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题 目     具有遗传性疾病和性状的遗传位点分析     

摘       要： 
本文针对具有遗传性疾病和性状的遗传位点分析问题，使用假设检验的方

法，分别采用卡方检验、逻辑回归、SKAT 以及 metaCCA 方法建立数学模型，

使用 MATLAB 和 R 语言及其工具包进行编程，在合理的假设下，确定了与遗

传性疾病或相关性状有关联的位点和基因，并且对发现的致病位点及基因从理

论上进行了统计分析及检验。 
针对问题一，结合生物学意义，以等位基因在样本中出现频率为依据区分

同一位点的两种等位基因，并且根据基因型进行 0,1,2 三个数值编码。 
针对问题二，首先依据最小等位基因频率（MAF）控制以及 Hardy-Weinberg

平衡控制对题目所给数据进行 SNP 质量筛选，剔除 97 个不符合质量要求的位

点；然后分别使用卡方检验方法和逻辑回归模型对剩余位点进行建模，最后通

过显著性检验对位点与遗传疾病 A 进行显著性水平分析，找出显著的致病位点，

并结合两种模型综合分析确定了致病位点的合理性。 

针对问题三，分别采用逻辑回归模型和 SKAT 模型对由位点组合的基因进

行建模，通过假设检验的方法，确定了致病基因，最后结合问题二的结果以及

对两种模型分别对其自变量的独立性假设分析，说明 SKAT 模型的结果比逻辑

回归的结果更可靠。 
针对问题四，首先采用 metaCCA 算法，得到位点与性状之间的典型关联系

数，随后通过统计检验的方法，确定了与相关性状整体相关联的位点。该模型



解出的最优位点 rs12746773 与其余位点显著性水平差异巨大，说明该位点与题

目所给的 10 个性状具有很强的关联。 
本文亮点在于：1）对题目所给数据进行合理预处理，筛选出部分质量不达

标位点；2）对发现的致病位点或基因都采用多种模型进行统计分析与检验，并

且从理论上分析对比了不同模型的合理性；3) 模型的扩展性和可移植性比较

强。 

关键词：位点（SNPs）, 卡方检验，逻辑回归,  典型关联分析（CCA） 
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1、 问题重述 

1.1、问题背景 
人的遗传密码由人体中的 DNA 携带。人体的每条染色体携带一个 DNA 分

子。DNA 是由分别带有 A,T,C,G 四种碱基的脱氧核苷酸链接组成的双螺旋长链

分子，该长链分子共有约 30 亿个碱基对。基因则是 DNA 长链中有遗传效应的

一些片段。在组成 DNA 的碱基对（或对应的脱氧核苷酸）中，有一些特定位

置的单个核苷酸经常发生变异引起 DNA 的多态性，我们称之为位点（SNPs）。
染色体、基因和位点的结构关系见图 1.1。 

 
图 1.1 染色体、基因和位点的结构关系 

 
在 DNA 长链中，位点个数约为碱基对个数的千分之一。由于位点在 DNA

长链中出现频繁，多态性丰富，它已成为人们研究 DNA 遗传信息的重要载体，

被称为人类研究遗传学的第三类遗传标记。大量研究表明，人体的许多表型性

状差异以及对药物和疾病的易感性等都可能与某些位点或和包含有多个位点的

基因相关联。因此，定位与性状或疾病相关联的位点在染色体或基因中的位置，

能帮助研究人员了解性状和一些疾病的遗传机理，也能使人们对致病位点加以

干预，防止一些遗传病的发生。 
近年来，研究人员大都采用全基因组（GWAS）的方法来确定致病位点或致

病基因。具体做法是：招募大量志愿者（样本），包括具有某种遗传病的人和健

康的人，通常用 1 表示病人，0 表示健康者。对每个样本，采用碱基(A,T,C,G)
的编码方式来获取每个位点的信息(因为染色体具有双螺旋结构，所以用两个碱

基的组合表示一个位点的信息）；如表 1 中，在位点 rs100015 位置，不同样本

的编码都是 T 和 C 的组合，有三种不同编码方式 TT,TC 和 CC。类似地其他的

位点虽然碱基的组合不同，但也只有三种不同编码。研究人员可以通过对样本

的健康状况和位点编码的对比分析来确定致病位点，从而发现遗传病或性状的

遗传机理。 
 
 

染色体 

基因 

位点 
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表 1.1 在对每个样本采集完全基因组信息后，一般有以下的数据信息 

(以 6 个样本为例，其中 3 个病人，3 个健康者)： 

样本编号 样本健康状况 
染色体片段位点名称和位点等位基因信息 

rs100015 rs56341 ... rs21132 
1 1 TT CA ... GT 
2 0 TT CC ... GG 
3 1 TC CC ... GG 
4 1 TC CA ... GG 
5 0 CC CC ... GG 
6 0 TT CC ... GG 

注：位点名称通常以 rs 开头。 

 

1.2、问题提出 
本题目针对某种遗传疾病(简称疾病 A)提供了 1000 个样本的信息，这些信

息包括这 1000 个样本的疾病信息、样本的 9445 个位点编码信息，以及包含这

些位点的基因信息。另外，人体的许多遗传疾病和性状是有关联的，科研人员

往往把相关的性状或疾病放在一起研究以提高发现致病位点或基因的能力。本

题也提供了上述 1000 个样本的 10 种相关性状的信息。 
 需要通过建立数学模型，在给定的数据下，求解以下 4 个问题： 

问题一：请用适当的方法，把 genotype.dat 中每个位点的碱基(A,T,C,G) 编
码方式转化成数值编码方式，便于进行数据分析。 

问题二： 根据附录中1000个样本在某条有可能致病的染色体片段上的9445
个位点的编码信息 (见 genotype.dat)和样本患有遗传疾病 A 的信息（见

phenotype.txt 文件）。设计或采用一个方法，找出某种疾病最有可能的一个或几

个致病位点，并给出相关的理论依据。 
问题三：同上题中的样本患有遗传疾病 A 的信息（phenotype.txt 文件）。现

有 300 个基因，每个基因所包含的位点名称见文件夹 gene_info 中的 300 个 dat
文件，每个 dat 文件列出了对应基因所包含的位点 (位点信息见文件

genotype.dat)。由于可以把基因理解为若干个位点组成的集合，遗传疾病与基因

的关联性可以由基因中包含的位点的全集或其子集合表现出来。请找出与疾病

最有可能相关的一个或几个基因，并说明理由。 
问题四：在问题二中，已知 9445 个位点，其编码信息见 genotype.dat 文件。

在实际的研究中，科研人员往往把相关的性状或疾病看成一个整体，然后来探

寻与它们相关的位点或基因。试根据 multi_phenos.txt 文件给出的 1000 个样本

的 10 个相关联性状的信息及其 9445 个位点的编码信息(见 genotype.dat)，找出

与 multi_phenos.txt 中 10 个性状有关联的位点。 

2、模型假设 

 假设样本的数据真实，来源可靠，且样本的患病及 SNP 信息正确； 
 假设样本具有普遍性且样本数量足够，可以用来反映性状表现型与位点或
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位点组合的基因的关系； 
 假设每个 SNP 位点在所有样本中的分型成功率均在 75%以上，即符合 SNP

