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题目： 具有遗传性疾病和性状的遗传位点分析（B 题）

摘要：

本文根据 1000 个样本的遗传病和性状信息，以及 9445 个位点上的遗传信息，利用

多种统计分析、优化软件，进行大批量的数据处理和数据挖掘，主要完成了以下几个方

面的工作：

对于问题 1，传统的基于碱基的编码方式是以碱基为基本单位，对 C,T,A,G 四个碱

基对应编码 0(00),1(01),2(10),3(11)四个数字。由于本文所有数据最小分析单元为位

点，每个位点的观测对应两个碱基，因此我们以位点为基本单位，对等位基因 TT,TC,CC

编码 0(00),1(01),2(10)，相比传统的的编码方式，基于位点的碱基对数值编码方式能

有效减少内存，便于数据分析。

对于问题 2，首先对位点数据进行预处理，考虑到基因的遗传必须满足基本的传统

统计特征，因此，在一定的显著性水平阈值下，基于最小等位基因频率和 Hardy-Weinberg

平衡定律对题目所给的全基因组进行分析，从而剔除了 97 个不满足条件的位点。在预

处理之后，为寻找与疾病 A可能相关的位点，采用列联表分析方法，通过卡方检验和

Fishers 精确检验，计算每个 SNP 等位基因与疾病 A的统计量，统计检验显著的位点即

为与疾病 A相关联的致病位点。为进一步筛选出与疾病 A关联性较强的位点，我们引入

了在信用评分、营销响应预测中常用的变量选择方法——信息值 IV，通过计算每个位点

关于疾病 A的 IV 值，IV 值越大则影响度越高。综合对比两种方法所得的致病位点，并

通过具体分析排除信息值为无穷大的特殊位点，最终，我们认为，与疾病 A最有可能关

联的致病位点是 rs2273298。

对于问题 3，考虑基因与疾病之间的关联性，实际上是个分类预测问题，即当个体

拥有某基因时，判断其进入健康组或患病组的概率，因此，我们采用决策树的方法求解。

考虑到若直接对 300 个基因分别做决策树，判断基因与疾病的关联性，计算量过大，故

我们采取降维的思想。由于 300 个基因中位点对应唯一基因，因此我们先以位点为研究

对象，基于问题 2的统计检验结果和相关挑选规则，选出满足筛选条件的 10 个位点，

也即 10 个基因。在此基础上，我们对每个基因做决策树，以混淆矩阵和 ROC 曲线作为

评价标准，比较各决策树的优劣程度。最终发现 gene102 和 gene55 的准确率最高，分

别为 63.8%和 61.6%。因此我们认为这两个基因与疾病 A的关联性最强。

对于问题 4，由于观测样本包含 10 个性状的不同观测的组合，其理论的性状类别有

210 即 1024 种，即使考虑 1000 个样本的实际性状表现不超过 1000，显然维度过高，因

此先对样本的性状表现做聚类分析，提出出有代表性的综合性状。我们考虑基于类平均

法的距离公式，对样本进行系统聚类，以 R2 和偏 R2 为参考指标，最终确认了

7,16,20,50,100 等不同的聚类数。在确认聚类数后，利用 k-均值聚类法，计算出基于
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每一个聚类数所得的综合性指标，类似于问题 2，再将综合指标关于位点做统计检验，

找出与综合指标有显著关联的 10 个位点。进而，为了考察所选位点的正确性，我们进

一步对所选的 10 个位点和原始 1000 个样本的 10 个性状做关联性分析，统计结果显示

所挑选的 10 个位点中的 8个位点，都与题目所给的 10 个初始性状中的一个或多个性状

高度相关。因此，我们认为与 10 个关联性状所有表现出的综合性状相关的位点有

rs12746773，rs4584380，rs11249201，rs12139270，rs2075972，rs1985278，rs6603797，

rs10917268。

关键词：位点识别 全基因组关联分析 IV 值 决策树 聚类分析



3

目录

一.问题重述............................................................................................................................................ 4

1.1.问题背景.........................................................................................................................................4

1.2.问题提出.........................................................................................................................................4

二． 问题分析........................................................................................................................................5

三． 基本假设........................................................................................................................................6

四． 模型建立与求解............................................................................................................................6

4.1 问题 1的分析.................................................................................................................................6

4.2 问题 2的模型与求解.....................................................................................................................6

4.2.1 数据预处理.........................................................................................................................6

4.2.2 全基因组关联分析............................................................................................................ 8

4.2.3 基于信息值 IV 的变量选择............................................................................................ 10

4.3 问题 3的建模与求解...................................................................................................................15

4.3.1 备选基因的筛选.............................................................................................................. 16

4.3.2 利用决策树预测.............................................................................................................. 18

4.4 问题 4的建模与求解...................................................................................................................21

4.4.1 基于样本的聚类分析...................................................................................................... 21
五． 结论..............................................................................................................................................26



