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αποκλειστικά της γενετικής προδιάθεσης ή συνδυασμός του PRS με πληροφορίες σχετικά με 

παράγοντες όπως το περιβάλλον, το οικογενειακό ιστορικό και κλινικές μετρήσεις, ώστε να 

βελτιωθεί η προγνωστική ικανότητα (Kennedy et al., 2022). 
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περίπτωση όπου η εξέταση μόνο της πρώτης κύριας συνιστώσας PC1 (όπως στη μέθοδο 

IPDDP) οδηγεί σε έναν μη βέλτιστο διαχωρισμό, ενώ η μέθοδος PCA-MMDC (λαμβάνοντας 

υπόψη πολλαπλές κύριες συνιστώσες) μπορεί να επιτύχει έναν καλύτερο διαχωρισμό. 
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απόφαση ομαδοποίησης. Αυτό επιτυγχάνεται τεχνικά μέσω της παρατήρησης ότι η 

διαδικασία ομαδοποίησης μπορεί να αναδιατυπωθεί ως ένα νευρωνικό δίκτυο 

(νευρωνοποίηση - neuralization), επιτρέποντας την παραγωγή ταχέων και εύρωστων 

ερμηνειών μέσω της τεχνικής LRP (Layer-wise Relevance Propagation διάδοση). 
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1. Εισαγωγή 

 

Στην Ενότητα Εργασίας 7 (ΕΕ7), δημιουργήθηκε το παρόν παραδοτέο (Π7.2) στο οποίο 

περιγράφονται αναλυτικά αφενός μεν η ενοποίηση των δεδομένων από τις βάσεις 

δεδομένων GWAS, αφετέρου δε, οι νέες μεθοδολογίες ομαδοποίησης οι οποίες 

αναπτύχθηκαν για την ανάλυση τέτοιων δεδομένων. Στην Ενότητα 2 του Π7.2, σύμφωνα και 

με το τεχνικό δελτίο και την αρχική πρόταση, χρησιμοποιήθηκαν και μελετήθηκαν τα 

γενετικά δεδομένα που είναι κατατεθειμένα σε δημόσια αποθετήρια όπως το GWAS Catalog 

(https://www.ebi.ac.uk/gwas/) το οποίο περιέχει συνοπτικά δεδομένα, αλλά και ατομικά 

δεδομένα από δημόσια διαθέσιμες μελέτες όπως για παράδειγμα από το UK BIOBANK 

(https://www.ukbiobank.ac.uk) και την database of Genotypes and Phenotypes (dbGaP 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gap/). Στην Ενότητα 3, με χρήση αυτών των αποθετηρίων και 

δημόσιων εργαλείων, αναλύονται τα εργαλεία φαρμακογονιδιωματικής ανάλυσης τα 

οποία ενσωματώσαμε στον ιατρικό φάκελο. Στην Ενότητα 4 περιγράφονται λεπτομερώς τα 

Εργαλεία Ανάλυσης Μονογονιδιακού Κινδύνου, δηλαδή τα εργαλεία για εύρεση γενετικών 

παραγόντων που καθορίζουν μονογονιδιακές ασθένειες, τα οποία και ενσωματώσαμε 

επίσης στον ηλεκτρονικό φάκελο. Έπειτα, στην Ενότητα 5, σε ένα ανώτερο επίπεδο 

οργάνωσης αυτής της πληροφορίας έγινε χρήση και ανάλυση των Polygenic Risk Scores (PRS) 

τα οποία προσμετρούν πολλούς γενετικούς παράγοντες ταυτόχρονα και υπολογίζουν τον 

συνολικό κίνδυνο ενός ασθενή, κάτι που είναι ιδανικό για την εφαρμογή σε ιατρικό φάκελο. 

Υπάρχουν ήδη δεκάδες τέτοιες καταχωρίσεις στο PRS Catalog (https://www.pgscatalog.org) 

και αυτά τα δεδομένα ενσωματώθηκαν στο σύστημα και του ιατρικού φακέλου και δείξαμε 

πως μπορούν να ανανεώνονται με ημι-αυτόματο τρόπο, ενώ αναπτύξαμε και μεθοδολογία 

για την άμεση εφαρμογή τους στον Ελληνικό πληθυσμό, χωρίς την ύπαρξη αντίστοιχης 

ειδικής μελέτης για τυποποίηση των τιμών αναφοράς (validation/calibration). Τέλος, στην 

Ενότητα 6, εφαρμόζοντας μεθόδους και αλγορίθμους μη επιβλεπόμενης μάθησης 

αναπτύξαμε μεθόδους ερμηνεύσιμης ομαδοποίησης (explainable Clustering Methods), με 

τις οποίες είναι εφικτή η ανάπτυξη ενός σαφούς και ερμηνεύσιμου μηχανισμού που να 

απεικονίζει τη σχέση μεταξύ των διαφορετικών γενετικών παραγόντων ως προς τον κάθε 

ασθενή.   

https://www.ebi.ac.uk/gwas/
https://www.ukbiobank.ac.uk/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/gap/
https://www.pgscatalog.org/
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2. Συγκριτική ανάλυση των μεγάλων βάσεων GWAS  

 

Οι μελέτες γονιδιωματικής συσχέτισης (Genome-wide Association Studies - GWAS) 

διαδραματίζουν καθοριστικό ρόλο στην προώθηση της ανθρώπινης βιολογίας και της 

βιοπληροφορικής, παρέχοντας βασικά συνοπτικά στατιστικά στοιχεία, αναλύσεις και 

μεθοδολογίες. Ενώ αρκετές δημόσια διαθέσιμες βάσεις δεδομένων προσφέρουν πρόσβαση 

σε σύνολα δεδομένων GWAS, παραμένει αβέβαιο εάν κάποιο μεμονωμένο αποθετήριο 

περιέχει πλήρως όλα τα διαθέσιμα δεδομένα. Με τα δεδομένα αυτά είναι δυνατόν να 

αναπτυχθούν νέες μεθοδολογίες και εργαλεία που θα χρησιμοποιηθούν στην διερεύνηση 

των γενετικών μηχανισμών γενικότερα, αλλά και σε συγκεκριμένες εφαρμογές στην ιατρική 

ακριβείας (όπως τα PRS που αναλύουμε παρακάτω). Για το σκοπό αυτό κρίθηκε απαραίτητη 

η ενδελεχής μελέτη των βάσεων δεδομένων. 

 

Σκοπός της ενότητας είναι η συγκριτική ανάλυση των τριών μεγαλύτερων και πιο ευρέως 

χρησιμοποιούμενων βάσεων δεδομένων GWAS: της GWAS Catalog (Cerezo et al., 2024), της 

OpenGWAS (Elsworth et al., 2020), (Hemani et al., 2018) και της GWAS Atlas (Watanabe et 

al., 2019). Η βάση δεδομένων GWAS Catalog χρησιμεύει ως κεντρικό αποθετήριο, με 6.680 

δημοσιεύσεις και 66.825 πλήρη συνοπτικά στατιστικά στοιχεία. Η βάση δεδομένων 

OpenGWAS περιλαμβάνει 50.037 αρχεία, τα οποία περιλαμβάνουν 346 εκατομμύρια 

γενετικές συσχετίσεις, με προηγμένα εργαλεία για την εναρμόνιση και την αποθήκευση των 

δεδομένων. Ενώ, η βάση δεδομένων GWAS Atlas περιέχει δεδομένα για 778 χαρακτηριστικά 

και 30 εκατομμύρια παραλλαγές από 452.264 άτομα.  

 

Η συγκριτική ανάλυση των τριών βάσεων δεδομένων GWAS που ακολουθεί, αξιολογεί τόσο 

τις μελέτες, όσο και τα δεδομένα που περιέχονται σε κάθε βάση, επισημαίνοντας τις βασικές 

διαφοροποιήσεις μεταξύ τους. Μια πιο εις βάθος εξέταση των δεδομένων που συνδέονται 

με κοινά αναγνωριστικά θα αξιολογήσει τη συνέπεια σε όλες τις βάσεις δεδομένων GWAS. 

Επιπλέον, η ανάλυση εντοπίζει αποκλίσεις στην ονομασία των χαρακτηριστικών, 

παρακινώντας προσπάθειες για την τυποποίηση της ονοματολογίας των χαρακτηριστικών σε 

όλες τις πλατφόρμες. Τελικά, αυτή η ανάλυση ρίχνει φως στις διακυμάνσεις στην κάλυψη 

των μελετών, τη διαφοροποίηση των δεδομένων και την προσβασιμότητά τους στις τρεις πιο 

κύριες βάσεις δεδομένων GWAS, παρέχοντας πολύτιμες πληροφορίες για τους ερευνητές 

που ασχολούνται με τα δεδομένα και τις αναλύσεις GWAS. 

 

Πιο συγκεκριμένα, στην Εικόνα 1 απεικονίζεται η επικάλυψη των τριών μεγαλύτερων και πιο 

ευρέως χρησιμοποιούμενων βάσεων δεδομένων GWAS. Η βάση δεδομένων GWAS Atlas έχει 

773 σύνολα δεδομένων (datasets), η OpenGWAS διαθέτει 28.537 σύνολα δεδομένων, ενώ η 

GWAS Catalog περιλαμβάνει συνολικά 75.236 σύνολα δεδομένων. Από το συνολικό αριθμό 

των συνόλων δεδομένων, η GWAS Atlas με την OpenGWAS έχουν κοινά 162 σύνολα 

δεδομένων, ενώ η OpenGWAS με την GWAS Catalog έχουν 15.838 κοινά σύνολα δεδομένων. 
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Ενώ, οι βάσεις GWAS Atlas και GWAS Catalog δεν βρέθηκαν να έχουν κοινά σύνολα 

δεδομένων.  

 
 

Εικόνα 1: Η επικάλυψη μελετών στις τρεις μεγαλύτερες βάσεων δεδομένων GWAS. 

 

Τα διαθέσιμα σύνολα δεδομένων και στις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS αναφέρονται όχι 

μόνο σε ασθένειες, αλλά και σε άλλες κατηγορίες χαρακτηριστικών. Συγκεκριμένα οι 12 

διαφορετικές κατηγορίες που απαντώνται και στις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS είναι οι 

εξής: 

● Πρωτεΐνες (Proteins), 

● Μεταβολίτες (Metabolites), 

● Ποσοτικοί τόποι χαρακτηριστικών έκφρασης (Expression Quantitative Trait Locus - 

EQTLs), 

● Σωματομετρικά (Somatometrics),  

● Ασθένειες (Diseases), 

● Συμπεριφορικά (Behaviorals), 

● Μικροβίωματα (Microbiomes), 

● Κύτταρα (Cells), 

● Φαρμακογονιδιωματικά (Pharmacogenomics), 

● Μετρήσεις (Measurements), 

● Ζωτικά σημεία (Vital signs), 

● Βιοδείκτες (Biomarkers). 
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Στην Εικόνα 2, παρουσιάζεται το πλήθος των δεδομένων που υπάρχουν στο σύνολο, ανά 

κατηγορία, και στις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS. Συγκεκριμένα, το μεγαλύτερο πλήθος 

συνόλων δεδομένων και στις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS περιέχουν δεδομένα 

πρωτεϊνών, αγγίζοντας συνολικά τα 32.888 σύνολα δεδομένων, στη συνέχεια ακολουθούν 

οι metabolites με 19.999 σύνολα δεδομένων, έπονται τα EQTL με 19.935 σύνολα δεδομένων, 

τα οποία προήλθαν αποκλειστικά απο την OpenGwas, ενώ όλες οι υπόλοιπες κατηγορίες 

ακολουθούν όπως φαίνεται στο παρακάτω διάγραμμα.  Επιπλέον, το πλήθος των δεδομένων  

που υπάρχουν σε κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS, ανά κατηγορία 

απεικονίζεται στην Εικόνα 3. 

 
Εικόνα 2: Η συνολική κατανομή των PheCodes, σε κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων 

GWAS, για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν ασθένειες. 

 
Εικόνα 3: Η κατανομή των 12 διαφορετικών κατηγοριών δεδομένων σε κάθε μία από τις τρεις 

βάσεις δεδομένων GWAS. 
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Στη συνέχεια, πραγματοποιήθηκε μια περαιτέρω συγκριτική ανάλυση των δεδομένων των 

τριών βάσεων δεδομένων GWAS, αυτή τη φορά συγκριτικά μόνο με τον αριθμό των συνόλων 

δεδομένων που αφορούν ασθένειες και περιλαμβάνονται σε κάθε βάση. Πιο αναλυτικά, 

όπως απεικονίζεται και στην Εικόνα 4, η  GWAS Atlas έχει συνολικά  98 σύνολα δεδομένων 

με ασθένειες, η OpenGWAS διαθέτει 966 σύνολα δεδομένων με ασθένειες και η GWAS 

Catalog περιλαμβάνει συνολικά 11.014 σύνολα δεδομένων με ασθένειες. Από το σύνολο των 

δεδομένων των ασθενειών, η GWAS ATLAS με την  OpenGWAS έχουν κοινά 8 σύνολα 

δεδομένων, ενώ η OpenGWAS με την GWAS Catalog έχουν κοινά 1.421 σύνολα δεδομένων. 

Τέλος, οι βάσεις GWAS ATLAS και GWAS Catalog δεν βρέθηκε να έχουν κοινά σύνολα 

δεδομένων ασθενειών.  

 
 

Εικόνα 4: Η επικάλυψη των συνόλων δεδομένων των ασθενειών στις τρεις μεγαλύτερες 

βάσεων δεδομένων GWAS. 

 

Στα πλαίσια της συγκριτικής ανάλυσης πραγματοποιήθηκε μία κατηγοριοποίηση των 

πληθυσμιακών ομάδων που αναφέρονται στα σύνολα των δεδομένων των βάσεων 

δεδομένων. Συγκεκριμένα, λόγω της πληθώρας των διαφορετικών πληθυσμιακών ομάδων 

που απαντώνται στα σύνολα δεδομένων έγινε μια ευρύτερη κατηγοριοποίηση των 

πληθυσμών στις 8 ακόλουθες υπερπληθυσμιακές ομάδες (super populations): 
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1. European population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως  

○ Caucasians,  

○ European Australian,  

○ White,  

○ Indo-Europeans,  

○ Non Hispanic White,  

○ Ashkenazi Jewish, κ.ά. 

2. Black population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως  

○ African Americans,  

○ South Africans,  

○ Africans,  

○ Afro-Caribbean,  

○ North African,  

○ South African,  

○ Non Hispanic Black, κ.ά. 

3. East Asian population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως  

○ Chinese American,  

○ Han Chinese,  

○ Asian American,  

○ Koreans,  

○ Taiwanese,  

○ Chinese,  

○ Japanese,  

○ Vietnamese. 

4. South Asian population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως  

○ South East Asians, 

○ Punjabi Sikhs, 

○ South Asians, 

○ Central Asian, 

○ Indian Asian, 

○ Bangladeshi, 

○ Egyptians. 

5. American population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως  

○ American Indian, 

○ Maya, 

○ Caribbean Hispanic, 

○ Caribbean, 

○ Hispanic, 

○ Latin Americans, 

○ Mexicans, κ.ά. 
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6. Middle East population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως 

Middle East. 

7. Mixed population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets είτε ως 

mixed, είτε ως συνδυασμός δύο και άνω υπερπληθυσμών π.χ. European και Black. 

8. Other population: Σύνολα πληθυσμών που καταγράφονται στα datasets ως other. 

 

Στην Εικόνα 5 φαίνεται η συνολική κατανομή των 8 υπερπληθυσμιακών ομάδων στο σύνολο 

και των τριών βάσεων δεδομένων GWAS. Πιο αναλυτικά, στο σύνολο και των τριών βάσεων 

δεδομένων GWAS υπάρχουν 89.997 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα European, 13.272 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Black, 6.316 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα East Asian, 5.944 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Mixed, 3.046 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα South Asian, 1.747 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Middle East, 15 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα American και 2 σύνολα δεδομένων τα οποία ανήκουν στην 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Other. 

 

 
Εικόνα 5: Η συνολική κατανομή των 8 υπερπληθυσμιακών ομάδων στο σύνολο και των τριών 

βάσεων δεδομένων GWAS. 

 

Στην Εικόνα 6 απεικονίζεται η ανάλυση των συνόλων δεδομένων των 8 υπερπληθυσμιακών 

ομάδων σε κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS, χωριστά. Όπως φαίνεται και στο 
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παρακάτω διάγραμμα, η GWAS Atlas περιλαμβάνει  μόνο σύνολα δεδομένων από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Ευρωπαίοι, ενώ στις άλλες δύο βάσεις δεδομένων GWAS η 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Ευρωπαίοι αποτελεί το μεγαλύτερο ποσοστό στο σύνολο όλων 

των συνόλων δεδομένων της εκάστοτε βάσης. 

 

    
Εικόνα 6: Η συνολική κατανομή των 8 υπερπληθυσμιακών ομάδων ανά βάση δεδομένων 

GWAS, για όλα τα σύνολα δεδομένων που υπάρχουν διαθέσιμα σε αυτές. 

 

Επιπλέον, έγινε μια περαιτέρω σύγκριση της συνολικής κατανομής των 8 

υπερπληθυσμιακών ομάδων μόνο για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν δεδομένα από 

ασθένειες. Όπως απεικονίζεται και στην Εικόνα 7, από το συνολικό αριθμό των συνόλων 

δεδομένων που αφορούν ασθένειες, τα 89.997 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα European, τα 13.272 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Black, τα 6.316 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα East Asian, τα 5.944 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Mixed, τα 3.046 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα South Asian, τα 1.747 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Middle East, τα 15 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα American και τα 2 σύνολα δεδομένων προέρχονται από την 

υπερπληθυσμιακή ομάδα Other.    



 

 

14 

 
Εικόνα 7: Η συνολική κατανομή των 8 υπερπληθυσμιακών ομάδων στο σύνολο και των τριών 

βάσεων δεδομένων GWAS για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν ασθένειες. 

