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From 12/15‐18/2014, “the 4th Short Course on NGS: 
Technology and Statistical Methods”, a 4‐day training 
course, was held in University of Alabama at Birmingham. 

I’m reintroducing some contents that were talked and 
discussed from that 4‐day Short Course.

The intention is to share the learning, to help us get 
attention to those ideas and approaches to analyzing 
sequencing data. 

My quotes or directly referring to the content in the course‐
provided slides are for the convenience in our study and 
discussion. The copyrights belong to the original author(s) 
and their institutions





What is this Short Course
• High demands on novel analysis strategies to deal with wealth 

of NGS data: 
– “sound information extraction”
– “sophisticated statistical methodologies and algorithms”

• The National Human Genome Research Institute (NHGRI) 
sponsors this training course for “exchanging of cutting‐edge 
information and ideas, and fostering collaborations among 
methodologists, analysts, and biomedical investigators.”

• University of Alabama at Birmingham (UAB)’s Biostats Dept has 
hosted this course for the 4th year.

• A 4‐day course, running from 12/15 – 18/2014. 
• ~4 talks/day; each talk lasted 1 hour plus 15‐min discussion.



The 4th Short Course at UAB

• 52 attended

Female Male Total
BS 4 1 5 9.6%
MS 4 4 7.7%
MD 2 5 7 13.5%

 MD,PhD 1 1 2
PharmD 2 2
PhD 11 20 31
PhD,MPH 1 1
Total 20 32 52

69.2%



1. Technical Overview of NGS (Platforms; chemistry; library construction) Shawn Levy, PhD –
HudsonAlpha Institute of Biotechnology  

2. Next Generation Sequencing in Methylation Studies Devin Absher, PhD ‐ HudsonAlpha
3. Predicting Causal Variation Greg Cooper, PhD ‐ HudsonAlpha

StatGenLab, a virtual machine for genetic data analysis 
Jelai Wang, BSc – Wang Scientific Software Solutions, LLC   

4. Software Demonstration & Hands‐on Computing (R & Bioinformatics File Formats) Xiangqin Cui, 
PhD – UAB   

5. Functional Genomics: Identifying and characterizing cis‐regulatory sequences Dan Savic, PhD –
HudsonAlpha

6. Variant Calling & Assembly NGS Data Degui Zhi, PhD ‐ UAB  
7. Rare Variants Analysis Michael Wu, PhD ‐ Fred Hutchinson Cancer Research Center  
8. Software Demonstration & Hands‐on Computing (SKAT & NGS, Variant Calling) Michael Wu, PhD; 

Vinodh Srini, MS ‐ UAB   
9. Transcriptome Analysis Using NGS Xiangqin Cui, PhD ‐ UAB  
10. ChiP‐Seq Data Analysis Hao Wu, PhD ‐ Emory University  
11. Analysis of whole‐genome bisulfite sequencing data Karen Conneely, PhD ‐ Emory University  
12. Software Demonstration & Hands‐on Computing (ChIP‐Seq, BSmooth and DSS) Hao Wu, PhD; 

Karen Conneely, PhD   
13. Computational Methods for Cancer Genome Interpretation Emidio Capriotti, PhD – UAB  
14. Statistical Methods for NGS Data Nicholas Schork, PhD ‐ J. Craig Venter Institute  
15. 1000 Genomes & Beyond Fuli Yu, PhD ‐ Baylor College of Medicine  
16. Software Demonstration & Hands‐on Computing (RNA‐Seq) Degui Zhi, PhD 
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The topics that I’d like to reintroduce
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part 2



First 2 topics.
Methodology overview

Specific technique



• Colored are SNP/variant
• Green: low densed
• Red: high density+imputed
• Blue: picked by seq’d
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An Overview of the Big Picture



MAF and rare variant

• Allelic frequency and MAF
• Common variants and rare variants

• Detection of disease association with common variants (MAF >= 5%), OR ~ 1.2 – 1.4, a 
small fraction (e.g. 4 – 10%) of diseases.