4

一.问题重述

1.1.问题背景

尽管随着医学技术的发展，一些过去严重威胁人类健康的疾病得以控制，但遗传病

却依然是一个棘手的难题，发展到如今已成为比较突出的问题。据统计，现今已有 6000

种左右的遗传病被人们所认识，患者约占总人数的 10%。此外，遗传病种类仍以每年新

增加 100 种的速度上升，因此遗传病可以说是一种多发病、常见病，日益成为威胁人类

健康的重要疾病之一。

各种遗传病的发生，都源于基因突变。基因突变是指一些特定位置的单个核苷酸发

生变异，我们称之为位点(SNPs)，使得基因在分子结构上发生改变，这种 DNA 分子结构

的改变导致基因功能的异常，从而导致遗传病。根据基因突变的个数，又可将遗传病分

为单基因遗传病和多基因遗传病，单基因遗传病指由单个致病基因引起的遗传病，多基

因遗传病则是由多个基因的累加效应引起的。

另一方面，人体的许多遗传疾病和性状是有关联的。遗传性状是指由基因控制的生

物性状，是可以通过 DNA 的形式由亲代传给子代的一切形态特征、生理特性、行为本能

等。遗传病与性状相关联的原因在于，遗传病源于细胞内遗传物质（基因）的改变，基

因控制着细胞中的蛋白质合成，从而控制着生物的各种遗传性状。因此，科研人员往往

把相关的性状或疾病放在一起研究。

为了解遗传病的作用机理，我们需要识别致病 SNP 位点，即定位与疾病或性状相关

联的位点在染色体或基因中的位置，找到致病基因或易感基因，从而帮助研究人员了解

疾病，对致病位点加以干预，防止一些遗传病的发生，为人类的健康做出贡献。因此，

如何准确、有效的定位 SPN，对于解决遗传疾病有重要意义。

1.2.问题提出

SNP 数量多，分布广泛，在整个人类基因组中约有 1000 万左右的 SNPs，只有探索

影响疾病发生、发展的遗传因素，有效准确的识别致病 SNP 位点，才能对遗传病进行防

范治理，否则容易产生新的基因突变或疾病。因此，本文量力而行，尝试用多种方法寻

求最准确的致病 SNP 位点。本题要求根据患有遗传疾病 A的不同样本信息（单个位点/

多个位点、疾病/性状），找出该疾病最有可能的致病位点或基因。为此，需要做好以下

几项工作：

第一，对位点做好数值编码工作。在人类基因组中 SNP 一般为 2个等位基因，如 AG,

即所谓的二态性，将碱基(A,T,C,G)字符型的编码方式转化成数值编码方式，既方便计

算机存储，也便于进行后续数据分析。

第二，判断位点与疾病的关联性，识别致病位点。基于上述的位点数值编码，根据

1000 个样本在某条有可能致病的染色体片段上的 9445 个位点的编码信息和样本患有遗

传疾病 A的信息，找出该疾病最有可能的致病位点。

第三，判断单体型和疾病的关联性，识别单体型中的致病基因。根据 1000 个样本

在 300 个基因上位点的编码信息和样本患有遗传疾病 A的信息，找出该疾病最有可能的

致病基因。

第四，基于性状识别单基因遗传疾病中的致病位点。由于遗传疾病和性状相互关联，
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基于该遗传病的 10 个性状，利用 1000 个样本的相关联性状的信息及其 9445 个位点的

编码信息，可以找出与 10 个性状有关联的位点。

二．问题分析

致病位点的定位问题一直以来是生物学界关注的重点。同时，遗传病问题也与我们

的生活息息相关，所以，准确的识别位点也具有很强的现实意义。对疾病 A患者的信息

及其相关性状的数据，位点的编码数据和包含这些位点的基因数据进行统计分析和建模

对于确定致病位点有重要的参考的意义。

问题 1要求对每个位点进行编码，考虑到每个位点由两个字符型碱基构成，而字符

型数据占用内存空间，影响程序运行速度，因此需将字符型编码转换为数值型编码方式。

问题 2给出 1000 个样本在染色体片段上的 9445 个位点信息和样本患病信息，要求

找出该疾病最有可能的致病位点。在进行数据建模前，考虑到对 SNP 位点的质量控制，

我们对初始的 9445 个单核苷酸多态性特征进行预处理，去掉最小等位基因频率小于

0.01 和不符合哈代温伯格定律的 SNP。在此基础上，我们首先可以对数据进行统计分析，

即全基因组关联性分析，比较患病组和对照组中每个 SNP 等位基因频率差别，通过卡方

检验和 Fishers 精确检验，发现易感基因位点。但是上述过程是从“变量之间是否独立”