 

Στην Εικόνα 8 απεικονίζεται η συνολική κατανομή των 8 υπερπληθυσμιακών ομάδων μόνο 

για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν ασθένειες, σε κάθε μία βάση δεδομένων GWAS 

χωριστά. Αξίζει να σημειωθεί πως στις δύο από τις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS - GWAS 

Catalog και OpenGWAS - το μεγαλύτερο ποσοστό των συνόλων δεδομένων είναι από 

δεδομένα που προέρχονται από την υπερπληθυσμιακή ομάδα Ευρωπαίοι, ενώ η βάση 

δεδομένων GWAS Atlas, έχει δεδομένα ασθενειών μόνο από την υπερπληθυσμιακή ομάδα 

Ευρωπαίοι.  

 
Εικόνα 8: Η συνολική κατανομή των 8 πληθυσμιακών ομάδων ανά βάση δεδομένων GWAS, 

για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν ασθένειες. 

Τέλος, για κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS, πραγματοποιήθηκε ανάλυση 

σχετικά με τις 10 πιο συχνές ασθένειες που απαντώνται στα σύνολα δεδομένων αθενειών 
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της κάθε βάσης, όπως απεικονίζεται στην Εικόνα 9 για τη βάση δεδομένων GWAS Atlas, στην 

Εικόνα 10 για τη βάση δεδομένων GWAS Catalogue και στην Εικόνα 11 για τη βάση 

δεδομένων OpenGWAS, αντίστοιχα 

  

   
Εικόνα 9: Οι 10 πιο συχνές ασθένειες  που απαντώνται στα σύνολα δεδομένων ασθενειών 

της βάσης δεδομένων GWAS Atlas. 
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Εικόνα 10: Οι 10 πιο συχνές ασθένειες  που απαντώνται στα σύνολα δεδομένων αθενειών 

της βάσης δεδομένων GWAS Catalog. 

 

 
Εικόνα 11: Οι 10 πιο συχνές ασθένειες  που απαντώνται στα σύνολα δεδομένων αθενειών 

της βάσης δεδομένων Open GWAS. 
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Μια εναλλακτική και συμπληρωματική προσέγγιση για την διερεύνηση των συσχετίσεων 

γονότυπου-φαινότυπου και την ανίχνευση πλειοτροπίας είναι η μελέτη συσχέτισης σε 

επίπεδο φαινοτύπου (phenome-wide association study - PheWAS). Με τη PheWAS, οι 

συσχετίσεις μεταξύ μιας συγκεκριμένης γενετικής παραλλαγής και ενός ευρέος φάσματος 

φυσιολογικών ή/και κλινικών αποτελεσμάτων και φαινοτύπων μπορούν να διερευνηθούν 

περαιτέρω και να χρησιμοποιηθούν για την ανακάλυψη γενετικών συσχετίσεων με ένα ευρύ 

φάσμα φαινοτύπων (Denny et al., 2013). Έτσι, στη συγκριτική ανάλυση που 

πραγματοποιήθηκε στο πλαίσιο του Έργου έγινε και μία κατηγοριοποίηση των συνόλων 

δεδομένων των βάσεων δεδομένων GWAS με βάση τα Phenotype Codes (PheCodes).  

 

Tα PheCodes είναι ένα σύστημα κωδικοποίησης που χρησιμοποιείται για την ομαδοποίηση 

πολλών διαφορετικών ICD10 κωδικών σε μία ενιαία κατηγορία νόσου με βάση το φαινότυπο. 

Για παράδειγμα, η νόσος Pre-existing type 2 diabetes mellitus, in pregnancy με κωδικό ICD10 

O24.11 έχει το ίδιο Phecode με τη νόσο Type 2 diabetes mellitus with proliferative diabetic 

retinopathy without macular edema με κωδικό ICD10 E11.359.  Με τα PheCodes είναι δυνατή 

η αντίστροφη πορεία, δηλαδή η χρήση του ιατρικού φακέλου για ερευνητικούς σκοπούς, για 

το λόγο αυτό κρίθηκε απαραίτητο μια τέτοια ανάλυση να ενσωματωθεί στην παρούσα 

ενότητα. Η ομαδοποίηση των χαρακτηριστικών σε PheCodes μας προσφέρει ευελιξία σε 

παρακάτω αναλύσεις που θα πραγματοποιηθούν (βλ. Π8.1.2, Π8.1.3 ). 

 

Έτσι, με βάση την κατηγοριοποίηση των PheCodes πραγματοποιήθηκε μια περαιτέρω 

ανάλυση όλων των κατηγοριών των δεδομένων που προέρχονται από ασθένειες, τα οποία 

απαντώνται και στις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS, όπως φαίνεται στην Εικόνα 12. Ενώ, 

στην Εικόνα 13 απεικονίζεται η κατανομή των κατηγοριών των δεδομένων που προέρχονται 

από ασθένειες, σε κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων GWAS. 
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Εικόνα 12: Η συνολική κατανομή των PheCodes, συνολικά στις τρεις βάσεις δεδομένων 

GWAS, για τα σύνολα δεδομένων τα οποία προέρχονται από ασθένειες. 

 

 
Εικόνα 13: Η συνολική κατανομή των PheCodes, σε κάθε μία από τις τρεις βάσεις δεδομένων 

GWAS, για τα σύνολα δεδομένων που αφορούν ασθένειες. 
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3. Εργαλεία Φαρμακογονιδιωματικής Ανάλυσης 

 

Η φαρμακογονιδιωματική (PGx) αποτελεί τον κλάδο της γενετικής που μελετά την επίδραση 

των γενετικών παραλλαγών στην απόκριση των ατόμων στα φάρμακα. Με τη συνεχή πρόοδο 

της γενετικής ανάλυσης και την αυξανόμενη ενσωμάτωση των γενετικών δεδομένων στη 

λήψη κλινικών αποφάσεων, εργαλεία όπως το PharmCAT (Pharmacogenomics Clinical 

Annotation Tool) παρέχουν ένα συστηματικό τρόπο ανάλυσης γενετικών δεδομένων και 

εξαγωγής εξατομικευμένων συστάσεων για τη συνταγογράφηση φαρμάκων (Klein & Ritchie, 

2017). Η παρούσα ενότητα περιγράφει τη διαδικασία εξαγωγής φαρμακογονιδιωματικών 

πληροφοριών από γενετικά δεδομένα με τη χρήση του PharmCAT (Sangkuhl et al., 2019) 

https://github.com/PharmGKB/PharmCAT.  

 

Το PharmCAT είναι ένα εργαλείο βιοπληροφορικής σχεδιασμένο για να: 

● Αναλύει αρχεία VCF από μεθόδους αλληλούχισης επόμενης γενιάς (NGS) καθώς και 

από μεθόδους γονοτύπησης, 

● Εντοπίζει φαρμακογονιδιωματικούς γονοτύπους και εξάγει απλότυπους 

(haplotypes), οι οποίοι αναφέρονται ως αλληλόμορφα τύπου «αστέρικου» (star 

alleles) — π.χ. *1, *2, *3, κ.ά. 

 

Αξιοποιώντας αυτά τα δεδομένα, το PharmCAT μεταφράζει τις γονοτυπικές πληροφορίες και 

ως αποτέλεσμα επιστρέφει την σύνδεση του γονοτύπου (genotype), απλότυπου (haplotype), 

φαινοτύπου (phenotype) και συστάσεις συνταγογράφησης φαρμάκων (clinical 

recommendations) βάσει των κατευθυντήριων γραμμών του Clinical Pharmacogenetics 

Implementation Consortium (CPIC), των προσαρμοσμένων οδηγιών από το PharmGKB και το 

DPWG, καθώς επίσης και των  φαρμάκων εγκεκριμένων από τον FDA. Το PharmCAT 

επιλέχθηκε μεταξύ άλλων έξι εργαλείων φαρμακογονιδιωματικής (Stargazer, Astrolabe, 

Aldy, PharmVIP, PyPGx) διότι αποτελεί το μοναδικό πλήρως εναρμονισμένο εργαλείο με τις 

κλινικές οδηγίες του CPIC, PharmGKB και DPWG, παρέχει άμεσα κλινικά εφαρμόσιμες 

συστάσεις, υποστηρίζει απευθείας αρχεία VCF και παράγει πλήρη αναφορά κατάλληλη για 

χρήση από επαγγελματίες υγείας. Σε αντίθεση με εργαλεία όπως τα Stargazer, Aldy ή 

Astrolabe που επικεντρώνονται μόνο στον προσδιορισμό ονομάτων φαρμακογονιδίων (star 

alleles), το PharmCAT προσφέρει ολοκληρωμένη κλινική ερμηνεία και συνεχή ενημέρωση με 

βάση τις διεθνείς PGx οδηγίες. Με τη χρήση του εργαλείου αυτού οι επαγγελματίες υγείας 

μπορούν να εντοπίσουν γενετικούς παράγοντες που επηρεάζουν την αποτελεσματικότητα ή 

την ασφάλεια φαρμάκων καθώς επίσης να μειώνονται οι ανεπιθύμητες ενέργειες και να 

βελτιστοποιείται η θεραπευτική απόκριση. Το τελικό αρχείο εξόδου είναι έτοιμο προς 

ανάγνωση για τον επαγγελματία υγείας και έχει αυτό το πλεονέκτημα έναντι άλλων 

εργαλείων φαρμακογονιδιωματικής τα οποία χρειάζονται εργαλεία δημιουργίας αναφοράς 

με βάση κλινικές συστάσεις (Tremmel et al., 2023). Παρά τις δυνατότητές του PharmCAT, η 

ακρίβεια των αποτελεσμάτων του εξαρτάται σημαντικά από: 

● την ποιότητα του VCF (π.χ. depth, variant calling confidence), 

https://github.com/PharmGKB/PharmCAT


 

 

20 

● τη σωστή αντιστοίχιση στο θετικό DNA strand, 

● την πληρότητα των δεδομένων—ειδικά για γονίδια με περίπλοκη δομή, όπως το 

CYP2D6. 

 

Το CYP2D6 αποτελεί χαρακτηριστικό παράδειγμα γονιδίου για το οποίο ένα απλό VCF δεν 

επαρκεί για τον εντοπισμό εξειδικευμένων δομικών παραλλαγών, όπως duplications, 

deletions ή υβριδικά αλληλόμορφα (π.χ. CYP2D6/CYP2D7). Σε αυτές τις περιπτώσεις, συχνά 

απαιτούνται εξειδικευμένες μέθοδοι (long-read sequencing ή στοχευμένα PGx panels). 

 

Επιπλέον, το PharmCAT αναλύει μόνο τα γονίδια για τα οποία υπάρχουν διαθέσιμες CPIC ή 

άλλες αναγνωρισμένες κλινικές οδηγίες, επομένως δεν αποτελεί πλήρη PGx ανάλυση για όλα 

τα φάρμακα. Πριν την εφαρμογή του PharmCAT απαιτούνται κάποια βήματα για την σωστή 

παραγωγή του αρχείου VCF προς εκτέλεση όπως έχουν αναπτυχθεί από το εργαστήριο μας 

(Li et al., 2022). Στην Εικόνα 14 παρουσιάζεται το workflow για την εγκατάσταση διαφόρων 

εργαλείων τα οποία μετατρέπουν το VCF στην απαραίτητη μορφή που λαμβάνει το 

PharmCAT (genome 38), καθώς επίσης και την δημιουργία του VCF αρχείου από GWAS 

αρχεία (BED, BIM, FAM). Επεξηγήσεις σχετικά με τη μορφή και τις απαιτήσεις που πρέπει να 

έχει το VCF αρχείο παρουσιάζονται στον Πίνακα 2. Ανάλογα με την είσοδο δεδομένων (VCF, 

BAM, BIM, FAM) αναπτύξαμε ένα pipeline βιοπληροφορικής για την σωστή διαχείριση και 

δημιουργία ενός VCF αρχείου που απαιτείται ως είσοδο για την επεξεργασία του από το 

κλινικό εργαλείο PharmCAT. Λεπτομερής αναφορά των εργαλείων και του κώδικα 

αναφέρονται στο Παράρτημα 1. Τα αποτελέσματα από την ανάλυση αυτή ενσωματώνονται 

στον τελικό ιατρικό φάκελο με μια αυτοματοποιημένη διαδικασία, ενώ παρέχονται οδηγίες 

για την επέκταση σε περίπτωση χρήσης του τελικού προϊόντος. 
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Εικόνα 14: Διάγραμμα Ροής για την εξαγωγή Φαρμακογονιδιωματικών αποτελεσμάτων με 

είσοδο ενός VCF αρχείου με τις γονοτυπικές πληροφορίες για ένα δείγμα ασθενή και την 

επεξεργασία του από το κλινικό εργαλείο PharmCAT. 
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4. Εργαλεία Ανάλυσης Μονογονιδιακού Κινδύνου 

 

Η ανάλυση μονογονιδιακού κινδύνου βοηθά να εκτιμήσουμε πόσο πιθανό είναι ένα άτομο 

ή ένα ζευγάρι να εμφανίσει ή να μεταβιβάσει μια πάθηση που προκαλείται από μια αλλαγή 

σε ένα μόνο γονίδιο με ισχυρή επίδραση. Συνήθως βασίζεται σε γενετικές εξετάσεις που 

εντοπίζουν σπάνιες, παθογόνες παραλλαγές, δηλαδή γενετικές μεταλλάξεις στα γονίδια που 

διαταράσσουν την κανονική λειτουργία της πρωτεΐνης που κωδικοποιεί το γονίδιο, 

οδηγώντας σε ασθένειες ή αυξημένο κίνδυνο νόσου, και πλέον συχνά συνδυάζεται με 

πολυγονιδιακούς δείκτες κινδύνου (PRS), ώστε η εκτίμηση να είναι πιο ακριβής. 

 

Το InterVar είναι ένα εργαλείο βιοπληροφορικής (https://github.com/WGLab/InterVar) που 

χρησιμοποιείται για την κλινική ερμηνεία γενετικών μεταλλάξεων και μονογονιδιακής 

ανάλυσης, ακολουθώντας τις κατευθυντήριες οδηγίες του ACMG/AMP (2015) (Nykamp et 

al., 2017; Q. Li & Wang, 2017) - American College of Medical Genetics and Genomics (ACMG) 

/ Association for Molecular Pathology (AMP), οι οποίες αποτελούν το διεθνές πρότυπο για 

την ταξινόμηση τους (Houge et al., 2021). Επιπλέον, παρέχουν ένα σαφές πλαίσιο για την 

ερμηνεία των μεταλλάξεων, χρησιμοποιώντας 28 κριτήρια. Τα κριτήρια αυτά συνδυάζονται 

για να κατατάξουν μια παραλλαγή σε μία από τις πέντε κατηγορίες: παθογόνος (pathogenic), 

πιθανώς παθογόνος (likely pathogenic), αβέβαιης σημασίας (variant of unknown 

significance, VUS), πιθανώς καλοήθης (likely benign) ή καλοήθης (benign). Οι οδηγίες αυτές 

είναι απαραίτητες για την συνεπή και αντικειμενική ερμηνεία των αποτελεσμάτων γενετικών 

εξετάσεων, διασφαλίζοντας την αξιοπιστία και επαναληψιμότητα της κλινικής διάγνωσης (Q. 

Li & Wang, 2017; (Richards et al., 2015). Η ανάλυση εστιάζεται κυρίως σε μονογονιδιακές 

νόσους, οι οποίες οφείλονται σε μεταβολές ενός μόνο γονιδίου. Αυτές οι ασθένειες μπορούν 

συχνά να διαγνωστούν αποτελεσματικά μέσω ολικής αλληλούχισης γονιδιώματος (WGS), 

καθώς οι υπεύθυνες παραλλαγές συνήθως περιορίζονται σε λίγα νουκλεοτίδια εντός ενός ή 

μερικών γονιδίων. Η ερμηνεία παραλλαγών είναι η διαδικασία ανάλυσης αλλαγών στις 

αλληλουχίες DNA (γνωστές ως παραλλαγές) για την αξιολόγηση της πιθανής κλινικής τους 

σημασίας. Στόχος είναι να καθοριστεί αν μια παραλλαγή είναι: 

● Καλοήθης (Benign) – δεν προκαλεί νόσο, 

● Παθογόνος (Pathogenic) – σχετίζεται με νόσο, 

● Παραλλαγές Αβέβαιης Κλινικής Σημασίας (Variant of Uncertain Significance, VUS) – 

προς μελέτη διότι δεν έχουν ακόμα ταξινομηθεί. 

 

Επιπλέον, οι οδηγίες ACMG-AMP κατηγοριοποιούνται ανάλογα με τη δύναμη των 

αποδεικτικών στοιχείων σε: υποστηρικτικά (supporting), μέτρια (moderate), ισχυρά (strong), 

πολύ ισχυρά (very strong) και αυτοτελή (stand-alone). Τα κριτήρια διακρίνονται επίσης 

ανάλογα με τον τύπο ταξινόμησης: για τις κατηγορίες Παθογόνος/Πιθανώς Παθογόνος (P/LP) 

περιλαμβάνονται 16 κριτήρια, όπως δεδομένα λειτουργικών μελετών και δεδομένα σε 

επίπεδο περιστατικού, ενώ για τις κατηγορίες Καλοήθης/Πιθανώς Καλοήθης (B/LB) 

περιλαμβάνονται 12 κριτήρια, όπως η συχνότητα παραλλαγής στον πληθυσμό. Η τελική 

https://github.com/WGLab/InterVar
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ταξινόμηση μιας μετάλλαξης προκύπτει από το συνδυασμό αυτών των κριτηρίων σύμφωνα 

με συγκεκριμένους κανόνες. Για παράδειγμα, η παρουσία ενός πολύ ισχυρού (Very Strong) 

κριτηρίου σε συνδυασμό με τουλάχιστον ένα ισχυρό (Strong) οδηγεί στην ταξινόμηση της 

παραλλαγής ως Παθογόνος. Η σημασία αυτών των κριτηρίων είναι πολυδιάστατη καθώς 

διασφαλίζουν την τυποποίηση της διαδικασίας και μειώνουν τη μεταβλητότητα μεταξύ 

εργαστηρίων και ερμηνειών, παρέχοντας αντικειμενικότητα μέσω ενός κοινά αποδεκτού 

πλαισίου αξιολόγησης της παθογένειας, και είναι κρίσιμοι για την ακριβή κλινική ερμηνεία 

των γενετικών εξετάσεων, υποστηρίζοντας τη διάγνωση και τις κλινικές αποφάσεις. 