分型成功比例控制，可以通过该质量检测标准； 
 假设每个 SNP 位点均可通过孟德尔错误控制检测标准。 

3、符号说明 

A  主等位基因（major allele） 

X  基因型信息（genotype） 

Y  表现型信息（phenotype） 

MAF 最小等位基因频率 

2  卡方统计量 

dif  卡方统计量的自由度 

-p value  假设检验中的显著性水平（P 值） 

  回归模型的回归系数 

1
SE  回归系数 1 的标准差 

4、问题一模型建立与求解 

4.1、问题描述及分析 
 本题目的在于找寻合适的数值编码方式，便于后续对样本数据进行统计分

析。 
对于每一个位点，以位点 rs100015 位置为例，不同样本的编码都是 T 和 C

的组合，因此只对应三种编码方式 TT,TC 和 CC，其余位点只是参与组合编码

的碱基不同，也是 3 种编码方式。因此，我们需要将这三种编码方式分别对应

三个不同的数值。 
解决本问题需要考虑的问题为：每一个位点都是由两种等位基因编码组成，

在进行检验之前，这两种等位基因的地位是相同的，我们需要以何种标准来区

分每一个位点的两种等位基因。 

4.2、模型建立 
 设某 SNP 位点分别由两个等位基因编码，记为 A 和 a，在进行检验之前，
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这两个等位基因的地位相同，为了区分两种等位基因，我们以 A 表示该位点所

有样本中出现频率较大的等位基因（major allele）。则每一个 SNP 位点信息由 A
和 a（a 也被称为 minor allele）两种等位基因编码，形成了三个不同的基因型

AA,Aa(aA)和 aa。 
因此对于每一个特定位点，我们根据基因型不同有如下编码： 

0
1
2

genotype is AA

genotype is Aa or aA

genotype is

if

U if

aif a




 



              （4.1）                 

4.3、问题求解及分析 
 题目共给出 9445 个 SNP 位点，对于其中的每一个 SNP，我们分别统计该

位点出现的两种等位基因在 1000 个样本中出现的频数，由于在杂合基因型中两

种等位基因出现的频数相同，所以只需要比较该位点的纯合样本，比较得出频

数较大的纯合样本，其对应的等位基因记为 A，另一种记为 a。然后再按照上

述编码规则对该位点的样本进行数值编码。 
 在解决本问题时，我们以每一个位点的等位基因在所有样本中的出现频率

作为标准来区分不同等位基因，以此进行编码。这种方式是具有生物学上的理

论依据的。在生物统计学中，最小等位基因频率（minor allele frequency,MAF）
有着很重要的统计意义，它会影响统计性能。最小等位基因指的就是该位点等

位基因中出现频率较小的等位基因的出现频率。因此，我们在编码的时候就对

其进行区分。 

5、问题二模型建立与求解 

5.1、问题描述及分析 
 本题的目的是设计一种方法，找出与某遗传疾病相关联的位点。此问题为

全基因组关联性分析(GWAS)问题。题目所给的数据为 500 个健康样本和 500 个

患病样本染色体片段上的 9445 个位点编码。 
 本题探寻的是两个统计变量之间的相关性问题，所以考虑利用统计学中的

假设检验方法来进行位点与疾病的关联性分析。在全基因组关联性分析中，并

不是检测到的所有 SNP 位点对统计结果有正向的影响，需要在分析之前对 SNP
位点进行质量分析，从而筛选出其中对检验结果有意义的 SNP，剔除其中质量

较差会影响统计性能的 SNP。这样不仅可以减少需要参与分析的数据量，同时

也可以使统计的结果更有意义。 
因此求解本题的思路分为两步，首先对已知的 SNP 位点进行质量筛选，然

后利用假设检验的方法分析筛选过后的 SNP 与遗传疾病的相关性。 
解决本问题时，需要考虑以下两个问题： 

 如何对已知的所有 SNP 位点进行质量筛选，使筛选的结果更有统计意义； 
 采取何种假设检验的方法能说明检验的结果更加准确。 

5.2、SNP 质量筛选 
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5.2.1、最小等位基因频率（MAF）控制 
 最小等位基因频率通常是指在给定人群中的不常见的等位基因发生频率，

例如某位点有 TT,TC 和 CC 三中基因型，在人群中 C 的频率为 0.28，T 的频率

为 0.72，则该位点等位基因 C 的频率为最小等位基因频率，即 0.28MAF  。 
 在全基因组关联性分析研究中，将 0.01MAF  的 SNP 称为 rare SNP，将

0.05MAF  的称为 commom SNP。MAF 值较小的 SNP 会使统计性能降低，从

而造成假阴性的结果，因此通常将 0.05MAF  的 SNP 作为首要的研究目标，将

MAF 较小的值剔除。 

5.2.2、Hardy-Weinberg 平衡控制 
 根据 Hardy-Weinberg 平衡定律，在理想状态下，各等位基因的频率和等位

基因的基因型频率在遗传中是稳定不变的，即保持基因平衡。 
 在实际检验中，利用卡方统计量来检验某位点的 Hardy-Weinberg 平衡定律

是否成立。假设该位点的基因型在所有样本中的频数统计结果如下表： 
 

表 5.1 基因型频数统计结果（观测表） 
基因型 AA Aa aa Total 
数量 a  b  c  a b c   

  
此表为观测表，记其中的统计量为O。由该表，可以计算出每一个等位基

因的频率，设 A 的频率为 p ，则：
2

2( )
a b

p
a b c




 
；a 的频率为 1q p  。 

 假设该位点符合Hardy-Weinberg平衡定律，则期望的基因型-数量表格如下： 
 

表 5.2 基因型频数期望值（期望表） 
基因型 AA Aa aa Total 

数量 2( )p a b c   2 ( )pq a b c   2( )q a b c   a b c   

 
此表为期望表，记其中的统计量为 E 。 
利用卡方统计量来表示这两个表的差异： 

2
2 ( )O E

E



                      (5.1) 

该统计量的分布符合自由度为 1 的卡方分布。对其差异显著性水平用 P 值

来表示，P 值可以查表得到。 
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图 5.1 2 分布临界值表 