角度筛选自变量，对满足原假设的自变量无法进一步筛选，即所得易感基因较多同时无

法在结果中比较。因此，我们从“变量的预测能力”角度出发，对每个位点赋予一个唯

一的证据权重（WOE）值，并以此为基础计算信息值（IV 值），量化预测能力的大小，选

择预测能力较大的位点。由于变量的预测能力也通过变量之间的相关性体现，因此我们

可以预测两种方法所得结果可能存在一定的一致性。

问题 3要求根据 1000 个样本在 300 个基因上位点的编码信息，判断基因和疾病的

关联性，这等价于判断已知基因进入健康组或患病组的概率，因此该问题实际上是分类

预测问题。同时考虑到基因中位点间的相关性，我们使用决策树的方法解决该问题。若

直接对 300 个基因分别做决策树，评估分类模型的正确性，模型计算时间冗长，效率过

低。因此，我们可以基于问题 2的结果，根据一定的筛选标准，从 9000 多位点中选出

通过检验的 10 个位点，再对应 10 个位点找出其所在的基因，作为备选基因。对上述备

选基因做决策树，挑选出分类准确率最高的决策树，对应基因即为与疾病关联度最高的

基因。

问题 4要求基于 10 个相关联性状和位点信息，寻求与性状相关的位点。问题 4实

际上是问题 2的延伸，在问题 2中，对于是否患病这个因变量，我们最少只需一个位点，

因为一个位点上有三个基因型，因此可以识别是否患病。当延伸至 10 个性状时，至多

有 1000 个表现型(1000<2
10
)，此时需要至少 7个位点才能共同识别(3

7
>1000)。与问题 3

相同，若直接考虑位点与表现型之间的相关性，计算量过大，我们先采取了降维的策略。

将 1000 个样本的性状进行系统聚类，确定几个可能比较好的聚类数，得到更少的综合

性状。在各聚类数下，分别利用检验统计量，得出最显著的位点。为了进一步验证所得

位点与原始性状之间的关联性，我们可以再次利用检验统计量，观察位点能否识别初始

性状。
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三．基本假设

全基因组关联分析满足普通疾病一普通变量(common disease common variant，

CDCV)的前提假设，即主张常见复杂疾病的基因风险部分大部分是由少数几个频率较高

但是具有小到适中效应的位点所承担。

四．模型建立与求解

4.1 问题 1的分析

对 DNA 序列进行数字编码具有十分重要的意义。一方面数字化是当前信息革命的主

要趋势；另一方面，对 DNA 序列进行数字编码更简单明了，更便于存储和查询以及数值

运算、数据处理。

现行对碱基的数值型编码，主要是应用 0(00),1(01),2(10),3(11)4 个数字对 DNA

的 4 种碱基(C,T,A,G)进行二进制数字编码。同时考虑到碱基互补原则和分子量顺序编

码原则，最终编码确定为 0123(CTAG)。但是在本问题中，我们都以位点为最小单位作为

分析的对象，每个位点有 2个等位基因，且不同的位点之间相互独立，因此，我们只需

对每个位点上的 3个基因型分别编码，不影响数据的分析。以位点 rs3094315 为例，该

位点有 TT、TC、CC 三种碱基对，相应的数值编码如下表所示。

表 1：碱基对编码数值举例

4.2 问题 2的模型与求解

对于问题 2，我们的建模思路分三部。第一步是对数据的预处理，在高通量数据分

析之前，对于不满足遗传学中最小等位频率小于 0.01 和哈代温伯格定律的 SNP 位点，

从数据集中剔除，减少后续计算量。第二步是通过统计分析和检验，以位点为自变量，

是否患病为因变量，利用卡方检验和 Fisher 精确检验，分析出与疾病相关的位点。由

于上述关联分析主要从自变量和因变量之间独立性的角度出发，我们第三步主要考察自

变量对因变量的预测能力，计算信息值（information value, IV），由于不同的 IV 值

代表不同的预测能力，IV 值取值越大，预测能力也就越强，通过比较 IV 值的大小，并

结合全基因组关联分析的结果，便可求得疾病 A最有可能的致病位点。

4.2.1 数据预处理

在遗传统计学中，对基因组范围内 SNP 分析前，需涉及到对其 2个方面的处理：一
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是最小等位频率>0.01；二是 H-W 检验 p值<0.01.

（1）最小等位基因频率
1
：MAF(minor allele frequency)

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 TT，

TC，CC 三个基因型，在人群中 C的频率=0.28，T 的频率=0.72，则等位基因 C的频率为

最小等位基因频率，MAF=0.28。

在关联研究中，较小的 MAF 将会使统计效能降低，从而造成假阴性的结果。通常情

况下要求 MAF>0.01 或 0.05。

（2）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，

即保持着基因平衡。

设某一基因上有一对等为基因 T，C，三种可能的基因型分别是 TT，TC，CC，对应

的频数为 N1，N2，N3（N=N1+N2+N3），fTT ,fTC，fCC分别相应基因型的频率。群体中等位

基因 T的频率 p为：p= fTT+1/2*fTC，等位基因 C的频率 q为：q=1/2*fTC+fCC，q=1-p。三

种基因型的平衡频率符合：AA：Aa：aa=p2：2pq：q2。假设检验中，把前面计算得到的

等位基因频率带入基因型的平衡频率，再乘以总人数，就可以得到满足 Hardy-Weinberg

平衡的基因型期望频数。再将之与各基因型实际人数比较，进行χ
2
检验，即：

2 2 2
1 2

2 2 2
3

( )/ ( 2 )/2
( )/ ~ (1)
N Np Np N Npq Npq
N Nq Nq




   
 

通常，H-W 检验的 p值大于 0.01，即可认为该位点符合 Hardy-Weinberg 平衡定律。

经过上述两步的数据预处理后，我们从中剔除 rs6681946、rs645520 等 97 个不满

足上述条件的位点，具体 MAF、HW 值及其 P值见附录表 A“位点筛选排除结果”。

表 2：位点筛选排除结果举例

1:http://wenku.baidu.com/link?url=3SIFJ_DESF_-2TTkBYqbRwYQ1KMcuWaInbpDTk63XLtSTQyM1MOv6waXmMnjUC
52kOBPK_lJ8LHljb-lUcRyTzB3cT08iQrzzYmE_RGCXuG



8

4.2.2 全基因组关联分析

全基因组关联分析的原理是提取生病组和正常组个体的基因组 DNA，利用基因芯片

做全基因组 SNP 分析，以百万计的 SNP 为标记，用统计学的方法进行病例一对照总体关

联分析，通过比较找出两组个体之间每个遗传变异及其频率的差异，统计分析每个变异

与目标性状之间的关联性大小，选出有显著不同的 SNP 位点，从而将疾病的病因定位于

那些 SNP 位点上，而具有那些 SNP 的基因变成那些疾病的“易感基因”。理论上，检测

到的多态位点越多，识别致病基因的可能性就越大。

在全基因组关联分析的整个过程中，我们已经得到 9348 个位点，因此只需直接对

1000 个样本的位点进行统计检验即可。对每个位点，我们提出原假设和备择假设：

 H0：位点上三种不同的基因型与患病独立；

 H1：位点上三种不同的基因型与患病不独立

对此假设，构造 2 统计量，进行 2 检验。以位点 rs3094315 为例， 2 检验过程如

下。

在 1000 个样本中，位点 rs3094315 共有 3个基因型：CC,TC 和 TT，其观测值和期

望值如下表所示：

观测值：

期望值：

2 2 2
2

2 2 2

(26 21.5) (147 146.5) (327 332)
21.5 146.5 332

(17 21.5) (146 146.5) (337 332) 2.0377
21.5 146.5 332

   
  

  
   

