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摘　 要： 在质量性状全基因组关联分析 ＧＷＡＳ 中，以基因作为研究单位的基因－基因相互作用检测方法，以其在统计效力与

生物可解释性方面的优势备受关注。 然而现有方法中多数对基因之间互作形式给出了强假设，降低了算法对互作关系的检

测性能。 针对已有方法存在的局限性，本文提出一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的基因互作检测方法 ｇｅＸＧＢ。 ＸＧＢｏｏｓｔ 作为一种流行且

高效的机器学习方法，可以拟合基因型数据与表型之间的作用关系，并利用预测概率与加和模型之间的偏差表征相互作用关

系的程度。 ｇｅＸＧＢ 对相互作用形式不作假设，增强该方法对不同形式相互作用的检测能力。 仿真与真实实验结果表明：该方

法能够有效进行不同类型相互作用的检测，可以应用于全基因组关联研究。
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０　 引　 言

研究基因－基因相互作用已被证实对于揭示复

杂性状遗传调控机制至关重要。 目前已有许多基于

ＳＮＰ 位点间相互作用的检测方法。 统计类的检测方

法通过设计表征相互作用强度的统计量，检测显著

的相互作用关系，例如基于优势比（ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ，ＯＲ）
的 统 计 量［１］、 基 于 连 锁 不 平 衡 （ ｌｉｎｋａｇｅ
ｄｉｓｅｑｕｉｌｉｂｒｉｕｍ， ＬＤ ） 的 统 计 量［２－ ３］、 基 于 单 体 型

（ｈａｐｌｏｔｙｐｅ）的统计量以及基于熵的统计量［４－５］ 等。
另一类方法则采用人工智能方法的思想，例如采用

将 为 技 术 的 多 因 子 降 维 方 法 （ ｍｕｌｔｉｆａｃｔｏｒ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ， ＭＤＲ） ［６］、 基于树模型的

ＴＥＡＭ（ ｔｒｅｅ － ｂａｓｅｄ ｅｐｉｓｔａｓｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ） 方

法［７］、通 过 优 化 存 储 策 略 加 速 计 算 的 ＢＯＯＳＴ
（Ｂｏｏｌｅａｎ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ） 方

法［８］，以及基于贝叶斯理论的 ＢＥＡＭ （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｅｐｉｓｔａｓｉｓ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｍａｐｐｉｎｇ）系列方法［９］ 等。 这些

基于位点的检测方法面临最大的挑战是维数灾难。
由于算法需要考虑所有的 ＳＮＰ 或 ＳＮＰ 组，成对或者

高阶的相互作用关系检测次数随着相互作用关系阶



数呈指数级增长，随之而来的对统计显著性的校正

会导致统计效力的弱化。 因此，本文研究以基因为

单位，将一个基因中的所有 ＳＮＰ 看做一个整体来检

测基因－基因相互作用。
基因是生物功能表达的基本单位。 基于基因的

相互作用研究有 ３ 点明显的优势，可阐释分述如下。
（１）基于基因的方法可以大大减少所需的检验

次数，２０ ０００ 基因之间成对检测互作关系运算量远

远小于 ３００ 万 ＳＮＰ 之间成对检测互作关系。
（２）２ 组基因之间可能存在多对 ＳＮＰ 间的相互

作用，组内的 ＳＮＰ 之间也可能存在连锁不平衡关

系，这些同时存在的作用关系会隐性地呈现在以基

因为单位的模型中，更利于相互作用的检测。
（３）基于基因的方法可以更好地利用已有的生

物学背景知识，缩小研究范围。 例如可以检测那些

蛋白质互作网络（ｐｒｏｔｅｉｎ－ｐｒｏｔｅｉｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ，ＰＰＩ）中
已经呈现互作关系的蛋白质编码基因之间的关系，
或者某个调控通路（ｐａｔｈｗａｙ）内基因之间的相互作