 
 对每一个 SNP 位点进行 Hardy-Weinberg 平衡检验，我们设定一个 p 的阈值，

当某位点的 p 值小于该阈值时可以认为该 SNP位点不符合 Hardy-Weinberg平衡

定律，从而可以将不符合的 SNP 位点剔除。 
 

5.3、模型建立 

5.3.1、卡方检验（chi-square test） 
 卡方检验是一种常用的显著性检验方法，卡方检验可以统计样本的实际观

测值与理论（期望）推断值之间的偏离程度。卡方值越大，越不符合原假设；

卡方值越小，越符合原假设。统计学中，卡方检验常用来检测两个变量之间的

关联程度，此时原假设为两个变量不相关。 
 本题需要判断位点是否与遗传疾病 A 相关联以及关联程度，因此，针对本

问题中的每一个位点，可以考虑分别利用卡方检验来进行数学建模。 
提出的原假设为：该位点与遗传疾病 A 无关。我们根据题目所给的 1000 个

样本可以进行频率统计得到下面的列联表，即观测表：  
 

表 5.3 1000 样本频率统计列联表 
 AA Aa aa Total 

Case(1) a  b  c  a b c   

Control(0) d  e  f  d e f   

Total a d  b e  c f  a b c d e f      

 

其中的 a,b,c,d,e,f 均由题目所提供的样本数据中统计得到，它们分别表示该

列所对应的基因型在该行对应的组中出现的频率，称为观测频数（记为O）；Aa
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的含义与问题一中相同，表示编码该该位点的两种不同碱基；Case 表示的为患

病样本组，Control 表示的是健康样本组。 
在原假设成立的条件下，我们可以根据观测频数计算出上述观测表对应的

期望频数（记为 E ），得到如下期望列联表： 
 

表 5.4 期望列联表 
 AA Aa aa Total 
 

case(1) 
( )( )a b c a d

a b c d e f

  

    
 ( )( )a b c b e

a b c d e f

  

    
 ( )( )a b c c f

a b c d e f

  

    
 

 
a b c   

 
 

control(0) 
( )( )d e f a d

a b c d e f

  

    
 ( )( )d e f b e

a b c d e f

  

    
 ( )( )d e f c f

a b c d e f

  

    
 d e f   

Total a d  b e  c f  a b c d e f      

 

卡方检验则是比较上述两个列联表的差异，差异越大，则原假设越不成立，

即两个变量越相关联。 

每个位点的卡方值，也由公式（5.1）指出。该值服从自由度为 2 的 2 （卡

方）分布。其中自由度的计算如下： 

( 1)( 1) (2 1)(3 1) 2dif R C                  （5.2）                

 其中 R 表示列联表中参与计算的频数的行数，C 代表其列数。 

 通过查 2 分布临界值表（图 5.1），可以得到每一个位点的 2 值所对应的

原假设（不相关）成立的几率（ P 值）。 
 

5.3.2、逻辑回归（Logistic Regression） 
 针对本问题，每个样本是否患有遗传病可以作为二元的分类问题，因此也

可以考虑用逻辑回归模型对每个位点进行数学建模。 

令 iY 表示第 i 个样本的表现型，即是否患病：  

0
1iY


 


健康样本

病例样本
 

令 iX 表示第 i 个样本在一个特定位点的基因型编码，此处，我们利用问题一的

编码方式，即： 
0
1
2

i

genotype is AA

genotyp

if

X U if

if

e is Aa or aA

genotype is aa




  


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对于 9445 个位点中的每一个位点，我们都可以对其建立一个最基本的逻辑

回归模型。 

令 ip 表示第 i 个样本患有疾病相对于该位点基因型的条件期望： 

( 1| )i i ip E Y X                       （5.3）                

逻辑回归模型可以表示为： 

0 10 1 ( )
1( )

1 i
i i X

p sigmoid X
e

 
 

 
  


            （5.4）                

0 1logit( ) ln( )
1

i
i i

i

p
p X

p
   


              （5.5）                

在此逻辑回归模型中， 1 值的大小可以粗略的反映两个变量的相关性， 1 值

与 0 的差异越大，说明该位点的基因型与是否患病的相关可能性越大。为了进

一步检验两个变量的相关性，在逻辑回归模型中对回归系数 1 采用显著性检验

的方法求得其 P 值（p-value）。其中最常用的显著性假设方法为 Wald 检验（Wald 
Test）。 

原假设为 1 0  ，表示自变量 iX 对是否患病的可能性无影响因素。计算统

计量： 

1

2
1

2W
SE


                        （5.6）                

其中
1

SE 表示 1 的标准误差，变量 W 的分布可以近似为自由度为 1 的 2 分

布。其 P 值可以查图 5.1 得到。 
 

5.4、问题求解及分析 
 首先我们分别用最小等位基因频率（MAF）控制和 Hary-Weinberg 平衡控制

两项指标对题目所给的 9445 个 SNP 位点进行了 SNP 质量筛选。 
最小等位基因频率（MAF）控制筛选时，设置 0.05MAF  ，发现所有 SNP

位点均满足，未剔除位点。 

Hary-Weinberg 平衡控制筛选时，设置 P 值的阈值为 0.01，其对应的 2 值为

6.64，应当剔除卡方值大于 6.64 的位点。进行筛选之后，我们一共剔除了 97 个

SNP 位点。 
 接下来，我们分别利用卡方检验和逻辑回归模型两种方法对剩余的 9348 个

位点进行了关联性分析。 
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5.4.1、卡方检验求解 
 对每个位点，分别在 500 个病例组样例和 500 个对照组样例中统计基因型

出现的频率，得到 2 3 的列联表。利用卡方检验方法，每一个位点都可以得到

一个 P 值，P 值越小，说明该位点基因型与患病相关的可能性越高。 
 下图以Manhattan图的形式展现了卡方检验模型求解得到的不同位点P值的

分布，并对其 P 值较小的点进行了坐标标注。 

 
图 5.2 卡方检验模型得到的 Manhattan 图 

 

设置阈值 410P  ，可以找到 8 个相关可能性相对较高的位点，其编号分别

为：2938、1792、8380、7737、8589、9424、80、1541。取 P 值较小的 5 个位

点得到下表。 
表 5.5 卡方检验模型得到的 P 值较小的 5 个点 

位点编号 2938 1792 8380 7737 8589 

位点名称 rs2273298 rs2250358 rs7543405 rs932372 rs9426306 

-P value  79.7466 10  41.3827 10  43.1250 10  44.3105 10  46.2478 10  

  

5.4.2、逻辑回归模型求解 
 根据问题一中数值编码方式，将题目所给的 genotype.dat转化为 1000个9445

维的数据，每一维对应了一个位点的基因编码，即（ , 1,2,3...1000iX i  ）。
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phenotype.txt 分别对应了 1000 个样本的表现型，即（ , 1,2,3...1000iY i  ）。 

 我们利用 MATLAB 工具 glmfit()对逻辑回归模型进行求解，得到每一个位

点的 1 和 P 值。其对应的 P 值越小说明该位点与患病的相关可能性越高。 

下图以 Manhattan 图的形式展现了逻辑回归模型求解得到的不同位点 P 值

的分布，并对其 P 值较小的点进行了坐标标注。 

 
图 5.3 逻辑回归模型得到的 Manhattan 图 

 