当样本较大时， 2 统计量近似服从自由度为 2的 2 分布。上述卡方值相应概率

p=0.3610>0.01，故无法拒绝原假设。

针对满足 Hardy-Weinberg 平衡定律及最小等位基因频率准则的 9348 个位点，我们
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采用和上述相同方法，利用 SAS 软件，对所有位点分别与疾病 A的观测结果两两进行关

联分析，得出所有位点的 2 统计量和相应的 p值，在 0.01  的显著性水平下，最终得

到 73 个与患病相关的位点，由于 2 统计量是一个近似的统计量，因此我们还提供了

Fisher 精确检验的结果，所得结果与 2 检验高度一致，具体结果如下所示。

表 4：位点相关性检验结果（ 0.01  ）
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上表显示统计检验最显著的 7个位点： rs2273298，rs2250358，rs7543405，rs932372，

rs12036216，rs9426306，rs12145450 的信息，可以看出，在显著性平 0.01  的情况

下，没有理由拒绝原假设，即可以认为以上 7个位点与患病相关。但是统计分析只是

从自变量与因变量相关性的角度出发，选择与患病相关的位点，无法提供位点与疾病

之间联系的强度，因此我们需考虑位点所提供的信息值。

4.2.3 基于信息值 IV 的变量选择

挑选解释变量的过程是个比较复杂的过程，需要考虑的因素很多，比如：变量的预

测能力，变量之间的相关性，变量的可解释性等等。上一节我们主要考虑变量之间的相

关性，但是，变量选择最主要和最直接的衡量标准是变量的预测能力。在方法的选择上，

也是种类多样，比如主成分分析、信息熵、基尼系数法、遗传算法等，针对本问题，我

们采用信息值的方法来进行变量选择，不仅仅是因为 IV 值是根据 WOE 值衍生而来，

使同一变量的不同组间产生很大的差别，而且通过 IV 值能够判断变量对于类别标签影

响的重要程度，即预测能力。

本节将先介绍证据权重值(WOE)的基本概念和计算方法，基于此定义信息值，并选

择信息值最大，预测能力最强的位点，将所得结果与统计检验的结果分析对比，选出最

有可能的致病位点。

（1）证据权重转换(weight of evidence)

证据权重转换的目的就是为了对每个位点下三个不同的基因型进行重新编码，给每

个位点下的每个基因型赋予一个唯一的 WOE 值。WOE 转换的结果就是同一变量的不同组

间将会产生很大的差别，可以用来衡量变量某个属性的风险。

首先，我们仍以位点 rs3094315 为例，样本总数 1000，其中基因型为 CC 的样本有

43 个，基因型为 TC 的样本有 293 个，基因型为 TT 的样本有 664 个，健康者和患者分布

如下表：

表 5：WOE 值计算举例

其中两个分布列分别由每一类别中的频数除以健康者或患者的总数而得到。例如基

因型 CC 健康者的分布为 26/500=5.2。而每个类别的 WOE 定义如下：



11

ln( )bad distributionWOE
good distribution

number of goodgood distribution
total number of good

number of badbad distribution
total number of bad







对数部分的分子和分母顺序可以调换，不同的分子分母，WOE 值表示的意思不同但是在

同一模型中要保持一致。我们之后 WOE 的计算均采用上述的定义。且 WOE 的值越高，代

表着该分组中样本是患者的风险越高。

（2）信息值(information value, IV)

信息价值 IV 是用来衡量位点对健康者和患者区分能力的一个指标，其计算公式如

下：

3

1
( )*i j j j

j
IV bad distribution good distribution WOE



 

其中 i表示位点个数，j=1,2,3 表示对每个位点 i有 3个基因型分组，上式所得即

为第 i个位点对于的信息值。IV 的值越大，表示是否患病在该位点上的分布差异越大，

也即该位点的区分能力越好，且 IV 的取值范围为[0,+∞).

根据上述的方法，我们计算出所有位点的 IV 值。为了充分说明 IV 值的有效性，我

们从 IV=0,IV∈(0,+∞)以及 IV=+∞三个方面考察位点包含的信息值。

当 IV=0 时，其频率分布表如图示。可以看出，对于位点 rs910660，无论基因型取

值为何，对表现型没有影响，即以 50%的概率进入健康组或患病组，说明该位点没有提

供任何信息，与 IV=0 结果一致。

表 6：位点 rs910660 与疾病 A 频数统计
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对于 IV=+∞，从如下的频率分布表可以看出，对于位点 rs12742921，只要该位点

的基因型取值为 CC，我们可以判断该样本患病，即位点可以给出确定的信息，因此对应

信息值为无穷。

表 7：位点 rs12742921 与疾病 A 频数统计

若 IV 取有限值，如位点 rs3094315，若该位点的基因型为 CC，则我们有 60%的概率

判断该样本进入健康组，若该位点的基因型为 TC 或是 TT，则样本以几乎相同的概率进

入健康者或疾病组，也即该位点提供有限信息。

表 8：位点 rs:3094315 与疾病 A频数统计
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通过上述分析，可以看出 IV 值的有效性。基于此，我们挑选出 IV 值最高的 7个位

点，如下表所示：

表 9：IV 值筛选结果

将 IV 值筛选出的位点与统计检验筛选的位点对比，可以发现，信息值挑选出两个

信息量为无穷的位点:rs12742921,rs17262293。为了考察两个位点特殊性的原因所在，

我们可以分析这两个位点的频率分布图：

表 10:特殊位点 rs12742921 统计结果
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表 11:特殊位点 rs17262293 统计结果