 

Στο πλαίσιο των γενετικών ασθενειών, οι μονογονιδιακές νόσοι προκαλούνται από 

μεταλλάξεις σε ένα μόνο γονίδιο, ενώ οι πολυγονιδιακές νόσοι επηρεάζονται από το 

συνδυαστικό αποτέλεσμα πολλών γονιδίων. Οι γενετικές παραλλαγές περιλαμβάνουν: 

● Δομικές παραλλαγές, 

● Σημειακές πολυμορφίες/μεταλλάξεις (SNPs/SNVs), 

● Εισαγωγές και διαγραφές (indels), 

● Μεταβολές στον αριθμό αντιγράφων (CNVs), 

● Μεταθέσεις και αναστροφές. 

 

Παραδείγματα μονογονιδιακών νοσημάτων αποτελούν: Η οικογενής υπερχοληστερολαιμία, 

η Αιμοχρωμάτωση, η Νευροϊνωμάτωση τύπου 1 (NF1), η Νόσος των δρεπανοκυττάρων η 

Νόσος Tay-Sachs κ.α. Το InterVar διευκολύνει την ταξινόμηση των παραλλαγών σε αυτές τις 

νόσους με βάση τυποποιημένους κανόνες και διαθέσιμα αποδεικτικά στοιχεία. Επιπλέον 

εργαλεία όπως το InterVar είναι τα: wInterVar, AutoGVP και GeneVetter. Επιλέξαμε το 

Intervar διότι περιλαμβάνει αυτοματοποιημένη ταξινόμηση, συμβατότητα με βάσεις όπως 

το ClinVar, OMIM, ORPHA, και εύκολη ενσωμάτωση σε bioinformatics pipelines. Παρόλα 

αυτά η ύπαρξη μεταβλητης διεισδυτικότητας ισχύει και στην εφαρμογή του Intervar κάτι  

που σημαίνει ότι η κλινική εμφάνιση και ο πραγματικός κίνδυνος νόσου μπορεί να 

τροποποιείται σημαντικά από το γενετικό υπόβαθρο του ατόμου και των περιβαλλοντικών 

παραγόντων, ενώ το ιο InterVar επικεντρώνεται κυρίως στη μονογονιδιακή παραλλαγή και 

δεν ενσωματώνει πολυγονιδιακές επιρροές στην κύρια ταξινόμηση. Επίσης μπορεί η 

ταξινόμηση να μην συμφωνεί με άλλες εκτιμήσεις όπως το ClinVar. Παρόλα αυτά, το InterVar 

αποτελεί θεμελιώδες εργαλείο για την ταξινόμηση μονογονιδιακών παραλλαγών, κρίσιμο 

για την ανάλυση μονογονιδιακού κινδύνου, αλλά η χρήση του πρέπει να συνδυάζεται με 

κλινική κρίση και, όλο και περισσότερο, με πληροφορίες πολυγονιδιακού κινδύνου για μια 

ολοκληρωμένη εκτίμηση της πιθανότητας νόσου ενός ατόμου. Με τη συνεχή ανάπτυξη και 

εφαρμογή τεχνολογιών αλληλούχησης επόμενης γενιάς (NGS), τα κλινικά και μοριακά 

εργαστήρια υιοθετούν όλο και περισσότερο το NGS στη γενετική διάγνωση και την έρευνα. 

Παρά την ευκολότερη παραγωγή δεδομένων, το κύριο εμπόδιο παραμένει η ακριβής 

ερμηνεία σχέσεων γονότυπου–φαινότυπου, ειδικά στην μοριακή ιατρική. Η διαδικασία 

αξιολόγησης περιλαμβάνει variant annotation, filtering, in silico prediction και clinical 

interpretation από ειδικούς, απαιτώντας εξειδικευμένα υπολογιστικά και βιοπληροφορικά 
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εργαλεία. Πλήθος εργαλείων και βάσεων δεδομένων, όπως ANNOVAR, VAAST, SNPeff, VEP, 

SIFT, PolyPhen-2, CADD, FATHMM, MutationTaster, Condel, MetaSVM, HGMD, ClinVar και 

ClinGen (Adzhubei et al., 2010; Wang et al., 2010; Schubach et al., 2024; Shihab et al., 2012; 

Schwarz et al., 2014; Reva et al., 2011; Kumar et al., 2009; Shihab et al., 2012b; De Oliveira 

Garcia et al., 2022) υποστηρίζουν την αξιολόγηση των παραλλαγών. Παρά τις δυνατότητες 

των εργαλείων αυτών, η ανάγκη για τυποποιημένη, επαναλήψιμη και αξιόπιστη εκτίμηση 

της παθογένειας παραμένει. Το InterVar επιλέχθηκε για την κλινική ερμηνεία παραλλαγών 

καθώς αποτελεί ένα από τα ελάχιστα εργαλεία που εφαρμόζουν αυτόματα και με πλήρη 

διαφάνεια τα κριτήρια ACMG/AMP για την ταξινόμηση παθογονικότητας. Σε αντίθεση με 

άλλα εργαλεία που ενσωματώνουν custom weighting, το InterVar παρέχει αναπαραγώγιμη 

αξιολόγηση, εμφανίζει ρητά ποια ACMG criteria ενεργοποιούνται για κάθε παραλλαγή και 

υποστηρίζει ολοκληρωμένη ενσωμάτωση δεδομένων από ClinVar, gnomAD και άλλες 

βάσεις. Η ευρεία αποδοχή του στην κλινική γενετική το καθιστά κατάλληλο για χρήση τόσο 

σε ερευνητικά όσο και σε κλινικά PGx–genomics pipelines. Η ACMG δημοσίευσε πρότυπα για 

την ερμηνεία παραλλαγών το 2000 και το 2007, τα οποία επικαιροποιήθηκαν το 2015 σε 

συνεργασία με την AMP. Ωστόσο, η εφαρμογή τους παρουσιάζει σημαντική μεταβλητότητα 

μεταξύ εργαστηρίων λόγω έλλειψης τυποποιημένων αλγορίθμων και δυσκολίας στην 

αξιολόγηση των κριτηρίων. Για την αντιμετώπιση αυτών των προκλήσεων, αναπτύχθηκε το 

InterVar, το οποίο συνδυάζει αυτοματοποιημένη αξιολόγηση και πληροφορίες χρήστη, 

παρέχοντας επαναλήψιμα και τυποποιημένα αποτελέσματα για την κλινική 

κατηγοριοποίηση και ερμηνεία των παραλλαγών. Στην Εικόνα 15, φαίνεται πως το InterVar 

δέχεται ως είσοδο αρχεία VCF ή αρχεία μετά από σχολιασμό που έχουν παραχθεί με το 

ANNOVAR. Η υψηλής ποιότητας προετοιμασία των αρχείων εισόδου είναι ζωτικής σημασίας 

για την ακρίβεια και αξιοπιστία των αποτελεσμάτων. Το ANNOVAR προσθέτει κρίσιμες 

πληροφορίες από σχολιασμό (annotation), όπως γενετική θέση χρωμόσωμα, επίδραση στην 

πρωτεΐνη, πληθυσμιακές συχνότητες και βιβλιογραφικές αναφορές. Παρά την 

αυτοματοποίηση, η αξιολόγηση παραμένει καθοριστική, ειδικά σε παραλλαγές VUS ή σε 

περιπτώσεις με αμφιλεγόμενα δεδομένα. Η τελική αναφορά πρέπει να περιλαμβάνει τους 

κωδικούς αποδείξεων σε βάσεις ασθενειών φαινοτύπων, τη λογική της ταξινόμησης, καθώς 

και ενδείξεις για περαιτέρω έρευνα. Για το λόγο αυτό έχουμε ενσωματώσει στην διαδικασία 

παραγωγής αποτελεσμάτων την σύνδεση των κωδικών με την ερμηνεία και πληροφορία 

όπως αναφέρεται στις βάσεις ΟΜΙΜ, ORPHAnet. 
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Εικόνα 15: Το InterVar δομείται σε δύο διακριτές αλλά αλληλοσυμπληρούμενες φάσεις: 

Κατά την πρώτη φάση, το InterVar αξιοποιεί λογισμικό γενετικού  σχολιασμού (ANNOVAR), 

για να ανακτήσει όλα τα απαραίτητα δεδομένα σχετικά με τη θέση, την επίδραση και τα 

χαρακτηριστικά της παραλλαγής. Τα δεδομένα αυτά ενισχύονται περαιτέρω από την 

εσωτερική βάση σχολιασμού του InterVar, η οποία παρέχει συμπληρωματικές πληροφορίες 

που δεν αντλούνται απευθείας από το αρχείο εισόδου. Στη βάση αυτών των δεδομένων, το 

InterVar παράγει μια προκαταρκτική ταξινόμηση και παρουσιάζει το σύνολο των σχετικών 

αποδεικτικών στοιχείων που απαιτούνται για περαιτέρω επιβεβαίωση. Στο παρόν στάδιο 

ανάπτυξης του εργαλείου, τα 18 από τα συνολικά 28 κριτήρια των κατευθυντήριων οδηγιών 

ACMG/AMP μπορούν να προκύψουν πλήρως και αξιόπιστα μέσω αυτοματοποιημένων 

υπολογιστικών διαδικασιών, και συνεπώς εφαρμόζονται στο σύνολό τους στο πρώτο στάδιο 

της ανάλυσης. Κατά τη δεύτερη φάση, ο χρήστης δύναται να αναθεωρήσει ή να 

επικαιροποιήσει επιμέρους κριτήρια στηριζόμενος σε εξειδικευμένες γνώσεις, κλινικά 

δεδομένα ή πρόσθετες πληροφορίες που δεν δύνανται να αξιολογηθούν αυτόματα, για 

παράδειγμα, δεδομένα σχετιζόμενα με τον de novo χαρακτήρα μιας παραλλαγής ή με 

κλινικές παρατηρήσεις που αφορούν συγκεκριμένη νόσο ή πληθυσμό.  

 

Το υπολογιστικό pipeline για την μονογονιδιακή ανάλυση υλοποιήθηκε in-house στο 

εργαστήριο ως αυτοματοποιημένη διαδικασία επεξεργασίας αρχείων VCF και παράγει ως 

τελικό αποτέλεσμα ένα πλήρως σχολιασμένο και κλινικά φιλτραρισμένο αρχείο παραλλαγών 

μονογονιδιακού κινδύνου, έτοιμο για ενσωμάτωση στον ιατρικό φάκελο. Η ανάλυση ξεκινά 

με τον καθαρισμό των αρχικών VCF, όπου αναδομείται η επικεφαλίδα (header), 
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ομογενοποιείται η χρωμοσωμική σημείωση και τα αρχεία vcf επανασυμπιέζονται και 

ευρετηριοποιούνται με bgzip και tabix με το εργαλείο bcftools. Στη συνέχεια, εφαρμόζεται 

λειτουργικός σχολιασμός μέσω του Ensembl Variant Effect Predictor (VEP) με χρήση της 

GRCh38 cache, εξασφαλίζοντας την παραγωγή HGVS ονομασίας, Sequence Ontology, 

πληροφοριών συχνοτήτων και πλήρους περιγραφής όλων των πιθανών στοιχίσεων ανά 

transcript. Το αποτέλεσμα μετατρέπεται σε κατάλληλη μορφή για το ANNOVAR εργαλείο 

μέσω του convert2annovar.pl και ακολούθως εκτελείται εκτεταμένο annotation με refGene, 

ClinVar, gnomAD και τη σουίτα των λειτουργικών βαθμονομήσεων dbNSFP, παράγοντας το 

αρχείο multianno.txt. Σε αυτό το σημείο ολοκληρώνεται και η πρώτη φάση. Το αρχείο αυτό 

χρησιμοποιείται ως είσοδος στο InterVar, το οποίο πραγματοποιεί αυτόματη ταξινόμηση 

κλινικής σημασίας σύμφωνα με τα πρότυπα ACMG/AMP (2015), συμπεριλαμβανομένης της 

εξαγωγής όλων των κριτηρίων παθογένειας ή μη (PVS, PS, PM, PP, BS, BP). Ακολουθεί 

διαδικασία φιλτραρίσματος με αφαίρεση παραλλαγών χωρίς τεκμηριωμένη κλινική 

συσχέτιση, αποκλεισμό εγγραφών ClinVar με ασαφή σημασία (UNK, VUS, Conflicting) και 

διατήρηση αποκλειστικά των παραλλαγών που ταξινομούνται ως Pathogenic ή Likely 

Pathogenic και διαθέτουν αναγνωριστικά OMIM, Phenotype_MIM ή Orphanet. Η τελική 

έξοδος εμπλουτίζεται επιπρόσθετα μέσω του extend_omim.py, το οποίο αξιοποιεί τις βάσεις 

mimTitles και morbidmap της OMIM ώστε να δημιουργήσει τα πεδία OMIM_grep και 

Phenotype_MIM_grep, παρέχοντας αναλυτική αντιστοίχιση φαινοτύπων, σύνδεση με 

νοσολογικές οντότητες και πλήρη απόδοση των σχετικών νοσολογικών περιγραφών. 

 

Το τελικό αρχείο εξόδου είναι ένα TSV μοναδικό ανά δείγμα, που περιλαμβάνει όλες τις 

κλινικά σημαντικές παραλλαγές με σύνθεση λειτουργικών, εξελικτικών, πληθυσμιακών και 

κλινικών σχολίων υψηλής ανάλυσης (Παράρτημα 2). Τα βήματα εξαγωγής περιγράφονται 

στο αρχείο log όπως περιγράφεται επίσης στο Παράρτημα 2. Συνοπτικα, το pipeline 

χωρίζεται σε 6 διακριτά βήματα, τα οποία αντιστοιχούν σε κάθε κύρια φάση της ανάλυσης: 

Κάθε βήμα αποτελεί μια διακριτή λειτουργία που προετοιμάζει, εμπλουτίζει ή αξιολογεί τις 

παραλλαγές, οδηγώντας σε ολοκληρωμένα και τυποποιημένα αποτελέσματα. Κανένα βήμα 

δεν συνεχίζεται αν δεν έχει διεκπεραιωθεί το προηγούμενο. 

● Βήμα 1. Προεπεξεργασία VCF: Τα αρχικά αρχεία VCF καθαρίζονται και 

κανονικοποιούνται. Αναδομείται η επικεφαλίδα, εναρμονίζεται η χρωμοσωμική 

σημειογραφία, και τα αρχεία συμπιέζονται και ευρετηριοποιούνται με bgzip και tabix 

για επόμενη ανάλυση. 

● Βήμα 2. Σχολιασμός με VEP: Το VEP (Variant Effect Predictor) εκτελείται σε offline 

λειτουργία με αναφορά στο γονιδίωμα GRCh38, παρέχοντας πληροφορίες για 

γονίδια, HGVS ονομασία, τύπους παραλλαγών, Sequence Ontology όρους, 

συχνότητες αλληλομόρφων και πιθανές συνέπειες ανά transcript. 

● Βήμα 3. Μετατροπή σε ANNOVAR: Το καθαρισμένο VEP αρχείο μετατρέπεται σε 

μορφή εισόδου ANNOVAR με το convert2annovar.pl, ώστε να είναι κατάλληλο για 

περαιτέρω annotation. 
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● Βήμα 4. Annotation με ANNOVAR: Το ANNOVAR προσθέτει πληροφορίες από 

RefSeq, ClinVar, πληθυσμιακές συχνότητες (gnomAD, ESP, 1000 Genomes) και 

λειτουργικές προβλέψεις (dbNSFP), δημιουργώντας ένα πλήρως σχολιασμένο 

multianno αρχείο. 

● Βήμα 5. Κλινική ταξινόμηση με InterVar: Το InterVar εκτελεί αυτόματη ταξινόμηση 

των παραλλαγών σύμφωνα με τις οδηγίες ACMG/AMP, αξιολογώντας την 

παθογενετικότητα και παρέχοντας τεκμηριωμένα αποδεικτικά στοιχεία. 

● Βήμα 6. Φιλτράρισμα και τελικό αρχείο: Τα αποτελέσματα φιλτράρονται ώστε να 

διατηρηθούν μόνο παραλλαγές Pathogenic / Likely Pathogenic με τουλάχιστον μία 

αναφορά σε OMIM, Phenotype_MIM ή Orphanet. Το pipeline αποδίδει τόσο το 

πλήρες αρχείο σχολιασμού InterVar όσο και ένα τελικό φιλτραρισμένο TSV αρχείο με 

τις κλινικά σημαντικές παραλλαγές. Το όνομα του αρχείου αποδίδεται με “Κωδικό 

ασθενή” και _interavr και τύπο TSV (e.g  UPAT00010_intervar.tsv) 
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5. Polygenic Risk Scores 

Η εφαρμογή των μελετών συσχέτισης σε ολόκληρο το γονιδίωμα (GWAS) για σύνθετες 

ασθένειες και χαρακτηριστικά έχει δημιουργήσει νέες προκλήσεις στους επιστήμονες του 

τομέα της γενετικής επιδημιολογίας καθώς επιδιώκεται η πλήρης κατανόηση της 

λειτουργίας των συσχετιζόμενων γενετικών τόπων. Ταυτόχρονα, η συνειδητοποίηση πως τα 

περισσότερα, αν όχι όλα, σύνθετα χαρακτηριστικά, είναι πολυγονιδιακά, δηλαδή, 

επηρεάζονται από χιλιάδες γενετικές παραλλαγές, καθεμία από τις οποίες έχει μικρή 

επίδραση, έχει ωθήσει την ανάπτυξη μεθόδων που προσεγγίζουν τα παραδοσιακά 

προβλήματα στη γενετική επιδημιολογία αντιμετωπίζοντας ολόκληρη την πολυγονιδιακή 

βάση ως μία ενιαία οντότητα (Dudbridge, 2016), (Wray et al., 2007). Το 2007 αποδείχτηκε 

πως κάποιος θα μπορούσε να χρησιμοποιήσει δεδομένα GWAS από μελέτες σε ανθρώπους, 

για να δημιουργήσει γενετικούς προγνωστικούς παράγοντες για ασθένειες και άλλα σύνθετα 

χαρακτηριστικά, εκτιμώντας το μέγεθος της επίδρασης σε πολλαπλούς τόπους σε ένα δείγμα 

ανακάλυψης (training dataset) και χρησιμοποιώντας αυτές τις εκτιμώμενες επιδράσεις SNP 

σε ανεξάρτητα δείγματα (target dataset) για να δημιουργήσει μια βαθμολογία 

πολυγονιδιακού κινδύνου Polygenic Risk Score (PRS) ανά άτομo (Evans et al., 2009; Visscher 

et al., 2017). Τα polygenic risk scores παρέχουν μια ποσοτική μέτρηση του κληρονομικού 

κινδύνου ενός ατόμου, που συμμετέχει σε έναν πληθυσμό στόχο, με βάση τη σωρευτική 

επίδραση πολλών κοινών πολυμορφισμών και κατατάσσουν το άτομο σε μια κανονική 

κατανομή σύμφωνα με τη ροπή που έχει για ένα συγκεκριμένο χαρακτηριστικό όπως 

αποτυπώνεται στην Εικόνα 16. 