• How to detect rare variants?
• Statistical methods
• Whole genome scan or region selection
• Biological function and region identification
• Causal variant identification
• Etc.



Referring to the original slides (part 1)

Total 55 pages. 
Copy of the slides made available to the 
pertinent audience.
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In the data, we have N samples with p phenotypic variables for 
each, e.g. gene expression data.  a Ymatrix
We have m genetic markers for each sample.  an Xmatrix

The y’s could be different phenotype data, and the x’s could be 
DNA data and/or covariates.

The goal is to 1) define the pairwise similarity or diversity
within Y, and the pairwise similarity or diversity within X, and 2) 
seek correlation between Y and X, i.e.

ࢅ ൌ βࢄ + ε



Definition of the 
similarity/diversity in 
a pair of individuals

To create a matrix of 
the pairwise 
distance 

The goal is to 1) define the pairwise similarity or diversity within 
Y, and the pairwise similarity or diversity within X, and 2) seek 
correlation between Y and X

A set of methods measuring and comparing diversity, similarity or 
(genetic) distance between/among individuals

• Set Method (by Hoh and Ott 2003)
• Diversity Method (by Jost 2007)
• Distance Dispersion (by Anderson 2006)
• AMOVA – analysis of molecular variance (by Excoffier, 1992)
• GAMOVA – a generalized AMOVA (by Schork, 2007)

– MDMR (multivariate distance matrix regression)
– Genetic distance‐based 

• etc.
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N. Schork’s slides: Example Application



N. Schork’s slides: Diversity Methods



N. Schork’s slides: Distance‐based Method



N. Schork’s slides: MDMR/GAMOVA Method



Some review of population genetics (1)
• Fixation Index Fst, Wright’s F‐statistics – a measure of population 

differentiation, usually using genetic polymorphism data, e.g. SNP, 
microsatellite markers. This method is good for 2‐allele locus.

Ref: http://en.wikipedia.org/wiki/Fixation_index
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Some review of population genetics (2)

• Gst, Nei’s G‐statistics – a measure of gene diversity (or population 
differentiation), an extention of Fst, but using weighted average of Fst for all 
alleles in the case of multiallelic conditions. 

GST = DTS / HT  = (HT – HS) / HT  = 1 – HS / HT .

where DTS ‐ between‐subpopulation diversity, HT – heterozygosities of 
total population, and HS – heterozygosities of subpopulations.



Diversity Method (1)



Diversity Method (2)



Diversity Method (3)



N. Schork’s Slide of Results
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ࢅ ൌ βࢄ + ε

MDMR/GAMOVA (1)



Define the pairwise 
similarity within the 
matrix.

To create a matrix of 
the pairwise 
distance 

The distance could be
• Euclidean distance
• Transformation of rij , correlation 

coefficients.
• IBS allele sharing distance
• IBS allele sharing with weighting
• Weighting by nucleotide 

conservation across spieces
• Using ancestry information
• etc.

The goal is to 1) define the pairwise similarity within Y, and the 
pairwise similarity within X, and 2) seek correlation between Y 
and X



MDMR/GAMOVA (2)
Formation of a distance matrix
‐ Transforming a correlation coefficient, r, matrix to the distance, D, matrix

A Multivariate Multiple Regression Model

where Y is an N x Pmatrix of phenotype, say expression of P genes from N
individuals, X is an N x Mmatrix of M genetic markers from N individuals, and β is 
an M x Pmatrix of regression coefficients and ε is an error term.
The least‐squares solution for β is  β෨ ൌ ሺܺᇱܺሻିଵܺᇱܻ, with the matrix of residual 
errors being

where                          and is the traditional “hat” matrix.



Let G be Gower’s centered matrix

where 1 is a N‐dimensional column vector whose every element is 1 and I is an N 
N identity matrix, and A =

An appropriate F statistic for assessing the relationship between the M predictor 
variables and variation in the dissimilarities among the N subjects with respect to 
the P variables is

where “tr” stands for “trace”, H is a hat matrix (projection matrix, H = X(X′X)−1X′), 
G is Gower’s centered matrix, and F is the F statistics possessing the properties as 
in the F in ANOVA.