从位点 rs17262293 与疾病 A的频数统计表可知，只要该位点上的基因型为 AA，则

可以断定样本一定患病，同理，对于位点 rs12742921，只要该位点上的基因型为 CC，

也可断定样本患病。但是上述推断存在问题，即两个位点在相应基因型上的样本数很少，

分别是 5和 6，因此可能存在因为样本量太少而造成误断。

利用 2 检验无法扑捉到这两个位点的原因在于，进行 2 检验时，需要满足 2 分布

的期望值准则，即当交叉分类为两类是，要求样本量应该足够大，且每一交叉类别的期

望频数不能偏小，否则进行 2 检验可能会得出错误的结论。由于上述两个位点在对应

基因型上频数偏小，因此导致 2 检验出现错误。

表 12:IV 值全集统计信息
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表 13:IV 值频数统计图

综合统计检验和信息值的结果，我们最终认为位点 rs2273298 是疾病 A最有可能的

致病位点。因为该位点所包含的信息量最大，且统计显著。

表 14:位点 rs2273298 的统计表

4.3 问题 3的建模与求解

为了从 300 个基因中挑选出于疾病关联度最大的基因，我们选取了决策树的方法。

由于直接对所有基因做决策树，耗时巨大，因此我们采用降维的策略，基于一定的筛选
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标准，选出备择基因集。在此基础上，利用决策树进一步挑选。

4.3.1 备选基因的筛选

由于基因与疾病的相关性通过基因的最小单位——位点起作用，因此在筛选备选基

因时，可以从位点与疾病的相关性角度出发。基于问题 2的求解，利用 IV 值和 2 统计

量，我们从中挑选出 10 个 IV 值最高的位点，对应得到 10 个基因，如表 15 所示。基因

筛选时需要考虑的另一个因素是每个基因出现的频数，频数越高，即说明基因中对疾病

有影响的位点越多，我们可以初步判断这些基因与疾病存在相关性。基于此标准，我们

得到表 16 所示的 76 个基因。综合考虑上述两个标准，我们最终得出表 17 所示的 7个

备选基因：

表 15: 基于 IV值筛选基因
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表 16:基于基因频数筛选基因

表 17:备选基因
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4.3.2 利用决策树预测

决策树又称分类回归树(classification and regression tree，简称 CART)是

Breiman 等人于 1984 年提出的一种非参数方法，可以分为分类决策树和回归决策树两

种。分类树通常用于解决因变量是分类变量（或称虚拟变量）的情况，而回归树则常用

于因变量是连续变量的情况。本节我们关注的是分类树问题。

在构造决策树是，有一个重要的问题就是如何选择最佳分割，目前学术上有很多种

度量方法可以用来确定最佳的分割方法，例如信息增益、增益率和基尼指数。这里我们

选用基尼指数作为分裂准则，原因在于在对基因中某个位点进行分割时，位点存在三个

基因型，即有三个划分，为了确定在节点上是二元划分，因此我们在节点处的测试可以

看成是形如“TT ∈{TC,CC}？”的二元测试，因此选用基尼指数作为分割标准构造决策

树。如下显示备选基因中 gene102 和 gene55 的决策树：

图 1：gene_102 作出的决策树
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图 2：gene_55 作出的决策树

对于已经建立的分类模型，也即基于 10 个基因的决策树，我们需要对模型分类的

准确率进行评估度量。分类准确率越高的决策树，说明其对应的基因越能反映健康状况，

与疾病的关联性越强。在评估决策树预测的准确率时，我们主要从混淆矩阵和 ROC 曲线

两个角度度量。

混淆矩阵是分析决策树识别不同类元组的一种有用工具。其表示如下：

表 18:混淆矩阵示意图

其中TP和 TN告诉我们决策树何时分类正确，而FP和 FN告诉我们决策树何时分类错误。

理想地，对于具有较高准确率的决策树，大部分元组应该被混淆矩阵中的对角线表示，

而其他非对角线位置为 0或接近 0.即 FP 合 FN 接近 0.

接收者操作特征(receiver operating characteristic，ROC)曲线是反映决策树准

确率的另一可视化工具。设 TP、FP、P 和 N 与上述混淆矩阵的定义相同，TPR 是该模型

正确标记的正元组的比率，而 FPR 是该模型错误标记为正的负元组的比率，即 TPR=TP/P，

TFP=FP/N，ROC 曲线显示了给定模型的真正例率(TPR)和假正例率(TFR)之间的权衡。ROC

曲线下方的面积是模型准确率的度量。ROC 曲线图还显示了一条对角线，代表随机猜测，

模型的 ROC 曲线离对角线越近，模型的准确率越低。

仍以上述两个基因为例，对决策树的准确率进行评估，如下显示两个基因的混淆矩

阵信息以及 ROC 曲线：
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表 19: Gene_55 混淆矩阵

表 20: Gene102_混淆矩阵

图 3: Gene_102的 ROC曲线图
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图 4: Gene_55的 ROC曲线图

通过比较所有备选基因决策树的准确率，最终发现 gene102 和 gene55 的准确率最

高，分别为 63.8%和 61.6%。因此我们认为这两个基因与疾病 A的关联性最强。

4.4 问题 4的建模与求解

4.4.1 基于样本的聚类分析

对样本进行聚类分析，就是对数据集中的数据应用某种方法进行分组，将样本按相

似程度或距离远近来划分类别，使得同一类中的样本之间的相似性比其他类的样本的相

似性更强。其主要目的在于对本题中 1000 个样本的 10 个性状降维，发现样本的显性结

构，找出与其相关的位点。

由于聚类数的设定对聚类结果会有一定的影响，我们首先通过系统聚类，确定几个

较好的分类数。在进行聚类时，每个个体自成一类，然后根据距离最小原则，将最近的

两类合成一类，并计算当前类与新类的距离，直至仅有一类。在分析中，我们选用类平

均法衡量样本之间的距离。该方法用不同类的样本点两两之间的平均距离作为类间距离。

如果有类 Gp和 Gq，可以计算每类中每个样本点之间的平均距离，即：

1 ( , )
p p

pq i j
i G j Gp q

D d x x
N N  

  