Εικόνα 16: Υπολογισμός Πολυγονιδιακού Δείκτη Κινδύνου (Polygenic Risk Score, PRS) για τον 

εντοπισμό ατόμων υψηλού κινδύνου. 1) GWAS για τον εντοπισμό συσχετιζόμενων με το 

χαρακτηριστικό ή την ασθένεια αλληλόμορφων. 2) Δημιουργία ενός μοντέλου 
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πολυγονιδιακού δείκτη κινδύνου από τα δεδομένα του GWAS, το οποίο ενσωματώνει τα 

συσχετιζόμενα SNPs σταθμισμένα ως προς το μέγεθος της επίδρασής τους. 3) Το μοντέλο 

πολυγονιδιακού κινδύνου μπορεί να εφαρμοστεί σε άτομα ενός δείγματος-στόχου 

(ανεξάρτητου από το δείγμα του GWAS) για τον υπολογισμό ενός ενιαίου πολυγονιδιακού 

δείκτη κινδύνου (PRS), ο οποίος αντικατοπτρίζει τη γενετική προδιάθεση/ροπή για τον 

συγκεκριμένο φαινότυπο. 4) Εντοπισμός των ατόμων με τον υψηλότερο κίνδυνο βάσει 

αποκλειστικά της γενετικής προδιάθεσης ή συνδυασμός του PRS με πληροφορίες σχετικά με 

παράγοντες όπως το περιβάλλον, το οικογενειακό ιστορικό και κλινικές μετρήσεις, ώστε να 

βελτιωθεί η προγνωστική ικανότητα (Kennedy et al., 2022). 

Κάθε γενετική παραλλαγή επιβαρύνεται/σταθμίζεται με βάση την ισχύ της συσχέτισής της 

με τον κίνδυνο ασθένειας. Τα άτομα βαθμολογούνται με βάση τον αριθμό των 

αλληλόμορφων κινδύνου που έχουν για κάθε παραλλαγή (για παράδειγμα, μηδέν, ένα ή δύο 

αντίγραφα) που περιλαμβάνονται στην πολυγονιδιακή βαθμολογία και υπολογίζεται από 

τον παρακάτω τύπο: 

όπου Ν είναι ο αριθμός των γενετικών παραλλαγών που περιλαμβάνονται στο score, βi είναι 

το βάρος επίδρασης της παραλλαγής και Gi είναι ο αριθμός των αλληλομόρφων που φέρει 

το άτομο στη συγκεκριμένη θέση (Choi et al., 2020; Khera et al., 2018).  

Καθώς το PRS παίρνει αυθαίρετες τιμές, ο προσδιορισμός των τιμών που αντιστοιχούν σε 

αυξημένο κίνδυνο πρέπει να γίνει σε έναν πληθυσμό παρόμοιο με αυτόν από τον οποίο 

προέρχεται το άτομο υπό αξιολόγηση, κάτι που αποτελεί δυσκολία στην εφαρμογή τους στον 

ιατρικό φάκελο. Εντούτοις, παρότι ο υπολογισμός PRS σε ατομικό επίπεδο απαιτεί 

πρόσβαση σε ακατέργαστα δεδομένα γονοτύπου, είναι δυνατόν να εκτιμηθούν ο μέσος όρος 

και η τυπική απόκλιση του PRS για ομάδες πληθυσμού, εφόσον είναι διαθέσιμες οι 

εκτιμήσεις των συχνοτήτων των αλληλομόρφων. Η προαναφερθείσα προσέγγιση, επιτρέπει 

τη σύγκριση του πολυγονιδιακού κινδύνου μεταξύ ομάδων, ακόμη και όταν δεν είναι 

διαθέσιμα τα ατομικά δεδομένα γονοτύπων, επεκτείνοντας, με αυτόν τον τρόπο, σημαντικά 

το πεδίο εφαρμογής των PRS σε μελέτες που βασίζονται αποκλειστικά σε συνοπτικά 

δεδομένα. Πιο συγκεκριμένα, στο προσθετικό μοντέλο, ο μέσος όρος και η διακύμανση του 

PRS για έναν πληθυσμό μπορούν να εκφραστούν ως εξής: 

mean(PRS) =  

var(PRS)=  

Στις δύο παραπάνω εξισώσεις, με Si συμβολίζεται το βάρος του SNP i που προκύπτει από τα 

summary statistics, το M είναι o συνολικός αριθμός των SNP που χρησιμοποιούνται στον 



 

 

31 

υπολογισμό PRS και τα pi και qi = 1 − pi είναι οι συχνότητες αλληλόμορφων του effective και 

non effective αλληλόμορφου για το SNP i  (Yang et al., 2022). 

H PGS Catalog (Lambert et al., 2021), (Lambert et al., 2024) είναι μια ανοιχτά διαθέσιμη βάση 

δεδομένων με polygenic scores (PGS). Την παρούσα στιγμή, η PGS Catalog διαθέτει 5.221 

PGS τα οποία προέρχονται από 756 δημοσιεύσεις και αφορούν 660 ασθένειες ή 

χαρακτηριστικά/traits. Κάθε PGS στη βάση συνοδεύεται από καλά σχολιασμένα, σχετικά 

μεταδεδομένα και από τα αντίστοιχα scoring files. Κάθε scoring file συνοδεύεται από τα 

variant sites, τα effect alleles αλλά και τα weights. Τέλος, σχολιάζεται ο τρόπος με τον οποίο 

το κάθε PGS αναπτύχθηκε και εφαρμόστηκε, καθώς και οι αξιολογήσεις της προγνωστικής 

τους απόδοσης. Στόχος του PGS Catalog είναι να παρέχει ένα καθολικό, αξιόπιστο και εύκολα 

προσβάσιμο αποθετήριο PRS, διευκολύνοντας τη σύγκριση και την αξιολόγησή τους από την 

επιστημονική κοινότητα. Η προαναφερθείσα βάση περιλαμβάνει PRS που έχουν αναπτυχθεί 

για ένα ευρύ φάσμα ασθενειών και φαινοτύπων, όπως καρδιαγγειακά νοσήματα, καρκίνους, 

μεταβολικές διαταραχές, αυτοάνοσα νοσήματα, νευρολογικές και ψυχιατρικές παθήσεις. 

Στο πλαίσιο της παρούσας μελέτης, επιλέχθηκε ένα υποσύνολο PRS που αντιστοιχούν σε 

συγκεκριμένες, κλινικά και ερευνητικά σημαντικές ασθένειες, με σκοπό την ενσωμάτωσή 

τους στον αντίστοιχο ιατρικό φάκελο. Η επιλογή αυτή βασίστηκε σε κριτήρια όπως η 

συχνότητα της νόσου, η ποιότητα και η τεκμηρίωση των διαθέσιμων PRS καθώς και η 

πληθώρα της βιβλιογραφίας που αφορά στις συγκεκριμένες ασθένειες. Μελλοντικός, 

ωστόσο, στόχος, παράλληλα με τον εμπλουτισμό και την βελτιστοποίηση της PGS Catalog, 

είναι η επέκταση και η ενσωμάτωση επιπλέον PRS με ασθένειες που αφορούν περισσότερο 

μεσογειακούς πληθυσμούς και κατ’ επέκταση τον ελληνικό. 

Για τον υπολογισμό των polygenic risk scores στο παρόν εγχείρημα, επιλέχθηκε το PGS 

Catalog calculator (Lambert et al., 2024), ένα σύγχρονο εργαλείο που έχει αναπτυχθεί από 

την ομάδα του PGS Catalog. Το πιο σημαντικό πλεονέκτημα του συγκεκριμένου εργαλείου 

είναι η πλήρης συμβατότητά του με το PGS Catalog, καθώς μπορεί να χρησιμοποιεί 

απευθείας τα scoring files που είναι αποθηκευμένα στη βάση μέσω μιας παραμέτρου. 

Επιπλέον, όντας σύγχρονο, η αρχιτεκτονική του προαναφερθέντος εργαλείου είναι 

βασισμένη στο Nextflow (Di Tommaso et al., 2017), ένα πανίσχυρο σύστημα διαχείρισης 

ροής εργασιών, το οποίο επιτρέπει την αυτοματοποιημένη εκτέλεση πολύπλοκων 

αναλύσεων, την αναπαραγωγησιμότητα αυτών καθώς και την ευκολία κλιμάκωσης σε 

υπολογιστικά περιβάλλοντα πολύ υψηλών επιδόσεων. Ένα ακόμη σημαντικό πλεονέκτημα 

είναι η υποστήριξη σύγχρονων προτύπων εισόδου, όπως αρχεία VCF ή PLINK , καθώς και η 

αναλυτική παρουσίαση των αποτελεσμάτων μέσω εμπεριστατωμένων αναφορών. Τέλος , το 

PGS Catalog calculator μπορεί να εγκατασταθεί πολύ εύκολα σε περιβάλλοντα Linux, μέσω 

Anaconda (https://www.anaconda.com), Docker (https://www.docker.com) ή Singularity 

(Kurtzer et al., 2017). 

Για τον υπολογισμό polygenic risk scores για κάθε άτομο χρησιμοποιήθηκε το pgsc calculator. 

Τα scoring files που χρησιμοποιήθηκαν παρουσιάζονται στον Πίνακα 1. Σαν input 
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χρησιμοποιήθηκε ένα αρχείο .vcf με γονιδιωματικά δεδομένα για έναν μεμονωμένο 

individual. Το συγκεκριμένο αρχείο προέκυψε με το ελεύθερα διακινούμενο dataset 50 

ατόμων του Michigan Imputation Server 2 (Das et al., 2016) . Τα χρωμοσώματα ενώθηκαν σε 

ένα ενιαίο αρχείο .vcf από το οποίο με τη βοήθεια της AWK και το filtering των 49 individuals 

προέκυψε το αρχείο .vcf με τα δεδομένα για τον μοναδικό individual “HG00096”. 

bcftools view -s HG00096 -Oz -o merged_dose_HG00096.vcf.gz merged_dose.vcf.gz 

Το γονιδίωμα του συγκεκριμένου individual είχε χτιστεί με βάση το hg19 , οπότε με τη 

βοήθεια του crossmap (Zhao et al., 2014)  αυτό άλλαξε σε hg38.  

CrossMap vcf hg19ToHg38.over.chain.gz merged_dose_HG00096_chr_primary_only.vcf.gz 
Homo_sapiens.GRCh38.dna.primary_assembly.chr.fa 
merged_dose_HG00096_hg38_crossmap.vcf 

Χρησιμοποιώντας το συγκεκριμένο άτομο (individual), παρήχθησαν 20 “τεχνητά” άτομα που 

περιείχαν variants ο καθένας για κάποιο συγκεκριμένο trait. Το πολυγονιδιακό score 

κινδύνου για τους 20 individuals υπολογίστηκε χρησιμοποιώντας τα scoring files του Πίνακα 

1 και του PGS Catalog Calculator: 

nextflow run pgscatalog/pgsc_calc \ 

 -profile <docker> \ 

 --input samplesheet.csv \ 

 --target_build GRCh38 \ 

 --pgs_id  PGS000056, PGS000082, PGS000301, PGS000387, PGS001041, 
PGS001291, PGS001297, PGS001345, PGS001795, PGS001875, PGS002026, PGS002252, 
PGS002753, PGS002758, PGS002785, PGS004579, PGS004733, PGS004908\ 

 

Πίνακας 1:  Scoring files που χρησιμοποιήθηκαν, χαρακτηριστικά, PRS IDs και PGP IDs. 
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Στη συνέχεια, επιχειρήθηκε να υπολογιστεί το Group PRS χρησιμοποιώντας summary 

δεδομένα από δύο πληθυσμούς, έναν πληθυσμό ευρωπαίων και έναν πληθυσμό Ελλήνων 

της Ηπείρου- Epirus Health Study (Kanellopoulou et al., 2021). Αυτό ήταν απαραίτητο έτσι 

ώστε να μπορούμε να έχουμε παραμέτρους που αφορουν την κατανομή των 

πολυγονιδιακών σκορ στους αντίστοιχους πληθυσμούς, έτσι ώστε να μπορεί να γίνει 

σύγκριση και να εκτιμηθεί ο κίνδυνος κάθε ατόμου. 

Όσον αφορά τον Ευρωπαϊκό πληθυσμό, αποκτήθηκε από το 1000 Genome Project: 

wget -O integrated_call_samples_v3.20130502.ALL.panel \ 

ftp://ftp.1000genomes.ebi.ac.uk/vol1/ftp/release/20130502/integrated_call_samples_v3.
20130502.ALL.panel 

 

Στη συνέχεια, πραγματοποιήθηκε η συνένωση και indexing των χρωμοσωμάτων: 

bcftools concat -Oz -o ALL.chr1to22.merged.vcf.gz ALL.chr{1..22}*.vcf.gz 
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bcftools index -t ALL.chr1to22.merged.vcf.gz 

 

Πραγματοποιήθηκε φιλτράρισμα και indexing για να συνεχιστεί η ανάλυση με 50 

Ευρωπαίους: 

bcftools view \ 

  -S eur_samples.txt \ 

  --threads 20 \ 

  -Oz \ 

  -o ALL.chr1to22.EUR.vcf.gz \ 

  ALL.chr1to22.merged.vcf.gz 

Πραγματοποιήθηκε το alignment του αρχείου σε hg38 μέσω του εργαλείου “crossmap”: 

source crossmap_env/bin/activate 

CrossMap vcf \ 

  refs/hg19ToHg38.over.chain.gz \ 

  ALL.chr1to22.EUR50.vcf.gz \ 

  refs/hg38.fa \ 

  ALL.chr1to22.EUR50.hg38.vcf 

Συμπίεση του αρχείου: 

bgzip -@ 20 ALL.chr1to22.EUR50.hg38.vcf 

Φιλτράρισμα των χρωμοσωμάτων και  έπειτα indexing: 
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bcftools view \ 

  -r 
chr1,chr2,chr3,chr4,chr5,chr6,chr7,chr8,chr9,chr10,chr11,chr12,chr13,chr14,chr15,chr16,
chr17,chr18,chr19,chr20,chr21,chr22 \ 

  -Oz \ 

  -o ALL.chr1to22.EUR50.hg38.autosomes.vcf.gz \ 

  ALL.chr1to22.EUR50.hg38.sorted.vcf.gz 

tabix -p vcf ALL.chr1to22.EUR50.hg38.autosomes.vcf.gz 

Επιπλέον φιλτράρισμα για να μην υπάρχουν διπλοεγγραφές και multiallelic sites στο αρχείο: 

bcftools view \ 

  -m2 -M2 -v snps \ 

  -Oz -o ALL.chr1to22.EUR50.hg38.autosomes.nomulti.vcf.gz \ 

  ALL.chr1to22.EUR50.hg38.autosomes.vcf.gz 

tabix -p vcf ALL.chr1to22.EUR50.hg38.autosomes.nomulti.vcf.gz 

Τέλος, υπολογίστηκε, χρησιμοποιώντας κάθε scoring αρχείο, το Group PRS για τον 

συγκεκριμένο πληθυσμό μέσω του script “Europeans.py” το οποίο εφαρμόζει τον τύπο για 

το mean και variance των Group PRS και παρουσιάζεται στο Παράρτημα 3. Για να δειχθεί 

πόσο κοινά υπολογίζει το score, το PGS Calculator και το script “Europeans.py”, στον ίδιο 

πληθυσμό των πενήντα Ευρωπαίων, που έχουν παρθεί από το 1000 Genomes Project, 

υπολογίστηκε το score για το Parkinson's disease (PGS000056) και τα αποτελέσματα ήταν 

πρακτικά ταυτόσημα. PGS Calculator Mean= 3.025468 , script “Europeans.py” 

Mean=3.0254676000000007. Όπως φαίνεται στην Εικόνα 17 το score έχει κανονική 

κατανομή ακόμα και με σχετικα μικρό δείγμα (50 άτομα). Με τα δεδομένα αυτά μπορούμε 

να πούμε ότι ένα άτομο με score>3.78 βρίσκεται στο ανώτερο 5% της κατανομής και 

συνεπώς έχει αυξημένο κίνδυνο για την ασθένεια (περίπου 4.3 φορές μεγαλύτερο κίνδυνο 

σε σχέση με τα άτομα στο κατώτερο 5%). 

Για το συγκεκριμένο πληθυσμό χρησιμοποιώντας τα αντίστοιχα scoring αρχεία 

υπολογίστηκαν τα mean, variance και SD, που αφορούν στο Group PRS, εφαρμόζοντας το 
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παραπάνω script (Europeans.py), τροποποιημένο, έτσι ώστε να δέχεται σαν είσοδο το όνομα 

του αρχείου του πληθυσμού της Ηπείρου. 

 

Εικόνα 17: Παράδειγμα εφαρμογής του PRS σε ένα δείγμα 50 ατόμων. Η συμφωνία του group 

PRS και του PRS που υπολογίζεται από τα ατομικά δεδομένα είναι απόλυτη, όπως και η 

προσέγγιση της κανονικής κατανομής που απαιτείται για τις αναλύσεις αυτές. 