设置阈值 410P  ，可以找到 9 个相关可能性相对较高的位点，其编号分别

为：2938、7737、80、962、1593、8595、6794、478、6841。取 P 值较小的 5
个位点得到下表。 

表 5.6 逻辑回归模型得到的 P 值较小的 5 个点 

位点编号 2938 7737 80 962 1593 

位点名称 rs2273298 rs932372 rs12036216 rs4391636 rs7522344 

-P value  72.2654 10  56.3761 10  41.0024 10  41.8641 10  42.7555 10  

 

5.5、求解分析及评价 
 在解决本题时，我们首先对题目所给数据进行了预处理，采用 MAF 和

Hary-Weinberg 控制两种方法，对待检验的 9445 个 SNP 位点进行了质量筛选，

剔除其中质量不符合要求的 SNP 位点，这样的预处理方法不仅可以提高假设检

验时的统计性能，还可以降低运算的复杂性。 
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接下来，我们分别用两种模型来对 SNP 和患病性状的相关性进行建模，可

以发现，两种模型找到的与该疾病比较相关的共同的位点是第 2938 号位点

（rs2273298）和第 7737 号位点（rs932372），最为相关的位点是第 2938 号位点

（rs2273298），另外，也可以发现，两种模型中，第 80 号位点（rs12036216）
和第 8589 号位点（rs9426306）的 P-value 也都比较小，综合以上两种模型的结

果，我们可以认为，与该疾病最有可能相关的位点是第 2938 号位点（rs2273298），
其次是第 7737 号位点（rs932372），而第 80 号位点（rs12036216）和第 8589 号

位点（rs9426306）也存在一定的相关性。 
通过以上的分析可以发现，如果我们仅仅依靠卡方检验或逻辑回归中的一

种模型，那么得到的结果就很有可能有比较大的偏差，而找寻这两种模型统计

结果的一致性，就可以避免一种假设检验的特殊性，从而提高结果的可信度。

所以本题中，采用两种模型共同验证、互为对照的方式是比较科学有效的。 
我们也设想过性状之间可能会有相关性，这种相关性也有可能对性状产生

一定的影响，但是由于计算这种相关关系会产生比较大的运算量，受限于时间

和计算机性能，我们并没有做出特别深入的研究。 

6、问题三模型建立与求解 

6.1、问题描述及分析 
 本题的目的是设计一种方法，找出与某遗传疾病相关联的基因。题目在问

题二所给的数据外还提供了 300 个基因所包含的位点组成，将基因作为位点的

集合。 
 本题探寻的问题与问题二类似，也是找出两个统计变量之间的相关性。所

以也可以考虑利用统计学中的假设检验方法来分析。与问题二不同的是问题二

探究的对象为单个 SNP 位点，而本题的探究的对象是基因。由题意，基因可以

看做若干位点的集合。由该集合中的全集或子集位点共同影响该基因与疾病之

间的关系。 
 本题要求我们寻找与遗传疾病 A 关联性最强的一个或几个致病基因，比较

自然的想法自然是根据第二问里面找出的致病位点，从文件夹 geno_info 中的基

因与位点之间的映射关系得到最有可能致病的基因。但是这样会有两个问题，

一是最有可能致病的位点所在的基因未必是最有可能致病的基因；二是得到致

病位点的过程中已经使用了假设检验，根据致病位点与基因之间的从属关系选

取基因可能在二次假设检验的时候会引入更多的不确定性。因此我们不使用第

二题中得到的结果，而是将每个基因作为一个其包含的位点的集合来看待。从

而可以考虑两种统计方法：逻辑回归（Logistic Regression）和 SKAT(SNP-set 
Kernel Association Test)。其中 Logistic Regression 方法未能揭示位点之间的交互

关系，而 SKAT 模型本身就考虑进了位点之间的交互关系，因此结果会更有说

服力。 

6.2、模型建立 
6.2.1、逻辑回归（Logistic Regression）模型 
 与问题二类似，该问题仍为一个二元分类问题。因变量仍为样本的表现型，

即是否患有疾病： 
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0
1iY


 


健康样本

病例样本
 

对于一个特定的基因，假设它为M 个 SNP 位点的集合。则对于一个特定的基

因，我们令 ( )m

iX 表示第 i 个样本在该基因中第m 个位点的基因型编码，此处，

仍旧利用问题一的编码方式，即： 

( )

0
1
2

m

i

genotype is AA

genoty

if

X U if

i

pe is Aa or aA

genotype is aaf




  



 

对于题目所给的 300 个基因中的每一个基因，我们都可以对其建立一个回

归模型。 

令 ip 表示第 i 个样本患有疾病相对于该位点基因型的条件期望： 

(1) (2) ( )( 1| , ,..., )M

i i i i ip E Y X X X               （6.1）                

逻辑回归模型可以表示为： 

(1) ( )
0 1

(1) ( )
0 1 ( ... )

1( ... )
1

M
i M i

M

i i M i X X
p sigmoid X X

e
  

  
   

    


  （6.2）                

(1) ( )
0 1logit( ) ln( ) ...

1
Mi

i i M i

i

p
p X X

p
      


       （6.3）                

 其中，假设 M 个自变量为独立变量。这个模型相对于我们在问题二中建立

的逻辑回归模型更具有一般性。并且考虑了多个位点的共同影响。 

在此逻辑回归模型中， m 值的大小可以粗略的反映该基因中第m 个位点与

患病的相关性。而我们需要考虑的是整个基因的联合共同作用，而不是单位点

的影响，因此为了进一步检验基因与患病的相关性，在逻辑回归模型中对所有

自变量的回归系数综合采用显著性检验的方法求得其 P 值（p-value）。显著性检

验仍采用 Wald Test。 

此时，原假设为 1 2 0M      ，表示该基因（其中的所有位点）对是

否患病的可能性无影响因素。计算统计量： 
2

2
1

m

M
m

m

W
SE





                        (6.4)                

其中
m

SE 表示 m 的标准误差，变量 W 的分布可以近似为自由度为M 的 2

分布。由此，我们可以得到每一个基因的综合的 P 值。P 值越小，该基因与患

病相关的可能性越大。 
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6.2.3、SKAT（Sequence Kernel Association Tests）检验 
 在全基因组关联性分析中，SKAT 检验是一个基因级别的检验方法。 
 首先，我们考虑对每一个基因建立一个回归模型，令Y 表示样本的表现型

（是否患病），X 表示一个 N M 的样本基因型矩阵，其中 N 为样本的个数，M

为组成该基因的位点数，对于每一个样本，回归模型表示如下： 

0[ ( )]ig E Y   i iC α X β                  (6.5)                