若
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2( , ) | |d x y x y 

则新类 Gn与其他的任意类 Gk之间的距离系数由递推公式决定：

p kp q kq
kn

n

N D N D
D

N




即在并类的过程中，以类别样本点之间的平均距离作为依据并类，直至把所有样本归为

一类。

在系统聚类的分类数划分上，我们主要参考参数 R2 和半偏 R2，R2 的值随着分类个

数的减少而变小，每个样本各为一类时 R2=1，所有样本合并成一类时 R2=0。最合适分

类的 R2 值不能太小，最好在 0.7 以上；其次，观察 R2 的变化，如果某次合并使得 R2

值减小很多，则这次合并前的分类数最佳。半偏 R2 = 上次合并后的 R2 值 - 这次合并

后的 R2，显然半偏 R2 值较大的上一次合并为最佳合并。最终，我们确认 7,16,20,50,100

等不同的聚类数，各聚类数相应的统计量及指标如下

表 21:各聚类数的统计量

以聚类个数 7为例，在确定聚类个数后，我们利用 K-均值聚类，将所有样本聚成 7

类综合性状。聚类结果如下。

表 22:聚类结果
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表 23:各类别信息

从各类别的频数统计结果可以发现，类别 1有 422 个样本，类别 2有 414 个样本。

从各类别中心结果可以看出，聚类类别 Cluster1 的各个中心取值接近 0，反应在样本集

中以十个性状都表现为0的样本位为代表。聚类类别Cluster2的各个中心取值接近于1，

反应在样本集中则以十个性状都表现为 1的样本为代表。

为了分析与 10 个性状，也即 7类综合性状相关联的位点，我们对每个位点关于 7

类综合性状作 2 统计检验，结果如表 24 所示。 2 统计量越大，即位点与综合性状的关

联性越大，我们可以从中挑选出 2 统计量较大的 10 个位点，作为致病位点的备选。

在选出最有可能的 10 个致病位点后，我们将数据还原成原始的 10 个初始性状，直

接分析二者的相关性，验证上述结果的合理性。即对每个性状，利用 2 统计检验，分

别考察位点与该性状是否相关，得到不同置信水平下 2 检验对应的 p值，结果如下图。

表 24:检验统计量

由上图可知，所挑选的 10 个位点中的 8个位点，都与题目所给的 10 个初始性状中

的一个或多个性状高度相关。为考察所得的 10 个位点对综合性状的分类预测能力，建

立如下的决策树：
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图 5:聚类后的决策树

根据混淆矩阵和 ROC 曲线，可以得到该决策树具有较好的预测能力，且由决策树可

知位点 rs10917268 具有最多的信息量。

但聚类为 7时，由于期望 R2=0.29<0.5，即聚类后所包含的信息来那个过少，且 R2

的值随着分类个数的减少而变小，因此我们又考虑了聚类个数为 50 的情况。和聚类个

数为 7相同的过程，利用 K-均值聚类法聚成 50 类后，挑选统计检验显著的前 10 个位点

分别与性状做统计检验， 2 检验统计量对应 p值如下表所示：
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表 25:统计量

由上表可知，所挑选的 10 个位点中的 8个位点，都与题目所给的 10 个初始性状中

的一个或多个性状高度相关。

对于其他聚类类数下的统计分析见附录。

综合以上聚类数 7、和聚类数 50 统计检验的结果，我们认为与 10 个关联性状所有

表现出的综合性状相关的位点有 rs12746773，rs4584380，rs11249201，rs12139270，

rs2075972，rs1985278，rs6603797，rs10917268。

五．结论

六．对于问题一，由于每个位点之间相互独立，我们对每个位点上的 3个基因型分

别进行 0,1,2 型的数值编码，既便于存储和查询又方便数值运算、数据处理。

七．对于问题二，首先基于生物遗传学定律，对位点数据进行预处理，去除不符合

要求的 97 个位点。然后对疾病和位点进行统计分析，通过 2 检验和 Fisher 精确检验，

二者得出一致的统计检验显著的位点，即与疾病存在相关的位点。但由于统计检验无法

度量每个位点对疾病的预测能力，因此我们又基于 WOE 求出 IV 值，根据 IV 值越大，预

测能力越强的原则筛选位点。最终，比较二者所筛选位点的结果，发现位点 rs2273298

是疾病 A最有可能的致病位点。

八．对于问题三，我们首先从位点与疾病相关性和基因频率与疾病相关性两个角度

筛选基因，得到 10 个备选基因，为了考察基因与疾病的关联性，我们利用决策树进行

分类预测，通过考察混淆矩阵和 ROC 曲线，判断决策树分类的准确率。最终，通过比较

10 个备选基因对于的决策树准确率，我们挑选与疾病关联度较高的 gene102 和 gene55。

九．对于问题四，由于存在 10 个性状观察值下的 1000 个样本，且部分样本之间高

度相关，因此首先利用系统聚类的方法，基于样本做聚类分析。根据 R2和偏 R2参数的选

择，最终确认了 7,16,20,50,100 等不同的聚类数。在各聚类类数下，利用 2 统计检验

分别考察各位点与综合性状的相关性，得出显著相关的 10 个位点。进一步，为了检验

上述 10 个位点的可靠性，我们分别分析 10 个位点与 10 个原始性状间的相关性，结果

发现挑选的 10 个位点中的 8个位点，都与题目所给的 10 个初始性状中的一个或多个性

状高度相关。因此，我们认为与 10 个关联性状所有表现出的综合性状相关的位点有

rs12746773，rs4584380，rs11249201，rs12139270，rs2075972，rs1985278，rs6603797，

rs10917268。
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附录

附录 A——全基因组位点筛选排除结果
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附录 B:基因决策树图

图:gene_3的决策树图

图:Gene_245决策树示意图
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图:Gene_265决策树示意图

图:gene_293决策树示意图
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附录 C:SAS 代码