Τα αποτελέσματα των παραπάνω αναλύσεων, τόσο για τον Ευρωπαϊκό όσο και για τον 

Ηπειρώτικο πληθυσμό συνοψίζονται στον ακόλουθο Πίνακα 2. Από τα αποτελέσματα είναι 

εμφανές ότι παρόλο που ο ελληνικός πληθυσμός είναι αρκετά κοντά στον ευρωπαϊκό, 

υπάρχουν αρκετές διαφοροποιήσεις οι οποίες επιβάλλουν την χρήση των συγκεκριμένων 

παραμέτρων αναφορικά με τον υπολογισμό του κινδύνου (όπως θα ανέμενε κανείς 

σύμφωνα με τα όσο ισχύουν για τα PRS). 
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Πίνακας 2: Αποτελέσματα αναλύσεων Group PRS για Ευρωπαϊκό και Ηπειρώτικο πληθυσμό. 
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6. Ερμηνεύσιμη Ομαδοποίηση (Explainable Clustering) για την Ανάλυση 

Ενοποιημένων Ομικών Δεδομένων 

 

Η ενοποίηση ετερογενών ομικών δεδομένων δημιουργεί νέες δυνατότητες για τη 

συστηματική ανάλυση της γενετικής πληροφορίας και την κατανόηση πολύπλοκων 

βιολογικών μηχανισμών που σχετίζονται με την υγεία και την ασθένεια. Στο πλαίσιο αυτό, η 

εφαρμογή μεθόδων μη επιβλεπόμενης μηχανικής μάθησης αποκτά ιδιαίτερη σημασία, 

καθώς επιτρέπει την ανακάλυψη λανθανουσών δομών και συσχετίσεων χωρίς την ανάγκη 

προκαθορισμένων ετικετών. Ιδιαίτερη έμφαση δίνεται στην ανάπτυξη και αξιοποίηση 

ερμηνεύσιμων μεθόδων ομαδοποίησης (explainable clustering), οι οποίες δεν περιορίζονται 

στη δημιουργία συμπαγών ομάδων ασθενών, αλλά παρέχουν σαφή και κατανοητή 

πληροφόρηση σχετικά με τους γενετικούς παράγοντες που καθορίζουν τη διαμόρφωση κάθε 

ομάδας. Με τον τρόπο αυτό, καθίσταται δυνατή η σύνδεση της ομαδοποίησης με το 

εξατομικευμένο γενετικό προφίλ κάθε ασθενούς και η υποστήριξη της πρόγνωσης στο 

πλαίσιο της ιατρικής ακριβείας. 

 

Η ανάλυση ενοποιημένων ομικών δεδομένων μέσω μη επιβλεπόμενων μεθόδων μηχανικής 

μάθησης αποτελεί κρίσιμο στάδιο για την ανακάλυψη λανθανουσών δομών και συσχετίσεων 

μεταξύ γενετικών παραγόντων. Σε αντίθεση με επιβλεπόμενες προσεγγίσεις, όπου ο στόχος 

είναι η πρόβλεψη μιας προκαθορισμένης ετικέτας, οι μέθοδοι ομαδοποίησης (clustering) 

επιδιώκουν τη δημιουργία συμπαγών και διακριτών ομάδων δειγμάτων, βασιζόμενες 

αποκλειστικά στη δομή των δεδομένων. Ωστόσο, σε βιοϊατρικά και κλινικά σενάρια, η απλή 

παραγωγή ομάδων δεν επαρκεί. Ιδιαίτερη σημασία αποκτά η ερμηνευσιμότητα των 

αποτελεσμάτων: η δυνατότητα, δηλαδή, να εξηγηθεί με σαφή και κατανοητό τρόπο γιατί 

ένας συγκεκριμένος ασθενής ή δείγμα ανήκει σε μια ομάδα και ποιοι γενετικοί παράγοντες 

καθορίζουν αυτή την ομαδοποίηση. Η ανάγκη αυτή οδηγεί στην ανάπτυξη μεθόδων 

ερμηνεύσιμης ομαδοποίησης (explainable clustering), οι οποίες συνδυάζουν την 

ανακαλυπτική ισχύ της μη επιβλεπόμενης μάθησης με μηχανισμούς εξήγησης των 

αποτελεσμάτων. 

6.1  Ιεραρχική Ομαδοποίηση και Αξιολόγηση Ποιότητας Ομάδων 

 

Οι ιεραρχικές μέθοδοι ομαδοποίησης παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον στο πλαίσιο της 

ανάλυσης ομικών δεδομένων, καθώς παράγουν μια δενδρική αναπαράσταση (ιεραρχία) που 

αποτυπώνει σχέσεις εγγύτητας και διαχωρισμού μεταξύ των δειγμάτων (Barmpas et al, 

2025). Το πλεονέκτημα αυτής της προσέγγισης είναι η αυξημένη διαφάνεια: ο ερευνητής 

μπορεί να παρακολουθήσει διαδοχικά τα βήματα διαχωρισμού και να εξετάσει την εξέλιξη 

της δομής των ομάδων. 

 

Πρόσφατες μεθοδολογικές εξελίξεις εστιάζουν στη βελτίωση τόσο της ποιότητας όσο και της 

υπολογιστικής αποδοτικότητας της ιεραρχικής ομαδοποίησης. Ειδικότερα, η ανάπτυξη 
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υβριδικών ιεραρχικών αλγορίθμων, σε συνδυασμό με αυξητικά υπολογιζόμενους δείκτες 

ποιότητας, επιτρέπει την αποτελεσματική εκτίμηση του βέλτιστου αριθμού ομάδων ακόμη 

και σε μεγάλα και θορυβώδη σύνολα δεδομένων. Η εισαγωγή του αυξητικού υπολογισμού 

του δείκτη silhouette καθιστά εφικτή την ακριβή και αποδοτική αξιολόγηση της συνοχής και 

του διαχωρισμού των ομάδων σε κάθε στάδιο της ιεραρχίας, χωρίς επαναλαμβανόμενους 

και υπολογιστικά δαπανηρούς υπολογισμούς.  

 

Η προσέγγιση αυτή ενισχύει την ερμηνευσιμότητα της ομαδοποίησης, καθώς παρέχει σαφή 

κριτήρια για την επιλογή «σημαντικών» επιπέδων της ιεραρχίας, στα οποία οι ομάδες 

εμφανίζουν υψηλή εσωτερική συνοχή και σαφή διαχωρισμό. Στο πλαίσιο της ανάλυσης 

γενετικών δεδομένων, τα επίπεδα αυτά μπορούν να αντιστοιχούν σε διαφορετικούς 

βιολογικούς υποτύπους ή μοτίβα γονιδιακής έκφρασης. 

 

6.2 Διαχωρισμός με Βάση Κύριες Συνιστώσες και Δομική Ερμηνευσιμότητα 

 

Η αξιοποίηση τεχνικών μείωσης διαστασιμότητας, όπως η Ανάλυση Κύριων Συνιστωσών 

(PCA), ενσωματώνεται φυσικά σε σύγχρονες μεθόδους ιεραρχικής ομαδοποίησης. Η χρήση 

πολλαπλών κύριων συνιστωσών για τον καθοδηγούμενο διαχωρισμό των δεδομένων 

επιτρέπει την αποκάλυψη πιο σύνθετων δομών, οι οποίες δεν είναι ορατές όταν η ανάλυση 

περιορίζεται σε μία μόνο κατεύθυνση μέγιστης διασποράς. 

 

Η συγκεκριμένη στρατηγική συμβάλλει στην ερμηνευσιμότητα, καθώς οι άξονες PCA 

μπορούν να συσχετισθούν με συνδυασμούς γονιδίων ή γενετικών παραγόντων που εξηγούν 

τη μεγαλύτερη διακύμανση στα δεδομένα. Κατ’ αυτόν τον τρόπο, κάθε βήμα διαχωρισμού 

μπορεί να ερμηνευθεί ως διαχωρισμός βάσει συγκεκριμένων γενετικών μοτίβων, 

ενισχύοντας τη διαφάνεια της διαδικασίας ομαδοποίησης. Παράδειγμα αυτής της 

μεθοδολογίας απεικονίζεται στην Eικόνα 18.  
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Εικόνα 18: Διάγραμμα διασποράς των Κύριων Συνιστωσών (PCA), που απεικονίζει μια 

περίπτωση όπου η εξέταση μόνο της πρώτης κύριας συνιστώσας PC1 (όπως στη μέθοδο 

IPDDP) οδηγεί σε έναν μη βέλτιστο διαχωρισμό, ενώ η μέθοδος PCA-MMDC (λαμβάνοντας 

υπόψη πολλαπλές κύριες συνιστώσες) μπορεί να επιτύχει έναν καλύτερο διαχωρισμό. 

 

6.3 Νευροποιημένη Ομαδοποίηση και Εξηγήσεις σε Επίπεδο Χαρακτηριστικών 

 

Πέρα από τις ιεραρχικές προσεγγίσεις, μια συμπληρωματική κατεύθυνση στην ερμηνεύσιμη 

ομαδοποίηση αφορά τη νευροποίηση (neuralization) κλασικών αλγορίθμων clustering, όπως 

ο K-means. Η ιδέα αυτή συνίσταται στη μετατροπή του αλγορίθμου ομαδοποίησης σε 

ισοδύναμη νευρωνική αναπαράσταση, χωρίς επιπλέον εκπαίδευση, επιτρέποντας την 

εφαρμογή τεχνικών εξηγησιμότητας που έχουν αναπτυχθεί για νευρωνικά δίκτυα 

(Moulakaki et al, 2026; Kauffmann et al, 2019). 

 

Μέσω της νευροποίησης του K-means, η ανάθεση ενός δείγματος σε μια ομάδα μπορεί να 

αναλυθεί ως αποτέλεσμα ανταγωνισμού μεταξύ «πρωτοτύπων» (centroids), ενώ τεχνικές 

όπως η Layer-wise Relevance Propagation (LRP) επιτρέπουν την απόδοση βαθμών 

συνεισφοράς στα επιμέρους χαρακτηριστικά. Στο πλαίσιο ομικών δεδομένων, οι βαθμοί 

αυτοί μπορούν να ερμηνευθούν ως μέτρα της σχετικής σημασίας συγκεκριμένων γονιδίων ή 

γενετικών παραγόντων για την ένταξη ενός ασθενούς σε μια ομάδα. Μία γραφική 

απεικόνιση της μεθοδολογίας δίνεται στην Εικόνα 19. 
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Η προσέγγιση αυτή γεφυρώνει το χάσμα μεταξύ μη επιβλεπόμενης μάθησης και 

εξηγησιμότητας, καθώς παρέχει εξηγήσεις σε επίπεδο μεμονωμένου δείγματος. Έτσι, δεν 

εξηγείται μόνο η συνολική δομή των ομάδων, αλλά και ο λόγος για τον οποίο ένας 

συγκεκριμένος ασθενής παρουσιάζει ομοιότητα με άλλους ασθενείς ως προς 

συγκεκριμένους γενετικούς παράγοντες.  

 

 
Εικόνα 19: Η ανάθεση σε συστάδες (cluster assignment) εμπλουτίζεται με μια ερμηνεία που 

αναδεικνύει ποια χαρακτηριστικά εισόδου (input features) συμβάλλουν περισσότερο στην 

απόφαση ομαδοποίησης. Αυτό επιτυγχάνεται τεχνικά μέσω της παρατήρησης ότι η 

διαδικασία ομαδοποίησης μπορεί να αναδιατυπωθεί ως ένα νευρωνικό δίκτυο 

(νευρωνοποίηση - neuralization), επιτρέποντας την παραγωγή ταχέων και εύρωστων 

ερμηνειών μέσω της τεχνικής LRP (Layer-wise Relevance Propagation διάδοση). 

 

6.4 Ερμηνεύσιμη Ομαδοποίηση και Εξατομικευμένη Πρόγνωση 

 

Συνδυάζοντας τις παραπάνω μεθοδολογίες, καθίσταται δυνατή η δημιουργία συμπαγών και 

ερμηνεύσιμων ομάδων στο ενοποιημένο σύνολο ομικών δεδομένων. Κάθε ομάδα μπορεί να 

θεωρηθεί ως ένα πρότυπο γενετικού προφίλ, το οποίο χαρακτηρίζεται από συγκεκριμένες 

σχέσεις και αλληλεπιδράσεις μεταξύ γενετικών παραγόντων. 

 

Για έναν νέο ασθενή, η ένταξή του σε μία ή περισσότερες ομάδες – καθώς και η ανάλυση 

των χαρακτηριστικών που καθορίζουν αυτή την ένταξη – παρέχει πολύτιμη πληροφορία για 

την πρόγνωση και τη συνολική του βιολογική κατάσταση. Η δυνατότητα ερμηνείας των 

αποτελεσμάτων επιτρέπει την υποστήριξη κλινικών αποφάσεων, καθώς οι ομάδες δεν 

αντιμετωπίζονται ως «μαύρα κουτιά», αλλά ως δομημένες και κατανοητές αναπαραστάσεις 

γενετικών προτύπων. 
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Συνολικά, η ερμηνεύσιμη ομαδοποίηση αποτελεί βασικό εργαλείο για την αξιοποίηση μη 

επιβλεπόμενων μεθόδων μηχανικής μάθησης σε βιοϊατρικά δεδομένα. Μέσω της 

συνδυαστικής χρήσης ιεραρχικών μεθόδων, αποδοτικών δεικτών ποιότητας και τεχνικών 

εξηγησιμότητας, καθίσταται δυνατή η ανάδειξη ουσιαστικών συσχετίσεων μεταξύ γενετικών 

παραγόντων και η παροχή μιας ολοκληρωμένης εικόνας της πρόγνωσης ενός ασθενούς με 

βάση το εξατομικευμένο γενετικό του προφίλ. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 1 

 
Τα βήματα της Εικόνας 14 για την δημιουργία κλινικών φαρμακογονιδιωματικών 
αποτελεσμάτων για ένα ασθενή περιγράφονται παρακάτω με την σειρά που απεικονίζονται:  

1. Χρήση του PLINK για την Επεξεργασία και Ανάλυση Γενετικών Δεδομένων 

Το εργαλείο Plink αποτελεί ένα από τα πιο ευρέως χρησιμοποιούμενα και ευέλικτα εργαλεία 
για την ανάλυση γενετικών δεδομένων, με κύρια εφαρμογή στον καθαρισμό, την 
επεξεργασία και την ανάλυση GWAS δεδομένων μεγάλης κλίμακας https://www.cog-
genomics.org/plink2/ . Το εργαλείο προσφέρει πλήθος λειτουργιών για τη διαχείριση 
γενετικών πληροφοριών και υποστηρίζει τη μετατροπή δεδομένων σε διάφορες μορφές, 
όπως το πρότυπο VCF για περαιτέρω ανάλυση[10]. Η ευκολία χρήσης και η 
πολυλειτουργικότητά του το καθιστούν απαραίτητο εργαλείο για τη βιοπληροφορική 
ανάλυση γενετικών δεδομένων. Η συνδυαστική χρήση της μορφής BIM/BED/FAM και των 
δυνατοτήτων του PLINK διασφαλίζει την αποδοτική διαχείριση και ανάλυση δεδομένων, 
διευκολύνοντας την εξαγωγή πολύτιμων πληροφοριών για την έρευνα και την 
εξατομικευμένη ιατρική. 

H μορφή BIM/BED/FAM, αποτελεί μία από τις πιο διαδεδομένες μορφές αποθήκευσης 
γενετικών δεδομένων. Τα δεδομένα χωρίζονται σε τρεις ξεχωριστούς τύπους αρχείων, με το 
καθένα να περιέχει διαφορετικές πληροφορίες. 

Το αρχείο BIM: Αρχείο κειμένου που περιέχει πληροφορίες για τους γενετικούς δείκτες (– 
information about genetic markers), χωρίς γραμμή επικεφαλίδας. Κάθε γραμμή 
περιλαμβάνει τον κωδικό χρωμοσώματος (συνήθως ακέραιος, integer), το αναγνωριστικό 
παραλλαγής (rs number), το αλληλόμορφο 1 (συνήθως minor allele) και το αλληλόμορφο 2 
(συνήθως minor allele). 

Εικόνα 2: Ένα αρχείο BIM 

Το αρχείο BED: Δυαδικό αρχείο συμπιεσμένης μορφής (individual genetic data compressed) 
που περιέχει όλες τις γονοτυπικές πληροφορίες για κάθε άτομο, βασισμένο στο αρχείο PED. 
Αυτό το αρχείο δεν μπορεί να διαβαστεί. 

https://www.cog-genomics.org/plink2/
https://www.cog-genomics.org/plink2/
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Το αρχείο FAM: Αρχείο κειμένου χωρίς γραμμή επικεφαλίδας, με πληροφορίες για κάθε 
άτομο (information about individuals (e.g., family identifiers, sex). Περιλαμβάνει έξι πεδία: • 
1) Family ID (‘FID’) 

• Within-family ID (‘IID’) 
• Within-family ID of father 
• Within-family ID of mother  
2) Κωδικός φύλου (1 = άνδρας, 2 = γυναίκα, 0 = άγνωστο).  
3) Τιμή φαινοτύπου (1 = control, 2 = case, -9 = missing or no phenotypes are present). 

 
Το PLINK επιτρέπει την ανάγνωση και επεξεργασία αρχείων BIM/BED/FAM, παρέχοντας ένα 
σύνολο εργαλείων για αναλύσεις που εκτελούνται σε περιβάλλον Linux.  Τα τελικό αρχείο 
δεν πρέπει να έχει κατάληξη (VCF), το εργαλείο plink το καταλαβαίνει από μόνο του. Επίσης 
τα bed bim fam πρέπει να είναι στον ίδιο φάκελο. 
 

Η εντολή που τρέχουμε για το PLINK v1.9.0-b.7.7 είναι η εξής: 
 
 
 
 

2. Αλλαγή Έκδοσης Γονιδιώματος με τη Χρήση του CrossMap 

 
Η αλλαγή έκδοσης γονιδιώματος (genome assembly) αποτελεί ένα κρίσιμο βήμα στη 
βιοπληροφορική ανάλυση, καθώς εξασφαλίζει τη συμβατότητα των γενετικών δεδομένων 
με τις πιο σύγχρονες εκδόσεις γονιδιωμάτων αναφοράς. Το εργαλείο CrossMap v0.7.0 
https://crossmap.readthedocs.io/en/latest/ παρέχει έναν αποτελεσματικό τρόπο 
μετατροπής δεδομένων μεταξύ διαφορετικών εκδόσεων γονιδιωμάτων[11]. 
 