 其中， 1( ,..., )T

p α 表示协变量的回归系数， 1( ,..., )i i ipC CC 表示回归模

型中的协变量， 1( ,..., )i i iMX XX 表示第 i 个样本的位点基因型向量， iY 表示第 i

个样本是否患病， 1( ,..., )T

M β 表示M 个位点基因型的回归系数。 

 我们对  进行一些假设： 2

( ) 0
( )
( , )

j

j j

j k

E

Var w

corr j k



 

  

 



  

  

 在进行关联性检验的时候，原假设依然为： 0  ，表示该基因对患病与否

无影响。定义一个得分统计量（score statistic）： 

ˆ ˆ( ) ( )TQ   0 0Y μ K Y μ                   (6.6)                

  TK XWR WX                      (6.7)                

其中 (1 ) T

    R I 11 表示相关矩阵， 1diag( ,..., )Mw wW 。 ˆ 0μ 表示了在模型

原假设成立的情况下，观测量Y 的期望值。 

 SKAT 检验模型在上述一般性模型的基础上进行了 0  的约束，由此我们

的到 SKAT 模型的得分统计量为： 

2 2
0 ,0

1 1

ˆ[ ( ) ]
M N

j i i ij

j i

Q w Y X 

 

                  (6.8)                

 其中 ˆ( ,1,25)j jw Beta p ， ˆ
jp 为第 j 个位点的最小等位基因频率（MAF）估

计值。 

 上述统计量 0Q 近似服从自由度为 1 的卡方分布（ 2
1 ）。 

6.3、模型求解 

6.3.1、逻辑回归模型求解 
根据问题一中数值编码方式，将题目所给的 300 个基因用 m 个位点编码

phenotype.txt 分别对应了 1000 个样本的表现型，即（ , 1,2,3...1000iY i  ）。 
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 我们利用 MATLAB 工具 fitglm()对逻辑回归模型进行求解，得到每个基因

各位点的联合 P 值。其对应的 P 值越小说明该位点与患病的相关可能性越高。 
下图以 Manhattan 图的形式展现了逻辑回归模型求解得到的不同基因 P 值

的分布，并对其 P 值较小的点进行了坐标标注。 

 
图 6.1 逻辑回归模型得到的 Manhattan 图 

 
观察此图可以发现由逻辑回归模型检验出的与遗传疾病 A 最相关的基因为

102 号基因，其次为第 217 号基因。 

6.3.2、SKAT 检验模型求解 
SKAT算法有R语言的开源的实现：PACKAGE‘SKAT’，我们进行算法求解使

用的编程语言是MATLAB和R语言，其中MATLAB主要用于数据处理部分。我们

首先要对数据进行预处理，来满足SKAT所需要的格式。对于我们的应用，需要

的数据只有表示是否患病的向量Y 和根据第一题编码方式得到的数据矩阵X
（该矩阵元素只包含0,1,2三个数值），这些数据可以直接使用MATLAB内置的函

数dlmwrite来写入文件。在使用R语言自带的函数读取文件后，调用以下的两个

函数即可求解SKAT模型: 
 
 

 
 

同样的，下图以 Manhattan 图的形式展现了 SKAT 检验模型求解得到的不同

基因 P 值的分布，并对其 P 值较小的点进行了坐标标注。 
 

obj<-SKAT_Null_Model(y ~ 1, out_type="D") 

SKAT(Z, obj, kernel = "linear.weighted")$p.value. 
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图 6.2 SKAT 检验模型得到的 Manhattan 图 

 
观察此图可以发现由 SKAT 检验模型检验出的与遗传疾病 A 最相关的基因

为 217 号基因，其次为第 245 号基因。 

6.4、求解分析及评价： 
我们解决本题主要使用了两种模型：逻辑回归模型（Logistic Regression）

和SKAT模型。Logistic Regression中得到的与该疾病关联性最大的基因是第 102
号基因，该基因包含十个位点；SKAT 模型解得的关联性最大的基因是第 217
号基因，该基因包含了二十个位点。 

结合问题二的检验结果分析，组成第 102 号和 217 号基因的位点及其在问

题二中算出的 p-value 分别如下面两个表格所示： 
表 6.1 第 102 号基因上面的十个位点及其各自的 p-value 

位点名 rs12144133 rs6696978 rs2273298 rs2273299 rs6667049 
p-value 0.1863 0.0571 9.7466e-07 0.2147 0.2605 
位点名 rs12092513 rs9783053 rs12074936 rs2180184 rs6541080 
p-value 0.3895 0.4264 0.7143 0.5136 0.0942 

 
表 6.2 第 217 号基因上的二十个位点及其 p-value 

位点名 rs2870446 rs2744720 rs17356059 rs2807349 rs2807347 
p-value 0.4649 0.1205 0.0289 0.2688 0.1424 
位点名 rs3765340 rs2473246 rs7513455 rs2473247 rs17356087 
p-value 0.0605 0.0113 0.0515 0.0561 0.4216 
位点名 rs2473252 rs2473253 rs12080095 rs2744728 rs2505722 
p-value 0.1117 0.0280 0.5678 0.9357 0.0169 
位点名 rs2807345 rs10917176 rs7552560 rs1569583 rs2744731 
p-value 0.0022 0.0744 0.1557 0.1921 0.8645 
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可以发现第二题中预测的最有可能与患病有关的位点 rs2273298（编号为

2938 号）恰好位于第 102 号基因上。这一发现似乎印证了 Logistic Regression
结果的正确性，但是由表 6.1 可知，第 102 号基因中除了位点 rs2273298 之外

的其它位点显著性水平并不理想，仅凭观察不能确定它比 217 号基因的 P 值小，

rs2273298 位点位于该基因上可能只是巧合，正是由此，才导致 Logistic 
Regression 模型假设中，该基因的 P 值显著，而不是该基因位点的集合导致 P

显著。此外，Logistic Regression 模型假定了位点之间的相互独立性，这在很多

情况下是不成立甚至严重偏离现实的（位点之间通常存在相互关联），通过对比

由两种方法得到结果的 Manhattan 图，可见 SAKT 检验模型的 Manhattan 图中，

显著性较高的基因在 Logistic Regression 模型的 Manhattan 图中的显著性也较

高，反之则不然，比如 102 号基因。综上，第 217 号基因或者第 245 号基因是

与疾病 A 关联性最强的基因更有说服力。 

7、问题四模型建立与求解 

7.1、问题描述及分析 
本题的目的在于检验遗传位点与多个性状之间的关系。题目在问题二提供

的 1000 个样本的 9445 个位点信息之外还提供了这 1000 个样本的 10 个相关联

性状的信息。 
本题本质上是考察多个遗传位点同多个性状之间的关系。我们首先考虑这

10 个性状之间的相互关联，希望能够对 10 个性状进行分组，再分别对每组性

状研究与其相关联的 SNP 位点。首先尝试了对性状两两之间进行卡方检验，得

到了如下的结果： 
表 7.1 两两性状之间的卡方统计量 

  i 
j 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 0 512.65 547.60 501.26 467.86 462.40 547.60 506.94 553.54 529.98 