/**************************************************************************

********/

/****************************** 创建频数表

*****************************/

/**************************************************************************

********/

ods listing close;

ods results off;

ods output

CrossTabFreqs=freq(rename=(&locus1.=value));

proc freq data=ans.model;

tables &locus1.*phenotype/;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;

data ans.freq;

length locus $20;

set freq;

locus="&locus1.";

run;

%macro freq_analysis;

%do i=2 %to 9445;

ods listing close;

ods results off;

ods output

CrossTabFreqs=freq(rename=(&&locus&i.=value));

proc freq data=ans.model;

tables &&locus&i.*phenotype;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;

data temp;

length locus $20;

set freq;

locus="&&locus&i.";

run;

proc append base=ans.freq data=temp force;



32

run;

%end;

%mend;

%freq_analysis;

/**************************************************************************

********/

/**************************** WOE、IV 值分析

****************************/

/**************************************************************************

********/

/*WOE 计算*/

/*0:正常，1：患病*/

proc sql noprint;

create table ans.zero as

select

locus,

value,

phenotype,

Frequency as zero_num label='zero_num',

ColPercent as zero_distribution label='zero_distribution'

from ans.freq

where phenotype=0 and _TYPE_='11';

create table ans.one as

select

locus,

value,

phenotype,

Frequency as one_num label='one_num',

ColPercent as one_distribution label='one_distribution'

from ans.freq

where phenotype=1 and _TYPE_='11';

quit;

proc sql noprint;

create table ans.woe as

select

a.locus,

a.value,

zero_num,

one_num,

zero_distribution,

one_distribution,
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log(one_distribution/zero_distribution) as woe,

one_distribution/zero_distribution as ratio,

one_distribution-zero_distribution as diff,

calculated diff2*calculated woe2 as iv_woe_diff

from ans.zero a

left join ans.one b

on a.locus=b.locus and a.value=b.value;

quit;

/*IV 值计算*/

proc sql noprint;

create table ans.iv as

select

locus,

sum(iv_woe_diff) as iv_diff,

from ans.woe

group by locus;

quit;

proc means data=ans.iv n max p99 p95 mean p5 p1 min mode var std skew kurt;

title 'IV 值 描述性统计分析';

var _numeric_;

run;

proc univariate data=ans.iv;

title "IV 值 分布直方图";

histogram iv_diff;

run;

/**************************************************************************

********/

/******************** 统计分析(卡方检验、费雪精确检验）

**************/

/**************************************************************************

*******/

%macro freq_statistical_test;

%do i=1 %to 9445;

ods listing close;

ods results off;

ods output

ChiSq=ChiSq(drop=Table)
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FishersExact=FishersExact(drop=Table)

Measures=Measures(drop=Table);

proc freq data=ans.model_updated;

tables phenotype*&&locus&i./noprint chisq exact measures;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;

data freq_chisq;

length locus $20;

set ChiSq;

locus="&&locus&i.";

data freq_fishersexact;

length locus $20;

set FishersExact;

locus="&&locus&i.";

data freq_measures;

length locus $20;

set Measures;

locus="&&locus&i.";

run;

proc append base=ans.freq_chisq data=freq_chisq force;

proc append base=ans.freq_fishersexact data=freq_fishersexact force;

proc append base=ans.freq_measures data=freq_measures force;

run;

%end;

%mend;

%freq_statistical_test;

/**************************************************************************

********/

/**************** 聚类分析

***************/

/**************************************************************************

*******/

/*类平均法进行系统聚类*/

ods listing close;

ods results off;

ods output

ClusterHistory=ans.cluster_ClusterHistory
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AvDist=ans.cluster_AvDist

RMSStd= ans.cluster_RMSStd

EigenvalueTable=ans.cluster_EigenvalueTable;

proc cluster data=ans.multi_phenos_id method=ave outtree=ans.cluster_tree;

var phenotype1-phenotype10;

id id;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;

/*指定聚类数进行快速聚类*/

%macro fastclus_analysis(i=);

ods listing close;

ods results off;

ods output

InitialSeeds=clus.InitialSeeds_&i.

Criterion=clus._Criterion_&i.

ClusterSum=clus.ClusterSum_&i.

VariableStat=clus.VariableStat_&i.

PseudoFStat=clus.PseudoFStat_&i.

ApproxExpOverAllRSq=clus.ApproxExpOverAllRSq_&i.

CCC=clus.CCC_&i.

ClusterCenters=clus.ClusterCenters_&i.

ClusterDispersion=clus.ClusterDispersion&i.;

proc fastclus data=ans.multi_phenos_id

maxclusters=&i. list out=clus.fastclus_&i.;

var phenotype1-phenotype10;

id id;

run;

ods listing;

ods results on;

%mend;

%fastclus_analysis(i=100);

%fastclus_analysis(i=50);

%fastclus_analysis(i=20);

%fastclus_analysis(i=16);

%fastclus_analysis(i=13);

%fastclus_analysis(i=10);

%fastclus_analysis(i=7);

%fastclus_analysis(i=4);

%fastclus_analysis(i=3);
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%fastclus_analysis(i=2);

/**************************************************************************

********/

/************************ 基于单性状频数分析

*************************/

/**************************************************************************

********/

%macro freq_super_analysis;

%do k=10 %to 10;

ods listing close;

ods results off;

ods output

ChiSq=ChiSq_phenotype&k.;

proc freq data=ans.model2;

tables phenotype&k.*&locus1./chisq noprint;

run;

ods results on;

ods listing;

data ans.chisq_phenotype&k.;

length locus $20;

set ChiSq_phenotype&k.;

locus="&locus1.";

run;