Η χρήση του CrossMap είναι απαραίτητη όταν τα γενετικά δεδομένα προέρχονται από 
διαφορετικές εκδόσεις γονιδιωμάτων και πρέπει να ευθυγραμμιστούν με την τελευταία 
διαθέσιμη αναφορά. Αυτό εξασφαλίζει ακρίβεια στην ερμηνεία γενετικών παραλλαγών, 
συμβατότητα με εργαλεία ανάλυσης και βάσεις δεδομένων που υποστηρίζουν μόνο 
συγκεκριμένες εκδόσεις γονιδιωμάτων. Η απλότητα στη χρήση και η ταχύτητα επεξεργασίας 
κάνουν το CrossMap ένα από τα πιο αξιόπιστα εργαλεία για αυτήν τη διαδικασία. 

 
Η ακόλουθη εντολή δείχνει πώς μπορεί να χρησιμοποιηθεί το CrossMap για τη μετατροπή 
αρχείου VCF για παράδειγμα από την έκδοση NCBI35 στην έκδοση GRCh38. Χρειαζόμαστε 
ένα το αρχείο αλυσίδας (chain file) που καθορίζει τη μετατροπή από την παλαιά στην 
καινούργια έκδοση: NCBI35_to_GRCh38.chain. Επίσης το αρχείο ακολουθιών αναφοράς της 
νέας έκδοσης γονιδιώματος (human genome assembly GRCh38): hg38.fa. Το αρχικό αρχείο 
VCF που θέλουμε να μετατρέψουμε: input_file.vcf. Τέλος το αρχείο VCF που παράγεται στη 
νέα έκδοση γονιδιώματος από το CrossMap: output_38.vcf 

 
Τα αρχεία αλυσίδας (chain files) για την αλλαγή εκδόσεων γονιδιωμάτων μπορούν να 
βρεθούν στον σύνδεσμο Ensembl Chain Files: 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/genome/GCF_000001405.26/ 

plink –bfile “input_file” –recode vcf –out “output_file” 
 

https://crossmap.readthedocs.io/en/latest/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/genome/GCF_000001405.26/
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Το αρχείο ακολουθίας αναφοράς για την έκδοση GRCh38 μπορεί να ληφθεί από: 
https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_files/homo_sapiens(huma
n)/ 
  

Η εντολή που τρέχουμε για το CrossMap v0.7.0 είναι η εξής: 
 

 
 
 

3. Haplotype Phasing με τη Χρήση του Eagle 

 
Το Haplotype Phasing είναι μια διαδικασία κατά την οποία προσδιορίζονται οι φάσεις των 
αλληλόμορφων στις γονιδιωματικές παραλλαγές, δηλαδή αν τα αλληλόμορφα προέρχονται 
από το πατρικό ή το μητρικό χρωμόσωμα. Το εργαλείο Eagle v2.4.1  αποτελεί ένα από τα πιο 
αποδοτικά και ακριβή εργαλεία για το phasing γενετικών δεδομένων μεγάλης κλίμακας 
https://alkesgroup.broadinstitute.org/Eagle/ [12]. Η διαδικασία του phasing είναι 
απαραίτητη για τη μελέτη της σύνδεσης μεταξύ γενετικών παραλλαγών και φαινοτύπων. 
Επιτρέπει την καλύτερη ερμηνεία της σχέσης μεταξύ αλληλόμορφων, τη βελτίωση των 
αναλύσεων που βασίζονται σε haplotypes, τη σύνδεση της γενετικής ποικιλομορφίας με 
κλινικά ή ερευνητικά αποτελέσματα. Η ακρίβεια και η αποδοτικότητα του Eagle το καθιστούν 
ένα απαραίτητο εργαλείο για τη φάση αυτή της γενετικής ανάλυσης. Ένας σημαντικός 
παράγοντας επιλογής του εργαλείου αυτού είναι ότι πραγματοποιείται phasing με μόνο ένα 
δείγμα.  
 
Η ακόλουθη εντολή δείχνει πώς μπορεί να χρησιμοποιηθεί το Eagle για το phasing των 
δεδομένων σε ένα συγκεκριμένο χρωμόσωμα (π.χ. χρωμόσωμα 22) με τις εξής παραμέτρους: 
 
vcfTarget: Το αρχείο εισόδου VCF που θα επεξεργαστεί. Πρέπει να είναι ταξινομημένο και 
να συνοδεύεται από index αρχείο, το οποίο μπορεί να δημιουργηθεί με την εντολή: 
 
 
 
 
chrom: Το χρωμόσωμα που θα επεξεργαστεί (π.χ. "22" για το χρωμόσωμα 22). 
vcfRef: Το αρχείο αναφοράς VCF για το phasing, το οποίο μπορεί να βρεθεί στον σύνδεσμο: 
https://bochet.gcc.biostat.washington.edu/beagle/1000_Genomes_phase3_v5a/b37.vcf  
geneticMapFile: Το αρχείο του γενετικού χάρτη που περιλαμβάνεται στον φάκελο tables του 
εργαλείου. 
outPrefix: Το αρχείο εξόδου που περιέχει τα phased δεδομένα VCF για το συγκεκριμένο 
χρωμόσωμα. 
Σημείωση: Η διαδικασία phasing εκτελείται σε κάθε χρωμόσωμα ξεχωριστά, ώστε να 
επιτυγχάνεται μεγαλύτερη ακρίβεια. Το αρχείο αναφοράς και ο γενετικός χάρτης παίζουν 
σημαντικό ρόλο στην απόδοση του phasing, καθώς παρέχουν τις απαραίτητες πληροφορίες 
για τη σύνδεση των παραλλαγών. 
 

CrossMap vcf NCBI35_to_GRCh38.chain input_file.vcf hg38.fa output_38.vcf 
 

bcftools index input_file_38.vcf.gz 
 

https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_files/homo_sapiens(human)/
https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_files/homo_sapiens(human)/
https://alkesgroup.broadinstitute.org/Eagle/
https://bochet.gcc.biostat.washington.edu/beagle/1000_Genomes_phase3_v5a/b37.vcf
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Η εντολή που τρέχουμε για το Eagle v2.4.1 είναι η εξής: 
 
 

 
 
 
 
 

3.1. Στη συνέχεια ακολουθεί συγχώνευση Χρωμοσωμάτων (Merge Chroms) 

 
Η εντολή bcftools concat χρησιμοποιείται για τη συγχώνευση VCF αρχείων από διαφορετικά 
χρωμοσώματα σε ένα ενιαίο αρχείο μετά το phasing[13]. Το εργαλείο διασφαλίζει τη 
διατήρηση της ακεραιότητας των δεδομένων, ενώ το αποτέλεσμα αποθηκεύεται σε 
συμπιεσμένη μορφή (.vcf.gz) για αποτελεσματικό χειρισμό μεγάλου όγκου γενετικών 
δεδομένων. Με αυτόν τον τρόπο, εξασφαλίζεται η ολοκληρωμένη εισαγωγή όλων των 
δεδομένων χρωμοσωμάτων για περαιτέρω ανάλυση μέσω του PharmCAT. 
Το εργαλειο bcftools v1.19 από https://www.htslib.org/doc/1.19/bcftools.html 
 

 
Η εντολή που τρέχουμε για το merging μέσω του bcftools v1.19 είναι η εξής: 

 
 
3.2. Το Πλεονέκτημα των Phased Δεδομένων στη Χρήση του PharmCAT 
 
Το PharmCAT χρησιμοποιεί απλότυπους βασισμένους σε star alleles (π.χ. *1, *2, *4) για να 
προσδιορίσει γονότυπους φαρμακογονιδίων. Τα phased δεδομένα εξασφαλίζουν ότι τα 
αλληλόμορφα σε κάθε χρωμόσωμα (πατρικό και μητρικό) αντιστοιχίζονται σωστά. Αυτό 
αποτρέπει σφάλματα στην ερμηνεία των διπλοτύπων, όπως η ανάθεση αλληλόμορφων στο 
λάθος χρωμόσωμα, που μπορεί να οδηγήσει σε λανθασμένη ταξινόμηση γονότυπων και 
φαινότυπων. 

Παράδειγμα: 

● Χωρίς phasing: Ένας ετερόζυγος γονότυπος (π.χ. A/T σε ένα SNP και G/C σε άλλο 
SNP) μπορεί να οδηγήσει σε ασάφεια σχετικά με το αν οι παραλλαγές 
κληρονομούνται μαζί ή ξεχωριστά. 

● Με phasing: Ο ακριβής συνδυασμός των αλληλόμορφων σε κάθε χρωμόσωμα είναι 
γνωστός, επιτρέποντας την ακριβή ανάθεση διπλοτύπων. 

 
Το κλινικό εργαλείο PharmCAT μπορεί να επεξεργαστεί τόσο phased όσο και unphased VCF 
αρχεία. Ωστόσο, η χρήση phased δεδομένων στη φαρμακογονιδιωματική είναι ζωτικής 
σημασίας για την ακριβή ταυτοποίηση απλοτύπων και φαινοτύπων. Μέσω του phasing 
διασφαλίζεται ότι τα αλληλόμορφα κάθε χρωμοσώματος αντιστοιχίζονται σωστά, 
αποτρέποντας σφάλματα στην ανάλυση διπλοτύπων και φαινοτυπικών προβλέψεων. Αυτό 

./eagle \ 
    --vcfTarget input_file_38.vcf.gz  \ 
    --chrom 22 \ 
    --vcfRef chr22.1kg.phase3.v5a.vcf.gz \ 
    --geneticMapFile /tables/genetic_map_hg38_withX.txt.gz \ 
    --outPrefix out_file_38_chr22_phased.vcf.gz 

 

bcftools concat -o merged.vcf.gz -Oz chr1.vcf.gz chr2.vcf.gz chr3.vcf.gz ... 
 

https://www.htslib.org/doc/1.19/bcftools.html
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οδηγεί σε πιο αξιόπιστες συστάσεις για φαρμακευτική αγωγή, μειώνοντας τον κίνδυνο 
λανθασμένης δοσολογίας ή ανεπιθύμητων ενεργειών. 
 
Επιπλέον, τα phased δεδομένα διευκολύνουν τη διαχείριση της πολυπλοκότητας γονιδίων 
όπως το CYP2D6, το οποίο συχνά περιέχει δομικές παραλλαγές, διπλασιασμούς ή διαγραφές. 
Μέσω του phasing, διασφαλίζεται η σωστή ερμηνεία αυτών των παραλλαγών, όπως και των 
υβριδικών αλληλόμορφων, βελτιώνοντας την ακρίβεια και την αξιοπιστία της ανάλυσης. 
 
Συνολικά, το phasing ενισχύει την ποιότητα και την αξιοπιστία των φαρμακογονιδιωματικών 
αναλύσεων, παρέχοντας τη βάση για την εξατομικευμένη ιατρική. Αν και το PharmCAT δεν 
διαθέτει ενσωματωμένη λειτουργία phasing, το pipeline μας παρέχει τη δυνατότητα να 
εκτελείται αυτή η διαδικασία πριν την ανάλυση. 
 
Η χρήση phased δεδομένων συστήνεται ιδιαίτερα, καθώς τα modules του PharmCAT, όπως 
το Named Allele Matcher και το Phenotyper, βασίζονται σε καθορισμένους απλότυπους. Τα 
phased δεδομένα παρέχουν ξεκάθαρη και αξιόπιστη είσοδο, μειώνοντας τα υπολογιστικά 
λάθη και διευκολύνοντας τη διαδικασία ανάλυσης. Επιπλέον, το PharmCAT ενσωματώνει 
κατευθυντήριες οδηγίες του Clinical Pharmacogenetics Implementation Consortium (CPIC), 
οι οποίες βασίζονται σε ακριβείς συσχετίσεις γονότυπων-φαινοτύπων. Λάθη στο phasing 
μπορεί να οδηγήσουν σε λανθασμένες κλινικές συστάσεις, όπως εσφαλμένες δοσολογίες ή 
επιλογές φαρμάκων, με δυνητικά επικίνδυνες συνέπειες, όπως ανεπιθύμητες ενέργειες ή 
θεραπευτική αποτυχία. Με phased δεδομένα, οι κίνδυνοι αυτοί μειώνονται σημαντικά, 
εξασφαλίζοντας σαφές και αξιόπιστο γενετικό προφίλ για κάθε ασθενή. Έτσι, η ακριβής 
ταυτοποίηση απλοτύπων και η ορθή πρόβλεψη φαινοτύπων καθιστούν τις κλινικές 
συστάσεις περισσότερο αξιόπιστες, συμβάλλοντας ουσιαστικά στην ασφάλεια και την 
αποτελεσματικότητα της φαρμακογονιδιωματικής προσέγγισης. 

4. Εξαγωγή Φαρμακογονιδιωματικών Αποτελεσμάτων με Κλινικές Συστάσεις με το εργαλέιο 
PharmCAT 

 
Το εργαλείο PharmCAT αποτελείται από δύο φάσεις όπως φαίνονται και στην Εικόνα 1, 
Φάσης 1η : βήματα 4,5 και Φάσης 2ης : βήματα 6,7. 
https://github.com/PharmGKB/PharmCAT 
 
Φάση 1: Καθορισμός Αλληλόμορφων 
Κατά την πρώτη φάση, το PharmCAT επεξεργάζεται τα δεδομένα VCF για την αναγνώριση και 
την ταξινόμηση φαρμακογονιδιωματικών αλληλόμορφων. Τα κύρια συστατικά της φάσης 
αυτής είναι: 

● VCF Preprocessor tool: Υπεύθυνος για την κανονικοποίηση του αρχείου VCF, 
εξασφαλίζοντας τη σωστή ανάλυση. 

● Named Allele Matcher tool: Εντοπίζει απλότυπους (diplotypes) βασιζόμενος στο VCF 
και καθορίζει συνδυασμούς μητρικών και πατρικών αλληλόμορφων (star alleles). 
Ειδική επεξεργασία απαιτείται για γονίδια όπως το CYP2D6, που παρουσιάζει 
σύνθετες περιοχές. 

 
Φάση 2: Εξαγωγή Συστάσεων 

https://github.com/PharmGKB/PharmCAT
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Με βάση τα αποτελέσματα της Φάσης 1, το εργαλείο περνά στη δεύτερη φάση που 
περιλαμβάνει: 

● Phenotyper Module: Μεταφράζει τους απλότυπους σε φαινότυπους. Για 
παράδειγμα, ο γονότυπος *CYP2C19 *2/4 υποδηλώνει έναν φτωχό μεταβολιστή. 

● Reporter Module: Δημιουργεί εξατομικευμένες αναφορές, οι οποίες περιέχουν τις 
συστάσεις για φάρμακα βασισμένες σε αναθεωρημένες από ειδικούς 
κατευθυντήριες γραμμές καθώς επίσης και πληροφορίες για την προσαρμογή της 
θεραπευτικής δόσης, αν είναι απαραίτητο. 

 

4.1 Εκτέλεση του PharmCAT 

Το PharmCAT αποτελείται από 3 κύρια modules. Κάθε module μπορεί να εκτελεστεί 
αυτόνομα ή μέσω της γενικής εντολής.  

VCF Preprocessor: Κανονικοποιεί και προετοιμάζει το VCF αρχείο. Βασική προϋπόθεση τα 
αρχεία VCF πρέπει να πληρούν τουλάχιστον την VCF Version >= 4.2. Τα αρχεία VCF μπορεί 
να περιέχουν περισσότερα από 1 δείγμα και πρέπει να είναι συμπιεσμένα με bgzip. Αν δεν 
είναι ήδη bgzipped, η διαδικασία θα τα συμπιέσει αυτόματα. Μετά την εκτέλεση της 
εντολής, το εργαλείο PharmCAT VCF Preprocessor θα δημιουργήσει το προετοιμασμένο και 
κανονικοποιημένο αρχείο  για χρήση με το PharmCAT, καθώς και μια αναφορά για τις 
ελλιπείς θέσεις αλληλόμορφων φαρμακογονιδιωματικής από τα δεδομένα εισόδου. 

 

 

Αφού εκτελέσετε το εργαλείο PharmCAT VCF Preprocessor, τα αρχεία εξόδου θα έχουν τα 
εξής ονόματα: 

Α) Κανονικοποιημένα αρχεία VCF: Το κανονικοποιημένο αρχείο VCF για κάθε δείγμα θα έχει 
το όνομα: <base_filename>.<sample_id>.preprocessed.vcf 

Όπου: 
<base_filename> είναι το βασικό όνομα του αρχείου εισόδου. 
<sample_id> είναι το αναγνωριστικό του δείγματος. 
 

Β) Αναφορά για ελλιπείς θέσεις PGx: Αν υπάρχουν θέσεις ή αλληλόμορφα 
φαρμακογονιδιωματικής (PGx) που λείπουν από τα δεδομένα, το εργαλείο θα δημιουργήσει 
μια αναφορά με το όνομα: <base_filename>.missing_pgx_var.vcf 

 
Αυτή η αναφορά περιλαμβάνει μόνο τις θέσεις που λείπουν ή δεν έχουν καθοριστεί 
για όλα τα δείγματα. Αυτή η διαδικασία επιτρέπει να εντοπιστούν οι ελλείψεις στις 
θέσεις PGx και να διορθωθούν, ώστε να εξασφαλιστεί η πλήρης συμμόρφωση του 
αρχείου VCF με τις απαιτήσεις του PharmCAT. 

1. Named Allele Matcher: Προβλέπει τα διπλότυπα για το VCF αρχείο. 

python3 pharmcat_vcf_preprocessor.py -vcf 
path/to/file.vcf(.bgz) 
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Saving named allele matcher JSON results to /tmp/sample.match.json 

2. Phenotyper: Εξάγει φαινοτυπικές πληροφορίες. 

 

Saving phenotyper JSON results to /tmp/results/sample1.phenotype.json 

3. Reporter: Δημιουργεί την αναφορά HTML. 

4.  

Saving reporter HTML results to /tmp/results/sample1.report.html 

Ακολουθεί η βασική εντολή για την εκτέλεση του PharmCAT μετά την προαιρετική εκτέλεση 
του VCF Preprocessor, η οποία χρησιμοποιεί το αρχείο VCF και δημιουργεί την αναφορά 
PharmCAT. Η έξοδος αποθηκεύεται συνήθως στον ίδιο φάκελο με το αρχείο εισόδου VCF και 
χρησιμοποιεί το ίδιο όνομα αρχείου. 