用关系。
目前，在以基因为单位的相互作用研究中，Ｐｅｎｇ

等人［１０］在疾病组与对照组中分别对 ２ 个基因进行

典型相关性分析 （ Ｃａｎｏｎｉｃａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＣＣＡ） ，并设计统计量 ＣＣＵ 来度量 ２ 个基因在疾病

与对照组中相关性指标的差异程度，用于表征相互

作用的强度。 该方法的局限性在于 ＣＣＡ 只能度量

２ 个基因之间的线性关系。 Ｌａｒｓｏｎ 等人［１１］ 和 Ｙｕａｎ
等人［１２］针对上述方法存在的问题，将 ＣＣＵ 扩展到

ＫＣＣＵ，在做典型相关性分析之前，将核函数作用在

疾病和对照组中两个基因的数据上，从而增强模型

对非线性关系的解释能力。 Ｊｉｎ 等人［１３］ 提出了

ＧＢＩＧＭ，一种基于熵的非参数假设检验方法。 通过

分析 ２ 个基因共同作用时与考虑只有单个基因时的

熵的变化（即信息增益），并利用随机置换类标签的

方式获得相互作用的显著性 ｐ 值。 Ｅｍｉｌｙ［１４］ 开发了

ＡＧＧｒＧＡＴＯｒ，该方法首先计算两基因间所有 ＳＮＰ 对

的 Ｗａｌｄ 统计值，并将一组 Ｗａｌｄ 统计值结合成为一

个显著性 ｐ 值用于度量 ２ 个基因之间是否存在相互

作用。 此前，Ｍａ 等人［１５］ 成功地将这一策略用于数

量型性状的基因互作检测中。
本文中， 研究提出一种基于机器学习算法

ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔ（ＸＧＢｏｏｓｔ）的相互作用检测方

法 ｇｅＸＧＢ （ ｇｅｎｅ － ｂａｓｅ ｅｘｃｈａｎｇｅｄ ｅＸｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔ）。 该方法使用交换策略产生新的测试数据

集，并通过计算该测试集在训练过的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型

上的预测值与加和模型之间的偏差来度量相互作用

关系的强度。 ｇｅＸＧＢ 无需对相互作用显式建模，因
此可以检测到更多类型的互作关系。 此外，ｇｅＸＧＢ
作为一个非参数化模型，在数据驱动的全基因组关

联研究中的应用更为灵活有效。
１　 方法

１．１　 基因互作检测问题描述

本文以基因作为基本研究单位。 假设基因 Ｇｉ

包含 ｐ 个 ＳＮＰ 位点，每个 ＳＮＰ 位点由 ２ 种碱基构

成，即：主等位基因 （ ｍａｊｏｒ ａｌｌｅｌｅ） 与次等位基因

（ｍｉｎｏｒ ａｌｌｅｌｅ），分别记为 Ａ 和 ａ。 因此每个 ＳＮＰ 存

在 ３ 种可能的基因型 ＡＡ，Ａａ，ａａ，使用 ０，１，２ 编码上

述 ３ 种基因型。 研究中将 ２ 个基因之间不存在相互

作用定义如下：
定义　 令 Ｇｉ，ｉ ＝ １，２，．．．，ｎ表示 ｎ个基因组成的

序列，随机变量 ｙ ∈ ｛０，１｝ 表示质量性状表型值。
记 ｌ（Ｇ１，．．．，Ｇｎ） 是对数优势比（ ｌｏｇ ｏｄｄｓ ｒａｔｉｏ）。 其

对应数学公式可表示为：
　 ｌ（Ｇ１，．．．，Ｇｎ） ＝ ｌｏｇ（Ｐ（ｙ ＝ １ ｜ Ｇ１，．．．，Ｇｎ） ／ Ｐ（ｙ ＝
０ ｜ Ｇ１，．．．，Ｇｎ））， （１）
　 　 当 Ｇ ｊ 与 Ｇｋ 之间的对数优势比可以写作只依赖