2  0 506.94 473.34 462.40 478.86 512.66 535.82 541.69 559.50 

3   0 490.00 524.18 478.86 524.18 529.98 506.94 559.50 

4    0 467.86 456.98 518.40 535.82 518.40 506.94 

5     0 559.50 462.40 501.26 446.22 478.86 

6      0 467.86 501.26 456.98 446.224 

7       0 541.70 518.40 577.60 

8        0 529.98 577.60 

9         0 553.54 

10          0 
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上表中(i,j)数值代表第 i 个性状与第 j 个性状之间的卡方统计量，卡方统计

值均非常大，由此可见这些性状两两之间都具有极强的相关性；我们还使用了

余弦距离来度量性状之间的相似性，发现性状两两之间的相似性数值接近，因

此难以根据性状之间是否相似来对性状进行分组；同样，我们也不能使用普通

的聚类算法（如 kmeans），因为样本数量只有 10 个，但是样本维度高达 1000
维，在这样高的维度下，样本空间会变得非常稀疏，两个样本之间的欧氏距离

无法精确的衡量它们的相似性，所以简单的聚类会造成严重的维度灾难，需要

思考其他的做法。 
我们还考虑使用典型相关分析(Canonical Correlation Analysis)，但是该方法

一般需要个体之间的相似性信息。因此，我们需要考虑一种方法可以避免以上

出现的维灾以及无法得到个体间相似性信息的问题。 
 

7.2、模型建立 

7.2.1、metaCCA 算法 
 我们主要使用了文献[1]中提出的 metaCCA 算法，该算法克服了传统 CCA
的需要个体之间的相似性信息这一问题并使用协方差矩阵收缩来增强其鲁棒

性。 

开始

运用统计检验方法得到每个位点对性状整体的p-value

运行典型关联分析，得到典型关联系数

根据位点与性状之间的协方差矩阵估计性状之间的相关性矩阵

每对位点与性状之间进行线性回归，得到位点与性状之间的协方差矩阵。

结束

 
图 7.1 metaCCA 算法的流程图 
 

上述流程图简要描述了 metaCCA 算法的步骤。首先进行利用线性回归得出

位点与性状之间的协方差矩阵；再以此估计性状之间的相关矩阵；然后进行典

型关联分析的到关联系数；最后利用统计检验的方法求得每个位点对性状整体

的 P 值。下面介绍其数学理论建模基础。 
用X 和Y 分别代表基因型和性状的矩阵，假设它们的大小分别为 N P 和

G P ，N  是样本数量，在本题中为 1000，G 和 P 分别为位点数量和性状数量，
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在本题中为 9445 和 10。 

一般的全基因组关联性分析(GWAS)中，对于单个位点 N

gx R 和单个性状

N

py R 之间的建模可以简单地使用线性回归： 

p gp g gpy x                       （7.1）                

系数 gp 为回归直线的斜率，描述了基因位点 gx 对于性状 py  的影响程度。

gp 代表偏移量， 代表高斯噪声项，通过最小平方和误差可以得到对 gp 的闭

式估计：  
1 1[ ][ ] [( 1) ][( 1) ]T T

gp g p g g xy xx xyx y x x N s N s s             (7.2)                

其中的 xys 代表位点 gx 和表现型 py 之间的样本协方差， 1xxs  代表 gx 的样本

方差(假设已经被归一化了)，于是全部位点与性状之间的协方差矩阵可以由线

性回归系数 gp 来表示： 

11 12 1

21 22 2

1 2

P

P

XY

G G GP

  

  

  

 
 
  
 
 
 

               （7.3）                

性状之间的协方差矩阵 YY 可以根据 XY 进行估计，因为 YY 的每一个元素

对应于 XY 两列之间的皮尔逊相关系数。对于表现型 s 和 t 而言： 

1

2 2

1 1

( )( )
( , )

( ) ( )

G

gs s gt t

g

YY
G G

gs s gt t

g g

s t

   

   



 

 

 

 



 

         （7.4）                

 其中
1

1 G

s gs

gG
 



  ，
1

1 G

t gt

gG
 



  为性状 s 和 t 对应列的均值，而位点之间的

协方差矩阵 XX 一般从位点数据库得到，本题中未给出故使用单位矩阵 XX = I 。 

 CCA 是一种检测两组变量 N GX R  和 N PY R  之间线性关系的技术，其中

X 和Y 一般是关于同样对象的两组特征。目标函数是寻找两个矩阵列之间线性

组合的极大值，这等价于寻找向量 Ga R 和 Pb R 使得目标函数：  
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( ) ( ) TT

XY

T T

XX YY

a bXa Yb
r

Xa Yb a a b b


 

  
          （7.5） 

极大化。相关性系数 r 的极大值被称为 X 和Y 之间的典型关联。 
 为了求取 a和b ，需要先求得矩阵K ： 

1/2 1/2
XX XY YYK                         （7.6）                

对 K 进行奇异值分解，可得： 

1 1( , , ) ( , , )T

k kK D                   （7.7）                

式(7.7)中， l 和 l 分别代表 TKK 和 TK K 经过正规化的特征向量，D是对角

矩阵且对角线元素为对应的特征值的算术平方根， 1( , , )kD diag   于是典

型关联系数可依下式算出： 

l lr                         （7.8）                

关联权重可以根据 l 和 l 算得： 

1/2 1/2,l XX l l YY l                        （7.9）                

可以根据卡方检验来调查典型关联分析的统计显著性，测试分为两步进行。

第一步，根据特征值计算以下的统计量： 

(1 )
k

l i

i l




                      （7.10）                

随后，下式的右端近似服从卡方分布： 
2 1[( 1) ]ln

2l l

G P
N

 
                 （7.11）                

式中 N 是 X 和Y 的样本数量，该卡方分布的自由度为 ( 1) ( 1)G l P l     ，

我们在问题求解中使用的卡方统计量为 2
1 。 

7.3、模型求解： 
metaCCA 算法的作者发布了该算法的 MATLAB 实现，我们进行算法求解使

用的编程语言是 MATLAB。我们首先要对数据进行预处理，来满足 metaCCA

所需要的格式，metaCCA 需要的输入只有一个 XY  ，即位点与表现型之间的协

方差矩阵，这个矩阵要求被事先归一化过，因此我们首先调用 MATLAB 的 fitlm

函数，得到协方差矩阵 XY ；在对其归一化以后根据协方差矩阵的性质估算 YY ；

最后调用函数： 
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可以计算得出典型分量系数和 p-value。 