● -jar pharmcat.jar: Η διαδρομή του αρχείου JAR του PharmCAT (το εκτελέσιμο 
αρχείο). 

● -vcf input_file.vcf Το αρχείο VCF εισόδου (πρέπει να πληροί τις απαιτήσεις του 
PharmCAT για αρχεία VCF). 

●  

 
Outputs: 
Saving named allele matcher JSON results to /tmp/sample1.match.json 
Saving phenotyper JSON results to /tmp/sample1.phenotype.json 
Saving reporter HTML results to /tmp/sample1.report.html 
 
 

4.2 Διαδικασία εξαγωγής πολυγονιδιακών δεικτών κινδύνου με το pgsc_calc σύμφωνα 
με το διάγραμμα της Εικόνας 2. 

 
Το pgsc_cal είναι συμβατό με τα λειτουργικά συστήματα Linux και MacOS και  προυποθέτει 
την ύπαρξη άλλων λογισμικών όπως το Nextflow, και ένα από τα τρία λογισμικά 
δεξαμενοποίησης docker https://www.docker.com, singularity 
https://docs.sylabs.io/guides/3.5/user-guide/introduction.html  ή conda 
https://anaconda.org/anaconda/conda . 
Στη συγκεκριμένη έκθεση χρησιμοποιήθηκε το conda. 
 

java -jar pharmcat.jar -matcher -vcf /tmp/sample.vcf 
 

java -jar pharmcat.jar -phenotyper -pi 
/tmp/sample1.match.json 

 

java -jar pharmcat.jar -reporter -ri 
/tmp/sample1.phenotype.json 

 

java -jar pharmcat.jar -vcf input_file.vcf 
 

https://www.docker.com/
https://docs.sylabs.io/guides/3.5/user-guide/introduction.html
https://anaconda.org/anaconda/conda
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Για την εγκατάσταση του Nextflow χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω εντολές σε ένα linux 
τερματικό. 
 
 
 
 
 
 
 
 
Για την εγκατάσταση του conda χρησιμοποιήθηκαν οι παρακάτω εντολές σε ένα linux 
τερματικό. 
 
 
 
 
 
 
 
Για τη σωστή λειτουργία του conda τα κανάλια θα πρέπει να έχουν την παρακάτω σειρά. 
conda config --show channels 
channels: 
  - conda-forge 
  - bioconda 
  - defaults 
 
Το pgsc_calc μπορεί να χρησιμοποιήσει VCF αρχεία ώς input. Για να αναγνωριστεί η μορφή 
του input από το pgsc_calc, επιβάλλεται να κατασκευαστεί από τον χρήστη ένα βοηθητικό 
αρχείο csv αυτής της μορφής:  
 

sampleset path_prefix chrom format 

cineca /home/user/alzheimer38_sorted vcf 

 
Το pgsc_calc διευκολύνει την εργασία με πολυγονιδιακές βαθμολογίες που έχουν 
δημοσιευτεί στον Κατάλογο PGS. O χρήστης μπορεί να καθορίσει μία ή περισσότερες 
βαθμολογίες χρησιμοποιώντας την παράμετρο --pgs_id με μια εντολή αυτής της μορφής: 
--pgs_id PGS001229 # ένα αρχείο βαθμολόγησης 
--pgs_id PGS001229,PGS001405 # περισσότερα του ενός, αρχεία βαθμολόγησης. 
 
Στη συνέχεια ο χρήστης θα πρέπει να καθορίσει τη δομή γονιδιώματος μέσω της χρήσης της 
παραμέτρου --target_build. Η παράμετρος --target_build υποστηρίζει μόνο εκδόσεις GRCh37 
(hg19) και GRCh38 (hg38).  
 
Συνολικά η εντολή που θα δοθεί από τον χρήστη για τον υπολογισμό των πολυγονιδιακών 
δεικτών κινδύνου με την ακόλουθη εντολή: 
 
 

java -version # Java v8+ required 
openjdk 11.0.13 2021-10-19 
 
curl -fsSL get.nextflow.io | bash 
 
mv nextflow ~/bin/ 
 

wget https://repo.anaconda.com/miniconda/Miniconda3-latest-Linux-x86_64.sh 
bash Miniconda3-latest-Linux-x86_64.sh 
source ~/.bashrc 
conda –version 
 

nextflow run pgscatalog/pgsc_calc -profile conda --input 
nextflow_samplesheet.csv --pgs_id PGS002753 --target_build GRCh38  
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Τα αποτελέσματα της ανάλυσης αποτυπώνονται σε καταλόγους και υποκαταλόγους στο 
μηχάνημα του χρήστη, με την εξής δομή: 
 
results 

├── [sampleset] (υποκατάλογος με τη δομή της ανάλυσης) 

│   ├── match (αρχεία βαθμολόγησης και αντιστοίχισης των παραλλαγών) 
│   └── score (υπολογισμένα PRS) 
└── pipeline_info (πληροφορίες για τη ροή εργασίας του Nextflow)  
 
Τα δεδομένα των πολυγονιδιακών δεικτών κινδύνου αποθηκεύονται σε ένα αρχείο κειμένου 
οριοθετημένο με χώρο, gzipped που ονομάζεται [sampleset]_pgs.txt.gz. 
 

Συμπεράσματα 

Η χρήση του PharmCAT για την εξαγωγή φαρμακογονιδιωματικών δεδομένων αποτελεί 
σημαντικό βήμα προς την εξατομικευμένη ιατρική. Με την ικανότητά του να αναλύει 
δεδομένα VCF και να παρέχει συγκεκριμένες συστάσεις, το PharmCAT προσφέρει ένα ισχυρό 
εργαλείο για την ενίσχυση μιας κλινικής απόφασης. Στο πλαίσιο της 
φαρμακογονιδιωματικής, η εφαρμογή τέτοιων εργαλείων αναδεικνύει την αξία της 
συνδυαστικής χρήσης γενετικής πληροφορίας και σύγχρονων βιοπληροφορικών μεθόδων. 
Οι πολυγονιδιακοί δείκτες κινδύνου αποτελούν ισχυρά εργαλεία για τη γενετική ανάλυση 
και την εξατομικευμένη ιατρική. Παρά τις προκλήσεις, η χρήση τους συνεχώς εξελίσσεται, 
ενισχύοντας την πρόληψη και τη διαχείριση ασθενειών βάσει γενετικού προφίλ. Η χρήση του 
εργαλείου pgsc_calc διαδραματίζει κρίσιμο ρόλο στην αξιολόγηση των πολυγονιδιακών 
δεικτών κινδύνου (Polygenic Risk Scores - PRS), προσφέροντας μια αυτοματοποιημένη και 
ακριβή μεθοδολογία για τον υπολογισμό αυτών των δεικτών από γενετικά δεδομένα. Μέσω 
της ανάλυσης δεδομένων VCF, το pgsc_calc επιτρέπει τον υπολογισμό των PRS με βάση 
μεγάλες βάσεις δεδομένων γενετικών μελετών συσχέτισης (GWAS), καθιστώντας δυνατή την 
εκτίμηση του γενετικού κινδύνου για διάφορες παθήσεις.  

Η σημασία του εργαλείου έγκειται στη δυνατότητά του να ενσωματώσει πολυάριθμες 
γενετικές παραλλαγές και να παρέχει ποσοτικοποιημένες εκτιμήσεις κινδύνου για σύνθετα 
νοσήματα, όπως καρδιαγγειακές παθήσεις, διαβήτης τύπου 2, νόσος Alzheimer και διάφορες 
μορφές καρκίνου. Αυτό καθιστά το pgsc_calc ιδιαίτερα χρήσιμο για την πρώιμη ανίχνευση 
ασθενειών, τη βελτίωση της πρόγνωσης και τη λήψη εξατομικευμένων προληπτικών μέτρων. 
Επιπλέον, η συνδυαστική χρήση του PharmCAT και του pgsc_calc μπορεί να προσφέρει μια 
ολοκληρωμένη προσέγγιση στην εξατομικευμένη ιατρική, συνδυάζοντας τη 
φαρμακογονιδιωματική (προσαρμογή της φαρμακευτικής αγωγής με βάση το γενετικό 
προφίλ) με την εκτίμηση γενετικού κινδύνου. Αυτή η σύμπραξη μπορεί να συμβάλλει 
σημαντικά στην ανάπτυξη στοχευμένων θεραπειών και προληπτικών στρατηγικών που 
βασίζονται σε γενετικά δεδομένα, βελτιώνοντας τη φροντίδα των ασθενών και μειώνοντας 
τις ανεπιθύμητες ενέργειες από φάρμακα. 
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Πίνακας 1: Συνοπτικός Πίνακας Εργαλείων και Αρχείων Εισόδου.  

PharmCAT (v2.15.5) https://github.com/PharmGKB/PharmCAT 

PLINK(v1.9.0-b.7.7) https://www.cog-genomics.org/plink2/ 

CrossMap(v0.7.0) https://crossmap.readthedocs.io/en/latest/ 

Eagle (v2.4.1) https://alkesgroup.broadinstitute.org/Eagle/ 

Bcftools (v1.19) https://www.htslib.org/doc/1.19/bcftools.html 

pgsc_calc https://github.com/PGScatalog/pgsc_calc 

docker https://www.docker.com, 

singularity https://docs.sylabs.io/guides/3.5/user-guide/introduction.html 

conda https://anaconda.org/anaconda/conda 

Αρχεία εισόδου 

NCBI35_to_GRCh38
.chain 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/genome/GCF_000001405.
26/ 
 

Human-genome 
assembly GRCh38 
hg38.fa 

https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_f
iles/homo_sapiens(human)/ 

chr22.1kg.phase3.v
5a.vcf.gz 

https://bochet.gcc.biostat.washington.edu/beagle/1000_Genome
s_phase3_v5a/b37.vcf 

huFFFE77 
vcf (unphased) 
public dataset 
NG131FQA1I  
(snps: 4741304) 

https://my.pgp-hms.org/public_genetic_data 

huAF469C vcf 
23andMe-
genotyping.vcf.bgz 
vcf (unphased) 
public dataset 
(snps: 525398) 

https://my.pgp-
hms.org/public_genetic_data?utf8=%E2%9C%93&data_type=23an
dMe&commit=Search 

HG03815 vcf 
HG03815.vcf.gz 
vcf (phased) 
public dataset 
(snps:78229218) 

https://drive.google.com/file/d/1yuhR0wrFZtJv1Ecxort5xACncbfY
OZuq/view?usp=drive_link 

Αρχεία εξόδου 

PharmCat 
 

NG131FQA1I.report.html  
NG131FQA1I.missing_pgx_var.vcf 
NG131FQA1I.phenotype.json 
NG131FQA1I.preprocessed.vcf.bgz 
NG131FQA1I.match.json 
NG131FQA1I.vcf.gz.csi 

PharmCat 
 

23andMe-genotyping.report.html 
23andMe-genotyping.vcf.bgz.csi 
23andMe-genotyping.phenotype..json 

https://www.docker.com/
https://docs.sylabs.io/guides/3.5/user-guide/introduction.html
https://anaconda.org/anaconda/conda
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/genome/GCF_000001405.26/
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/datasets/genome/GCF_000001405.26/
https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_files/homo_sapiens(human)/
https://sourceforge.net/projects/crossmap/files/Ensembl_chain_files/homo_sapiens(human)/
https://bochet.gcc.biostat.washington.edu/beagle/1000_Genomes_phase3_v5a/b37.vcf
https://bochet.gcc.biostat.washington.edu/beagle/1000_Genomes_phase3_v5a/b37.vcf
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23andMe-genotyping.pgx_regions.vcf.bgz 
23andMe-genotyping..match.json 

PharmCat HG03815.report.html 
HG03815.missing_pgx_var.vcf 
HG03815.phenotype.json 
HG03815.preprocessed.vcf.bgz 
HG03815.match.json 
HG03815.vcf.gz.csi 

 
 
Πίνακας 2: Επεξήγηση σωστής μορφής VCF αρχείου που απαιτείται ως είσοδος στο 
PharmCat. Το αρχείο VCF που παρέχετε περιέχει δεδομένα για γενετικές παραλλαγές, όπως 
οι Μονονουκλεοτιδικές Πολυμορφισμοί (SNPs). Εδώ είναι η ανάλυση της σωστής δομής του 
αρχείου και των βασικών πεδίων της επικεφαλίδας και κάθε γραμμής που πρέπει να είναι 
συμμορφωμένο με βάση τις οδηγίες του PharmCat: 
 

##fileformat=VCFv
4.2 

Καθορίζει την έκδοση του αρχείου VCF (στην περίπτωση αυτή, η 
έκδοση 4.2). 

##FILTER=<ID=PAS
S,Description="All 
filters passed"> 

Καθορίζει ένα φίλτρο με το ID PASS, που σημαίνει ότι η παραλλαγή 
πέρασε όλα τα φίλτρα ποιοτικού ελέγχου. 

##source=PharmC
AT allele 
definitions 

Δηλώνει την πηγή των ορισμών αλληλόμορφων που 
χρησιμοποιούνται στο σύνολο δεδομένων (στην περίπτωση αυτή, 
από το PharmCAT). 

##fileDate=2023-
02-
03T08:20:52.044-
08:00 

Η ημερομηνία και ώρα που δημιουργήθηκε το αρχείο VCF. 

##contig=<ID=chr1
,assembly=GRCh38
.p13,species="Ho
mo sapiens"> 

Μεταδεδομένα για το χρωμόσωμα chr1 (και άλλα χρωμοσώματα 
όπως chr2, chr4, κ.λπ.), καθορίζοντας την έκδοση του αναφοράς 
γονιδιώματος (GRCh38.p13) και το είδος (Homo sapiens). 

##INFO=<ID=PX,N
umber=.,Type=Stri
ng,Description="G
ene"> 

Το πεδίο INFO περιγράφει πρόσθετες πληροφορίες για την 
παραλλαγή. Εδώ, το PX αναφέρεται στο γονίδιο. 

##FORMAT=<ID=G
T,Number=1,Type
=String,Description
="Genotype"> 

Καθορίζει το πεδίο FORMAT που χρησιμοποιείται για να περιγράψει 
το γονότυπο. Εδώ, καθορίζεται ότι το γονότυπο (GT) είναι μια 
συμβολοσειρά (π.χ., 0/0 ή 1/1). 
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##bcftools_viewVe
rsion=1.19+htslib-
1.19 

Δηλώνει την έκδοση του bcftools που χρησιμοποιήθηκε για να δει ή 
να επεξεργαστεί το αρχείο. 

##bcftools_viewCo
mmand=view 
test.vcf.bgz; 
Date=Tue Feb 11 
17:08:17 2025 

Πληροφορίες για την εντολή που χρησιμοποιήθηκε για να δει το 
αρχείο VCF και την ημερομηνία που εκτελέστηκε. 
 
 

#CHROM  Το χρωμόσωμα της παραλλαγής (π.χ., chr1, chr2). 

POS  Η θέση της παραλλαγής στο χρωμόσωμα (π.χ., 97078987). 

ID  Ο αναγνωριστικός αριθμός της παραλλαγής (π.χ., rs114096998). 

REF  Το αλληλόμορφο αναφοράς (π.χ., G, C). 

ALT  Το εναλλακτικό αλληλόμορφο (π.χ., T, A). 

QUAL  Η ποιότητα της παραλλαγής (σε αυτή την περίπτωση, .). 

FILTER  Η κατάσταση φίλτρου (π.χ., PASS - πέρασε τα φίλτρα). 

INFO  Πρόσθετες πληροφορίες για την παραλλαγή (π.χ., PX=DPYD). 

FORMAT Ο τύπος δεδομένων για κάθε άτομο (π.χ., GT για γονότυπο). 

PharmCAT/ 
Sample name 

Τα δεδομένα του γονότυπου για το άτομο (π.χ., 0/0 για το SNP). 

 
 
Παράδειγμα κεφαλίδα και γραμμής: Η επικεγφαλίδα δηλώνεται με το σύμβολο # ενώ η 
γραμμή με κάθε SNP με το chr”X”.  
 
##fileformat=VCFv4.2 
##FILTER=<ID=PASS,Description="All filters passed"> 
##source=PharmCAT allele definitions 
##fileDate=2023-02-03T08:20:52.044-08:00 
##contig=<ID=chr1,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr2,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr4,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr6,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr7,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr10,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr12,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr13,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
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##contig=<ID=chr16,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr19,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chr22,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##contig=<ID=chrX,assembly=GRCh38.p13,species="Homo sapiens"> 
##INFO=<ID=PX,Number=.,Type=String,Description="Gene"> 
##INFO=<ID=POI,Number=0,Type=Flag,Description="Position of Interest but not part of an 
allele definition"> 
##FORMAT=<ID=GT,Number=1,Type=String,Description="Genotype"> 
##bcftools_viewVersion=1.19+htslib-1.19 
##bcftools_viewCommand=view test.vcf.bgz; Date=Tue Feb 11 17:08:17 2025 
#CHROM  POS     ID      REF     ALT     QUAL    FILTER  INFO    FORMAT  PharmCAT 

chr1    97078987        rs114096998     G       T       .       PASS    PX=DPYD GT      0/0 
chr1    97078993        rs148799944     C       G       .       PASS    PX=DPYD GT      0/0 

chr1    97079005        rs140114515     C       T       .       PASS    PX=DPYD GT      0/0 

chr1    97079071        rs1801268       C       A       .       PASS    PX=DPYD GT      0/0 

 
Η κίτρινη γραμμή αυτή αναφέρεται στην παραλλαγή rs114096998 στο χρωμόσωμα 1, στην 
θέση 97078987. Το αλληλόμορφο αναφοράς είναι το G και το εναλλακτικό αλληλόμορφο 
είναι το T. Η ποιότητα της παραλλαγής δεν δίνεται και έχει καταγραφεί στο φίλτρο PASS. 
Επίσης, η παραλλαγή αυτή σχετίζεται με το γονίδιο DPYD. Ο γονότυπος του ατόμου είναι 0/0, 
που σημαίνει ότι είναι ομοζυγωτικός για το αλληλόμορφο αναφοράς (G). 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 2 
 

Το τελικό αρχείο που παράγεται με το εργαλείο Intervar φέρει αναλυτικά στοιχεία για τη 

γονιδιωματική θέση κάθε παραλλαγής (Chr, Start, End), την αλληλουχιακή μεταβολή (Ref, 

Alt), τον τύπο και τη σοβαρότητα της επίδρασης στα γονίδια (RefGene, Func.refGene, 

ExonicFunc.refGene, αλλαγές αμινοξέων σε Ensembl/RefSeq transcripts), την κλινική 

ερμηνεία (ClinVar, πλήρης ACMG ταξινόμηση μέσω InterVar και τεκμηρίωση κριτηρίων), 

καθώς και τις πληθυσμιακές συχνότητες από gnomAD, ESP και 1000 Genomes. 