MDMR/GAMOVA (3)



Assessing Statistical Significance

‐ Distribution of the F statistic is determined by the particular 
distance matrix, i.e. different type of distance calculation 
could result in different F distribution.

‐ To generalize the F statistic, permutation tests to evaluate 
the probabilistic significance of the observed F is needed.

‐ Different predictor variables or subsets of variables can be 
tested for association with variation in a distance matrix.

‐ Then step‐wise or variable selection procedures can be done 
as usually done in univariate standard multiple regression 
analysis.

MDMR/GAMOVA (4)



Example 1. 

The GAW17 provided a GWAS simulated data set containing
• 3 continuous phenotypes, Q1, Q2 and Q4
• 697 unrelated individuals, with information on their Age, Sex and Smoke
• 200 replications
• 3,205 autosomal genes with 24,487 SNPs; 3,132 of the SNPs having MAF ≥ 

0.05

This study chose
• 13 risk genes that is associated with phenotype Q2
• All 697 unrelated individuals and 200 replications
• Rare variant (SNP) using MAF < 0.01
• 508 noncausative genes for control analysis. In rare variant analysis, 125 of 

the 508 genes were omitted due to their MAF did not meet rare variant 
criteria. 



Example 1. 







N. Schork’s slides: Methods Comparison



Methods Comparison with Simulated Data









Challenges in RV Analysis



Functional Annotation, Predication



Population Issues in NGS Data Analysis
• Common variants – found in >5% of people in many 

populations
• Rare variants (<5% in the world population) comprise 

the bulk of genetic variants and disproportionately 
important.

• RVs tend to be population specific.

• Issues in using reference sequence

Ref: 1 4 J U LY 2 0 1 1 | VO L 4 7 5 | N AT U R E | 1 6 3 



Population Issues in NGS Data Analysis
Ref: 1 4 J U LY 2 0 1 1 | VO L 4 7 5 | N AT U R E | 1 6 3 





Phasing 



Network‐based



Using Pathway Information



Referring to the original slides (part 2)

Total 100 pages for the topic slides.
Total 59 pages for software demo slides. 
Copy of the slides made available to the 
pertinent audience.



Dr. Wu’s slides



Dr. Wu’s slides



Dr. Wu’s slides



Dr. Wu’s slides



Dr. Wu’s slides What is Burden test?

Burden test is a type of tests that 
assess the cumulative effects of 
multiple variants in a genomic 
region.

Burden tests are based on 
collapsing or summarizing the 
rare variants within a region by a 
single value, which is then tested 
for association with the trait of 
interest.

Ref: 
12. Li, B., and Leal, S.M. (2008). Methods for detecting 
associations with rare variants for common diseases: 
application to analysis of sequence data. Am. J. Hum. 
Genet. 83, 311–321.
13. Madsen, B.E., and Browning, S.R. (2009). A groupwise
association test for rare mutations using a weighted sum 
statistic. PLoS Genet. 5, e1000384.
14. Morgenthaler, S., and Thilly, W.G. (2007). A strategy to
discover genes that carry multi‐allelic or mono‐allelic risk 
for common diseases: a cohort allelic sums test (CAST). 
Mutat. Res. 615, 28–56.
15. Li, B., and Leal, S.M. (2009). Discovery of rare variants 
via sequencing: implications for the design of complex trait 
association studies. PLoS Genet. 5, e1000481.
16. Price, A.L., Kryukov, G.V., de Bakker, P.I., Purcell, S.M., 
Staples, J., Wei, L.J., and Sunyaev, S.R. (2010). Pooled 
association tests for rare variants in exon‐resequencing 
studies. Am. J. Hum. Genet. 86, 832–838.
17. Han, F., and Pan, W. (2010). A data‐adaptive sum test 
for disease association with multiple common or rare 
variants. Hum. Hered. 70, 42–54.
18. Morris, A.P., and Zeggini, E. (2010). An evaluation of 
statistical approaches to rare variant analysis in genetic 
association studies. Genet. Epidemiol. 34, 188–193.
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