下图以 Manhattan 图的形式展现了 metaCCA 模型求解得到的不同位点 P 值

的分布，并对其 P 值较小的点进行了坐标标注。可以发现，该模型求解得到的

第 4569 号位点的显著性明显高于其他位点。 

 
图 7.2 metaCCA 模型得到的 Manhattan 图 

 

7.4、求解分析及评价： 
解决本题我们使用了 metaCCA 算法，最后找到的位点是 rs12746773，即第

4569 个位点，其对应的 p-value 5310 ，关联系数为 0.3617r  ，次优的位点是

rs10915423，即第 966 个位点，对应的 p-value 1010 ，关联系数为 0.1834r  。

P-value 和关联系数之间差距巨大，说明该位点与这十个性状之间具有很强的线

性关联性。即与这 10 个性状关联性最强的位点是 rs12746773。 

8、模型总结与评价 

本文研究的是人类基因或位点和性状或疾病的相关性问题，根据现有的

1000 个样本的疾病信息、样本的 9445 个位点编码信息，以及包含这些位点的

基因信息，采用卡方检验和逻辑回归模型、SKAT 模型及 metaCCA 模型等多种

方式建立数学模型，通过 Matlab、R 语言等工具求解，最终确定了与疾病或相

metaCCA_result = metaCCA(2, S_XY, S_XY,... 

              0, 0, S_YY, S_YY, N1, N2 ); 
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关性状相关性较强的致病基因或致病位点。 
本模型的优点有： 
1. 在进行性状和 SNP 位点相关性分析之前，采用最小等位基因频率（MAF）

控制和 Hary-Weinberg 平衡控制两种方式，先对 SNP 位点进行质量筛选，

剔除质量不合格的数据，使筛选后的结果更有统计意义，同时也减小了

运算量；  
2. 在发现的致病位点或基因过程中，同时建立多种模型独立进行计算，各

模型的结果互为对照，互相映证，综合考虑，提高了分析结果的可靠性

和准备性；  
3. 模型的扩展性和可移植性比较强，当题目中样本的性状和位点的数量和

复杂性发生变化时，此模型仍然适用。 
本文在分析性状和位点或基因的相关性时做了深入的探索和改进的工作，

但是现有的工作依然有待完善之处，今后应继续改进和深入探索的内容如下： 
本文没有深入分析位点与位点之间的相互影响关系，以及多个相互影响的位点

对性状的共同作用，由于计算位点之间的相关性的运算量过于庞大，受限于计

算机的计算性能，需要考虑更加高效的方法来实现，因为竞赛时间有限，此项

工作将在日后的工作学习中继续进行。 
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附录 

 

Problem 2-卡方检验: 
data = importdata('genotype.dat'); 

genodata = zeros(1000, 9445); 

genotype = regexp(data{1},'\s+','split'); 

temp = cell(1000, 9445); 

for i = 2 : 1001 

    temp(i-1,:) = regexp(data{i},'\s+','split'); 

end 

for i = 1 : 9445 

    t = sort(unique(temp(:,i))); 

    if (numel(find(strcmp(temp(:,i), t(1))))< ... 

            numel(find(strcmp(temp(:,i), t(3))))) 

        tmp = t{1}; 

        t{1} = t{3}; 

        t{3} = tmp; 

    end 

    genodata(find(strcmp(temp(:,i),t(1))),i) = 0; 

    genodata(find(strcmp(temp(:,i),t(2))),i) = 1; 

    genodata(find(strcmp(temp(:,i),t(3))),i) = 2; 

end 

save geno genotype genodata 

chi = zeros(2,3); 

r = zeros(1, size(genodata, 2)); 

for i = 1 : size(genodata, 2) 

    for j = 0 : 2 

        chi(1,j+1) = numel(find(genodata(1:500,i)==j)); 

        chi(2,j+1) = numel(find(genodata(501:1000,i)==j)); 

    end 

    r(i) = 

sum(sum((abs(chi(:,:)-repmat(sum(chi(:,:))/2,[2,1]))-.5).^2./... 

        repmat(sum(chi(:,:))/2,[2,1]))); 

end 

pval = 1 - chi2cdf(r, 2); 

save problem2 pval     
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Problem 2-逻辑回归： 
% This is the program for problem2 

% usage: this file contains many parts, you can run every part at once  

% by removing or  

% commenting other parts, pay attention not to run one part for many times! 

 

 

% part1:load origin data file(genotypetype.dat) and convert it to cell 

format 

mat=cell(1000,9445); 

for i=1:1000, 

    str=char(genotype_data(i)); 

    mat(i,:)=regexp(str,' ','split'); 

end 

% part1 end 

 

 

% initial 

p_value=zeros(9445,1); 

rs_str={'AA','CC','GG','TT','AC','AG','AT','CA','CG','CT',... 

'GA','GC','GT','TA','TC','TG'};  

% part2:encode the origin data to 0 1 2 

for j=1:9445, 

    temp1=17; 

    temp2=17; 

 

    for i=1:1000, 

        for k=1:16, 

            if strcmp(mat(i,j),rs_str(k)) == 1 

                if k<5 

                    if temp1==17 

                        temp1=k; 

                        break; 

                    elseif k~=temp1 

                        temp2=k; 

                        break; 

                    end 

                end 

            end 

        end 

        if temp2 ~= 17 

            break; 

        end 

    end 
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    if temp1>temp2 

        temp1=temp2; 

    end 

     

    for i=1:1000, 

        for k=1:16, 

            if strcmp(mat(i,j),rs_str(k)) == 1 

                if k==temp1 

                    mat(i,j)=num2cell(0); 

                elseif k>4 

                    mat(i,j)=num2cell(1); 

                else 

                    mat(i,j)=num2cell(2); 

                end 

            end 

        end 

    end 

end 

% part2 end 

     

     

% part3:remove the dirty data using WAF 

for i=1:9445, 

    [a,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==0)); 

    [b,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==1)); 

    [c,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==2)); 

    % if p_value is less than 0.05, it is dirty 

    if a<c 

        p_value(i,1)=(2*a+b)/2/(a+b+c); 

    else 

        p_value(i,1)=(2*c+b)/2/(a+b+c); 

    end 

end 

% part3 end 

     

     

% part4:remove the dirty data using Hary-Weinberg 

chi=zeros(9445,1); 

for i=1:9445, 

    [a,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==0)); 

    [b,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==1)); 

    [c,~] = size(find(cell2mat(mat(:,i))==2)); 

    ex_a = ((2*a+b)^2)/(4*(a+b+c)); 
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    ex_b = (a+b+c)-((2*a+b)^2)/4/(a+b+c)-((2*c+b)^2)/4/(a+b+c); 

    ex_c = ((2*c+b)^2)/4/(a+b+c); 

    % if chi value is more than 6.64, it is dirty 

    chi(i,1) = (a-ex_a)^2 / ex_a + (b-ex_b)^2 / ex_b + (c-ex_c)^2 / ex_c; 

end 

% part4 end 

     