Περιλαμβάνονται επίσης λειτουργικές προβλέψεις παθογενετικότητας όπως CADD 

(raw/phred), SIFT, GERP++, phyloP και dbscSNV για splicing, καθώς και πληροφορίες για 

domains (InterPro), επαναλαμβανόμενες περιοχές (RepeatMasker) και επιπτώσεις σε 

πολλαπλά transcripts. Οι στήλες 30–33 ενσωματώνουν τα αναγνωριστικά OMIM, 

Phenotype_MIM και Orphanet, ενώ η στήλη 33 συγκεντρώνει το πλήρες annotation σπάνιων 

νοσημάτων από το InterVar. Οι στήλες 35–36 περιέχουν τα εμπλουτισμένα δεδομένα 

OMIM_grep και Phenotype_MIM_grep με πλήρη απόδοση τίτλων mimTitles και morbidmap 

και οργάνωση πολλαπλών αναγνωριστικών με τον χαρακτήρα "|". Το αρχείο αυτό αποτελεί 

την τελική ενοποιημένη αναφορά του pipeline και χρησιμοποιείται ως η βάση για την 

αξιολόγηση μονογονιδιακών ευρημάτων, με δυνατότητα επισήμανσης (π.χ. με χρωματική 

κωδικοποίηση) των παραλλαγών που προτείνονται για περαιτέρω κλινική διερεύνηση. 

 

Βασικά δεδομένα παραλλαγής 
1. Chr – Χρωμόσωμα στο οποίο βρίσκεται η παραλλαγή. 
2. Start – Θέση εκκίνησης της παραλλαγής στο γονιδίωμα. 
3. End – Θέση λήξης της παραλλαγής. 
4. Ref – Αναφορά αλληλόμορφου (αρχικό νουκλεοτίδιο ή αλληλουχία). 
5. Alt – Εναλλακτικό αλληλόμορφο (αλλαγή νουκλεοτιδίου ή αλληλουχίας). 
6. Ref.Gene – Το γονίδιο στο οποίο αντιστοιχεί η παραλλαγή. 
7. Func.refGene – Λειτουργικός τύπος περιοχής γονιδίου (π.χ. exonic, intronic). 
8. ExonicFunc.refGene – Λειτουργικό αποτέλεσμα σε επίπεδο εξωνίου (π.χ. 

nonsynonymous SNV, frameshift deletion, stopgain). 
 

Transcript & Αλλαγές αμινοξέων 
9. Gene.ensGene – Όνομα γονιδίου με βάση το Ensembl. 
10. avsnp147 – Αναγνωριστικό dbSNP (rsID) αν υπάρχει. 
11. AAChange.ensGene – Αλλαγές σε αμινοξέα για κάθε transcript της Ensembl. 
12. AAChange.refGene – Αλλαγές σε αμινοξέα σύμφωνα με το RefSeq transcript. 

 
Κλινική σημασία 

13. clinvar: Clinvar – Κατάσταση παραλλαγής σύμφωνα με ClinVar (π.χ. Benign, UNK, 
Conflicting_interpretations_of_pathogenicity). 

14. InterVar: InterVar and Evidence – Κατάταξη ACMG από το InterVar με λεπτομέρειες 
για PVS, PS, PM, PP, BA, BS, BP (αποδεικτικά στοιχεία). 
 

Συχνότητες και λειτουργικότητα 
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15. Freq_gnomAD_genome_ALL – Συχνότητα παραλλαγής σε όλο το gnomAD. 
16. Freq_esp6500siv2_all – Συχνότητα στο ESP6500. 
17. Freq_1000g2015aug_all – Συχνότητα στο 1000 Genomes. 
18. CADD_raw – Raw score από CADD (functional deleteriousness). 
19. CADD_phred – Phred-scaled CADD score. 
20. SIFT_score – Πρόβλεψη SIFT για παθογενετικότητα. 
21. GERP++_RS – Διατήρηση εξελικτικά συντηρημένων θέσεων. 
22. phyloP46way_placental – Συντηρητικότητα σε 46 είδη πλακούντα. 

 
Splicing & domains 

23. dbscSNV_ADA_SCORE – Προβλεπόμενη επίδραση στην splicing με ADA. 
24. dbscSNV_RF_SCORE – Προβλεπόμενη επίδραση στην splicing με Random Forest. 
25. Interpro_domain – Domain πρωτεΐνης που επηρεάζεται. 

 
Αλλαγές σε διαφορετικά transcripts & repeat regions 

26. AAChange.knownGene – Αλλαγές σε αμινοξέα σε transcripts του KnownGene. 
27. rmsk – RepeatMasker annotation (επαναλαμβανόμενα στοιχεία). 
28. MetaSVM_score – Score προγνωστικού μοντέλου MetaSVM για παθογενετικότητα. 
29. Freq_gnomAD_genome_POPs – Συχνότητες σε διαφορετικούς πληθυσμούς 

gnomAD. 
 

Νοσήματα & OMIM 
30. OMIM – Αναγνωριστικό MIM γονιδίου. 
31. Phenotype_MIM – Αναγνωριστικό MIM φαινοτύπου (νόσος). 
32. OrphaNumber – Αναγνωριστικό Orphanet. 
33. Orpha – Όνομα νόσου σύμφωνα με Orphanet. 
34. Otherinfo – Πρόσθετες πληροφορίες για τη νόσο. 

 
Εξειδικευμένα πεδία που δημιουργήθηκαν με OMIM/Phenotype_MIM grep 

35. OMIM_grep – Συνδεδεμένα γονίδια/νόσοι από τη βάση OMIM για την παραλλαγή. 
36. Phenotype_MIM_grep – Συνδεδεμένοι φαινότυποι από τη βάση Phenotype_MIM 

για την παραλλαγή, περιγράφοντας λεπτομερώς τον κλινικό φαινότυπο. 
 

Πίνακας 3: Συνοπτικός Πίνακας Εργαλείων και Αρχείων Εισόδου.  

Python  >=2.6.6 

Ensembl VEP 
(vep) 

https://github.com/Ensembl/ensembl-vep 
 

FASTA 
reference 
genome 

ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-115/fasta/homo_sapiens/dna/ 
Homo_sapiens.GRCh38.dna.toplevel.fa.gz 

ANNOVAR https://annovar.openbioinformatics.org/en/latest/user-
guide/download/ 
 

● convert2annovar.pl 
● table_annovar.pl 

https://github.com/Ensembl/ensembl-vep
ftp://ftp.ensembl.org/pub/release-115/fasta/homo_sapiens/dna/
https://annovar.openbioinformatics.org/en/latest/user-guide/download/
https://annovar.openbioinformatics.org/en/latest/user-guide/download/
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● annotate_variation.pl 
● refGene 
● ClinVar (hg38_clinvar_*) 
● gnomAD v2.1.1 genome 
● dbNSFP 

perl annotate_variation.pl -buildver hg38 -downdb -webfrom annovar 
DB_NAME humandb/ 
 

InterVar https://github.com/WGLab/InterVar 
● InterVar.py 
● ACMG/AMP variant classification 

OMIM 
reference 

https://www.omim.org/downloads/ 
 

● mimTitles.txt 
● morbidmap.txt 
● genemap2.txt 

 
 

Orphanet 
reference  

https://www.orphadata.com/ 
 
orpha.txt.utf8 

gnomad https://gnomad.broadinstitute.org/downloads 
Downloaded via ANNOVAR 
v2.1.1 genome 

dbSNP https://sites.google.com/site/jpopgen/dbNSFP 
Downloaded via ANNOVAR 

ClinVar https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar/ 
Downloaded via ANNOVAR 

HTSlib tools 
(bgzip, tabix) 

https://github.com/samtools/htslib 

Αρχεία εισόδου 

vcf UPAT00002_Asthma_DPYD.sorted3.vcf.gz 
UPAT00003_T1D_TPMT.sorted3.vcf.gz 
UPAT00004_T2D_ABCG2.sorted3.vcf.gz 
UPAT00005_rheumatoid_arthritis_CFTR.sorted3.vcf.gz 
GD1.vcf.gz 
UPAT00006_schizophrenia_CYP2B6.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00007_breast_cancer_CYP2C19.sorted3.vcf.gz 
UPAT00008_heart_failure_CYP2C9.sorted3.vcf.gz 
UPAT00009_BMI_ABCG2.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00011_colorectal_cancer_CYP3A5.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00012_prostate_cancer_CYP4F2.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00013_lung_cancer_NUDT15.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00014_skin_cancer_RYR1.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00015_ovarial_cancer_SLCO1B1.rmdbl.sorted3.vcf.gz 
UPAT00016_intestinal_cancer_TPMT.sorted3.rmdbl.vcf.gz 

https://www.omim.org/downloads/
https://www.orphadata.com/
https://gnomad.broadinstitute.org/downloads
https://sites.google.com/site/jpopgen/dbNSFP
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/clinvar/
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UPAT00017_uterine_cancer_TPMT.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00018_repository_system_cancer_VKORC1.sorted3.rmdbl.vcf.gz 
UPAT00019_kidney_cancer_UGT1A1.sorted3.rmdbl.vcf.gz 

Αρχεία εξόδου 

Intervar 
 

UPAT00002_intervar.tsv 
UPAT00003_intervar.tsv 
UPAT00004_intervar.tsv 
UPAT00005_intervar.tsv 
GD1_intervar.tsv 
UPAT00006_intervar.tsv 
UPAT00007_intervar.tsv 
UPAT00008_intervar.tsv 
UPAT00009_intervar.tsv 
UPAT00010_intervar.tsv 
UPAT00011_intervar.tsv 
UPAT00012_intervar.tsv 
UPAT00013_intervar.tsv 
UPAT00014_intervar.tsv 
UPAT00015_intervar.tsv 
UPAT00016_intervar.tsv 
UPAT00017_intervar.tsv 
UPAT00018_intervar.tsv 
UPAT00019_intervar.tsv 

 
 

============================================= 

        Starting/resuming pipeline for: UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.rmdbl 

 Workdir: /mnt/md0/monogenic_work 

 Log: 

/mnt/md0/monogenic_work/run_UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.rmdbl_2

0251208_1515.log 

============================================= 

[Step 0] Creating cleaned input VCF... 

Wrote 

/mnt/md0/monogenic_work/vep_output/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.r

mdbl/cleaned_20251208_1515.vcf.gz 

[Step 1] Running VEP... 

VEP wrote: 

/mnt/md0/monogenic_work/vep_output/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.r

mdbl/annotated_20251208_1515.vep.vcf.gz 

[Step 2] Cleaning VEP output... 
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[Step 2] Created cleaned VEP: 

/mnt/md0/monogenic_work/vep_output/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.r

mdbl/annotated_20251208_1515.vep.cleaned.vcf.gz 

[Step 3] convert2annovar.pl ... 

[Step 3] Wrote 

/mnt/md0/monogenic_work/annovar_inputs/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3

A4.rmdbl/input_20251208_1515.avinput 

[Step 4] ClinVar: clinvar_202403  dbNSFP: dbnsfp42a 

[Step 5] Running table_annovar.pl ... 

[Step 6] Running InterVar ... 

============================================= 

   Pipeline finished (or resumed) for 

UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3A4.rmdbl 

Full InterVar: 

/mnt/md0/monogenic_work/intervar_results/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3

A4.rmdbl/intervar_20251208_1515.hg38_multianno.txt.intervar 

Final hits TSV: 

/mnt/md0/monogenic_work/intervar_results/UPAT00010_systolic_blood_pressure_CYP3

A4.rmdbl/final_hits_20251208_1515.tsv 

============================================= 

 
Εικόνα 3: Παράδειγμα αρχείου log. Η περιγραφή του pipeline χωρίζεται σε 6 διακριτά 
βήματα, τα οποία αντιστοιχούν σε κάθε κύρια φάση της ανάλυσης: πρώτα γίνεται η 
προεπεξεργασία των VCF αρχείων, μετά ο σχολιασμός με VEP, ακολουθεί η μετατροπή σε 
μορφή ANNOVAR, κατόπιν γίνεται ο σχολιασμός με ANNOVAR, στη συνέχεια η κλινική 
ταξινόμηση με InterVar, και τέλος το φιλτράρισμα και η δημιουργία του τελικού αρχείου 
αποτελεσμάτων. Κάθε βήμα αποτελεί μια διακριτή λειτουργία που προετοιμάζει, 
εμπλουτίζει ή αξιολογεί τις παραλλαγές, οδηγώντας σε ολοκληρωμένα και τυποποιημένα 
αποτελέσματα. 
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ΠΑΡΑΡΤΗΜΑ 3 

 
Κώδικας “Europeans.py” σε γλώσσα προγραμματισμού Python3 που χρησιμοποιήθηκε για 
να υπολογιστεί το mean, variance και SD των Group PRS. 
 

""" Europeans.py 

group-PRS for 50 Europeans from 1000 Genomes (EUR50 GRCh38/hg38) 

This computes expectation from allele frequencies (group-level) not per-individual scores. 

  

""" 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import pysam 

  

pgs_path = "PGS000056_hg38_minimal.txt" 

vcf_path = 
"/home/tkylonis/karanikas/GroupPRS/pluthismos/hg38_EUR50/drineas_paper/ALL.chr1to
22.EUR50.hg38.autosomes.nomulti.vcf.gz" 

  

pgs = pd.read_csv(pgs_path, sep="\t") 

pgs["chr"] = pgs["chr"].astype(str) 

pgs["pos"] = pgs["pos"].astype(int) 

  

print(pgs.head()) 

  

amb = {frozenset(("A", "T")), frozenset(("C", "G"))} 

before_n = len(pgs) 

pgs = pgs[~pgs.apply( 
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    lambda r: frozenset((str(r.effect_allele), str(r.other_allele))) in amb, 

    axis=1 

)].copy() 

after_n = len(pgs) 

  

vcf = pysam.VariantFile(vcf_path) 

  

records = [] 

for row in pgs.itertuples(index=False): 

    chrom = str(row.chr) 

    pos = int(row.pos) 

    effect_allele = str(row.effect_allele) 

    other_allele = str(row.other_allele) 

    weight = float(row.effect_weight) 

    rsid = str(row.rsID) 

  

    found_variant = False 

  

    for rec in vcf.fetch(chrom, pos - 1, pos): 

     if rec.pos != pos: 

         continue 

     if rec.alts is None or len(rec.alts) != 1: 

         continue 

  

     ref = rec.ref 
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     alt = rec.alts[0] 

  

     alt_count = 0 

     total_alleles = 0 

  

     for sample in rec.samples.values(): 

         gt = sample.get("GT") 

         if gt is None: 

             continue 

         for allele in gt: 

             if allele is None: 

                 continue 

                             total_alleles += 1 

             if allele == 1: 

                 alt_count += 1 

  

     alt_AF = np.nan if total_alleles == 0 else (alt_count / total_alleles) 

  

     records.append( 

         { 

             "rsID": rsid, 

             "chr": chrom, 

             "pos": pos, 

             "effect_allele": effect_allele, 

             "other_allele": other_allele, 
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             "effect_weight": weight, 

             "ref": ref, 

             "alt": alt, 

             "alt_AF": alt_AF, 

         } 

     ) 

  

     found_variant = True 

     break 

  

    if not found_variant: 

     print("error some variants not foung") 

  

vcf_df = pd.DataFrame(records) 

  

comp = {"A": "T", "T": "A", "C": "G", "G": "C"} 

  

def compute_effect_af(row): 

    ref = row["ref"] 

    alt = row["alt"] 

    eff = row["effect_allele"] 

    af = row["alt_AF"] 

if eff == alt: 

     return af 

    if eff == ref: 
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     return 1.0 - af 

  

    

    eff_c = comp.get(eff, None) 

    if eff_c == alt: 

     return af 

    if eff_c == ref: 

     return 1.0 - af 

  

    return np.nan 

  

vcf_df["effect_AF"] = vcf_df.apply(compute_effect_af, axis=1) 

  

problem = vcf_df[vcf_df["effect_AF"].isna()][ 

    ["rsID", "chr", "pos", "effect_allele", "other_allele", "ref", "alt", "alt_AF"] 

] 

  

if not problem.empty: 

    print("eorror") 

    print(problem.to_string(index=False)) 

else: 

    print("SNPs have effect_allele matching REF or ALT") 

  

out_path = "PGS000056_hg38_with_AF_EUR50.txt" 

vcf_df.to_csv(out_path, sep="\t", index=False) 
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print(f"\nSaved per-SNP summary to {out_path}") 

valid = vcf_df.dropna(subset=["effect_AF", "effect_weight"]).copy() 

M = len(valid) 

if M == 0: 

    raise SystemExit("ERROR: No valid SNPs remained after matching. Check 
coordinates/alleles.") 

  

S = valid["effect_weight"].to_numpy(dtype=float) 

p = valid["effect_AF"].to_numpy(dtype=float) 

  

mean_avg = np.sum(S * p) / M 

var_avg = np.sum((S ** 2) * p * (1.0 - p)) / (2.0 * (M ** 2)) 

sd_avg = np.sqrt(var_avg) 

  

mean_sum = np.sum(2.0 * S * p) 

var_sum = np.sum((S ** 2) * 2.0 * p * (1.0 - p)) 

sd_sum = np.sqrt(var_sum) 

  

DENOM = 2 * M 

mean_sum_from_avg = mean_avg * DENOM 

var_sum_from_avg = var_avg * (DENOM ** 2) 

  

print(f"  Mean SUM = {mean_sum:.6f}") 

print(f"  Var  SUM = {var_sum:.6f}") 

print(f"  SD   SUM = {sd_sum:.6f}") 

 