%do i=2 %to 9445;

ods listing close;

ods results off;

ods output

ChiSq=ChiSq_phenotype&k.;

proc freq data=ans.model2;

tables phenotype&k.*&&locus&i./chisq noprint;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;

data temp2;

length locus $20;

set ChiSq_phenotype&k.;

locus="&&locus&i.";
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run;

proc append base=ans.chisq_phenotype&k. data=temp2 force;run;

%end;

%end;

%mend;

%freq_super_analysis;

%macro chisq_phenotype_locus;

%do i=1 %to 10;

proc sql noprint;

create table chisq_phenotype&i._locus as

select

locus,

Value as chisq_phenotype&i. label="chisq_phenotype&i.",

Prob as P_phenotype&i. label="P_phenotype&i."

from ans.chisq_phenotype&i.

where Statistic='卡方';

quit;

%end;

%mend;

%chisq_phenotype_locus;

/**************************************************************************

********/

/********************** 基于聚类综合性状频数分析

*********************/

/**************************************************************************

********/

%macro freq_analysis;

%do i=1 %to 9445;

ods listing close;

ods results off;

ods output

ChiSq=ChiSq_clus3;

proc freq data=ans.model2_clus;

tables clus3*&&locus&i./chisq noprint;

run;

ods output close;

ods results on;

ods listing;
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data temp2;

length locus $20;

set ChiSq_clus3;

locus="&&locus&i.";

run;

proc append base=ans.chisq_clus3 data=temp2 force;run;

%end;

%mend;

%freq_analysis;

Rcode:
R code:
setwd("H:/2016 试题/B/B 题附件")
mydata=read.table("H:/2016 试题/B/B 题附件/genotype.dat",1)
health=read.table("H:/2016 试题/B/B 题附件/phenotype.txt")
colnames(health)="health"
mydata=as.matrix(mydata)
for (j in c(6070,8473)){
for (i in 1:1000){

if (mydata[i,6070]=="II") mydata[i,6070]="TT"
else if (mydata[i,6070]=="ID") mydata[i,6070]="TC"
else if (mydata[i,6070]=="DD") mydata[i,6070]="CC"
}

}
mydata=data.frame(mydata)
mydata_0=mydata[1:500,]
mydata_1=mydata[501:1000,]
Obs=matrix(nrow = 3,ncol = 9445)
for (i in 1:9445){

Obs[,i]=t(levels(mydata[,i]))
}

Fre_col_0=matrix(nrow=3,ncol=9445)
for (j in 1:3){

for (h in 1:9445){
Fre_col_0[j,h]=length(which(mydata_0[,h]==Obs[j,h]))/500
}

}
Fre_col_1=matrix(nrow=3,ncol=9445)
for (j in 1:3){

for (h in 1:9445){
Fre_col_1[j,h]=length(which(mydata_1[,h]==Obs[j,h]))/500

}
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}
Fre_row_0=matrix(nrow=3,ncol=9445)
for (j in 1:3){

for (h in 1:9445){
Fre_row_0[j,h]=length(which(mydata_0[,h]==Obs[j,h]))/length(which(mydata[,h]==Obs[j,h]))

}
}
Fre_row_1=matrix(nrow=3,ncol=9445)
for (j in 1:3){

for (h in 1:9445){
Fre_row_1[j,h]=length(which(mydata_1[,h]==Obs[j,h]))/length(which(mydata[,h]==Obs[j,h]))

}
}
WOE=matrix(nrow = 3,ncol = 9445)
for (i in 1:3){

for (j in 1:9445){
WOE[i,j]=log(Fre_col_1[i,j]/Fre_col_0[i,j])

}
}
IV=matrix(nrow = 1,ncol = 9445)
for (i in 1:9445){

IV[,i]=WOE[,i]%*%(Fre_col_1[,i]/Fre_col_0[,i])
}
IV_1=which(IV>=10,arr.ind = T)
names(IV)=colnames(mydata)

library(rpart)
library(rpart.plot)
library(sandwich)
library(grid)
library(mvtnorm)
library(stats4)
library(modeltools)
library(zoo)
library(strucchange)
library(party)
library(RWeka)
library(partykit)
setwd("H:/2016 试题/B/B 题附件")
mydata=read.table("H:/2016 试题/B/B 题附件/genotype.dat",1)
health=read.table("H:/2016 试题/B/B 题附件/phenotype.txt")
mydata_names=colnames(mydata)
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colnames(health)="health"
Obs=matrix(nrow = 3,ncol = 9445)
for (i in 1:9445){

Obs[,i]=t(levels(mydata[,i]))
}
mydata=as.matrix(mydata)
for (i in 1:1000){

for (j in 1:9445){
if (mydata[i,j]==Obs[1,j])

mydata[i,j]=0
else if (mydata[i,j]==Obs[2,j])

mydata[i,j]=1
else if (mydata[i,j]==Obs[3,j])

mydata[i,j]=2
else

mydata[i,j]=3
}

}
health=as.matrix(health)
health=as.factor(health)
mydata=matrix(as.numeric(mydata),nrow = nrow(mydata))
mydata=as.data.frame(mydata)
names(mydata)=mydata_names
mydata=cbind(health,mydata)
ct=rpart.control(minsplit = 20,xval = 10,cp=0.02)
Fit=rpart(health~.,data=mydata,method="class",control=ct,parms = list(split="gini"))
plot(Fit,uniform = T,branch = 0,margin = 0.1,main="Classification Tree")
text(Fit,use.n = T,fancy = F,col="blue")
mydata_ctree=ctree(health~.,data = mydata)
plot(mydata_ctree, type="simple")
gene_1_data=mydata[,1:8]
gene_1_C45tree=J48(health~.,data =gene_1_data,control = Weka_control(R = T, M = 10))
plot(gene_1_C45tree)
gene_265_data=cbind(health,mydata[,8339:8394])
gene_265_C45tree=J48(health~.,data =gene_265_data,control = Weka_control(R = T, M = 15))
plot(gene_265_C45tree)