 

% part5: logit 

beta1=zeros(9445,1); 

beta0=zeros(9445,1); 

for j=1:9445, 

    [theta,~,s]=glmfit(cell2mat(mat(:,j)),[phenotype 

ones(1000,1)],'binomial','link','logit'); 

    beta0(j,1)=theta(1,1); 

    beta1(j,1)=theta(2,1); 

    p_value（j,1)=s.p(2); 

end 

% part5 end 

 

 

% part6: plot using manhatten 

manhattan=zeros(9445,1); 

for i=1:9445, 

    manhattan(i,1)=-log10(p_value(i,1)); 

end 

plot(manhattan,'.'); 

%part6 end 
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Problem3-逻辑回归： 
% This is program for problem3 

 

% load origin data file(gene*.dat) and convert it to cell format 

for i=1:300, 

    gene_name=importdata(['gene_info\gene_',num2str(i),'.dat']); 

    [m,n]=size(gene_name); 

    for a=1:m, 

     for b=1:9445, 

         if strcmp(S(1,b),gene_name(a,1)) == 1 

             g{1,i}(:,a)=num2cell(mat(:,b)); 

             break; 

         end 

     end 

    end 

end 

      

for j=1:300, 

    [m,n]=size(g{1,j}); 

    for a=1:n, 

        for i=1:1000, 

            gene{1,j}(i,a)=cell2mat(g{1,j}{i,a}); 

        end 

    end 

    gene{1,j}(:,n+1)=phenotype(:,1); 

end 

 

% convert to dataset 

gene=cell(1,300); 

for i=1:300, 

    [m,n]=size(g{1,i}); 

    gene{1,i}=zeros(1000,n+1); 

end 

         

gene_ds=cell(1,300); 

for i=1:300, 

    gene_ds{1,i}=mat2dataset(gene{1,i}); 

end 

 

 

% caculate the all p-value 

gene_mdl=cell(1,300); 

for i=1:300, 

    [m,n]=size(gene{1,i}); 
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    str1=['Var',num2str(n),' ~ ']; 

    str2='Var1'; 

    str3='Var1:Var1'; 

     

    for j=2:n-1, 

        str2=[str2,'+Var',num2str(j)]; 

        str3=[str3,'+Var',num2str(j),':Var',num2str(j)]; 

    end 

     

    gene_modelspec=[str1,'(',str2,')']; 

    

gene_mdl{1,i}=fitglm(gene_ds{1,i},gene_modelspec,'Distribution','bin

omial'); 

end 

 

 

% get all p values 

all_pvalue=zeros(300,1); 

for i=1:300, 

    all_pvalue(i,1)=gene_mdl{1,i}.devianceTest.pValue(2,1); 

end 

 

% plot using manhattan 

manhatten=zeros(300,1); 

for i=1:300, 

    manhatten(i,1)=-log10(all_pvalue(i,1)); 

end 

 

plot(manhatten, '.'); 
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Problem 3-SKAT 模型: 
disease <- read.table("ts.txt", header=FALSE) 

gene <- read.table("gene.txt", header=FALSE) 

#y.b <- as.list(as.data.frame(t(disease))) 

y.b <- as.numeric(disease[1,]) 

Z <- data.matrix(gene) 

#Z <- as.list(as.data.frame(t(gene))) 

library(SKAT) 

obj<-SKAT_Null_Model(y.b ~ 1, out_type="D") 

SKAT(Z, obj, kernel = "linear.weighted")$p.value 

 

library(SKAT) 

disease <- read.table("txt/disease.txt", header=FALSE) 

x1 <- array() 

for (i in 1:300) { 

    print(i) 

    gene <- read.table(paste("txt/gene_",i,".txt",sep=""),header=FALSE) 

    y.b <- as.numeric(disease[1,]) 

    Z <- data.matrix(gene) 

     

    obj<-SKAT_Null_Model(y.b ~ 1, out_type="D") 

 

    x <- SKAT(Z, obj, kernel = "linear.weighted")$p.value 

    x1[length(x1)+1]=x 

} 

 

 



- 29 - 

Problem 3-数据处理： 
disease = zeros(1,1000); 

disease(501:1000) = 1; 

dlmwrite('txt\disease.txt',disease,'precision','%d','delimiter', ' '); 

load('geno.mat'); 

j = 0; 

for i = 1 : 300 

    l = size(importdata(['gene_info\gene_' int2str(i) '.dat']),1); 

    dlmwrite(['txt\gene_' int2str(i) 

'.txt'],genodata(:,j+1:j+l),'precision','%d','delimiter', ' ') 

    j = j + l; 

end 
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Problem 4-metaCCA 模型: 
load('multi_phenos.txt'); 

load('../geno.mat'); 

gene = genodata; 

fid = fopen('XY.txt', 'w'); 

fprintf(fid, 

'%s%s%s%s%s\n','SNP_id\tallele_0\tallele_1\ttrait1_b\t',... 

   'trait1_se\ttrait2_b\ttrait2_se\ttrait3_b\ttrait3_se\t' ,... 

   'trait4_b\ttrait4_se\ttrait5_b\ttrait5_se\ttrait6_b' ,... 

   'trait6_se   trait7_b    trait7_se   trait8_b    trait8_se' ,... 

   'trait9_b    trait9_se   trait10_b   trait10_se'); 

for i = 1 : size(gene,2) 

    fprintf(fid,'%s%d%s','rs', i , ' A T '); 

    for j = 1 : size(multi_phenos,2) 

        x = gene(:,i); 

        y = multi_phenos(:,j); 

        lm = fitlm(x,y,'linear'); 

        fprintf(fid,'%f%s%f%s',lm.Coefficients.Estimate(2),' ', 

lm.Coefficients.SE(2),' '); 

    end 

    fprintf(fid,'\n'); 

end 

fclose(fid); 

N1 = 1000; 

N2 = 1000; 

S_XY1 = importdata('XY.txt'); 

S_XY1.textdata = [S_XY1.textdata num2cell([zeros(1,20);S_XY1.data])]; 

t = S_XY1.textdata; 

t{1,2} = 'allele_0'; 

t{1,3} = 'allele_1'; 

for i = 1 : 10 

    t{1,2*i+2} = ['trait' num2str(i) '_b']; 

    t{1,2*i+3} = ['trait' num2str(i) '_se']; 

end 

S_XY1.textdata = t; 

S_XY2 = S_XY1; 

S_YY1 = estimate_Syy(S_XY1); 

S_YY2 = estimate_Syy(S_XY2); 

metaCCA_result1     = metaCCA(     2,                        ... 

                                   S_XY1, S_XY2, ... 

                                   0, 0,                     ... 

                                   S_YY1, S_YY2, ... 

                                   N1, N2 ); 

 