于单个基因的函数和时，称 Ｇ ｊ 与 Ｇｋ 之间没有相互

作用关系。
由上述定义可以获得以下性质。
性质　 如果 Ｇ ｊ 与 Ｇｋ 之间不存在互作，记 Ｎ 是

样本个数， ｌ（Ｇ ｊ，Ｇｋ） 是对数似然比， Ｇ１
ｊ ，．．．，ＧＮ

ｊ 是

Ｇ ｊ 在 Ｎ 个样本的取值， Ｇ１
ｋ，．．．，ＧＮ

ｋ 是 Ｇｋ 在 Ｎ 个样本

的取值。 记 ｌｓ，ｔ ＝ ｌ（Ｇ１，．．．，Ｇ ｊ －１，Ｇｓ
ｊ ，Ｇ ｊ ＋１，．．．，Ｇｋ－１，

Ｇｔ
ｋ，Ｇｋ＋１，．．．）， 则有：

１
Ｎ
（∑

ｓ
ｌｓ，１ ＋ ∑

ｔ
ｌ１，ｔ） － １

Ｎ２∑
ｓ，ｔ

ｌｓ，ｔ ＝ ｌ１，１ ． （２）

证明　 根据没有相互作用的定义， ｌｓ，ｔ 可以写作

加和形式 ｌｓ，ｔ ＝ ｆｓ ＋ ｇｔ， 因此：
１
Ｎ
（∑

ｓ
ｌｓ，１ ＋ ∑

ｔ
ｌ１，ｔ） － １

Ｎ２∑
ｓ，ｔ

ｌｓ，ｔ ＝
１
Ｎ
（∑

ｓ
（ ｆｓ ＋

ｇ１） ＋ ∑
ｔ
（ ｆ１ ＋ ｇｔ）） － １

Ｎ２∑
ｓ，ｔ

（ ｆｓ ＋ ｇｔ） ＝ ｆ１ ＋ ｇ１ ＝

ｌ１，１
１．２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 方法概述

ＸＧＢｏｏｓｔ 是一种基于梯度提升决策树（ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）扩展的有监督机器学

习方法［１６］，在保证 ＧＢＤＴ 性能的同时优化其计算效

率，是近几年 Ｋａｇｇｌｅ 数据竞赛的主流算法。 本节

中，将简要介绍 ＸＧＢｏｏｓｔ 在分类问题上的算法原理。
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１．２．１　 以 ＣＡＲＴｓ 为基分类器的集成方法

在集成学习部分，使用 ＣＡＲＴ（ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ａｎｄ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ）作为基分类器。 ＣＡＲＴ 类似决策树，
区别在于叶子结点。 决策树的叶节点分配的是类别

信息，而 ＣＡＲＴ 则是实值得分。 这使得算法的整体

训练更加容易，且可以额外获得除类别外的更多信

息。
记 Ｆ 是 ＣＡＲＴｓ 可表示的函数空间集合，集成算

法预测值为 ｙ^ ＝ ∑
ｋ
ｆｋ，ｆｋ ∈ Ｆ。 在逻辑回归中有：

ｐ（ｙ ＝ １ ｜ ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｙ^（ｘ）

， （３）

　 　 因此，集成学习的目标函数是：

ｏｂｊ ＝ ∑
ｉ
ｌ（ｙｉ，ｙ^（ｘｉ）） ＋ ∑

ｋ
Ω（ ｆｋ） ． （４）

　 　 其中， ｌ（ｙ，ｙ^） ＝ ｙｌｏｇ（１ ＋ ｅ － ｙ^） ＋ （１ － ｙ）ｌｏｇ（１ ＋

ｅ ｙ^） 是逻辑回归的交叉熵损失函数， Ω（ ｆｋ） 是正则

惩罚项。
１．２．２　 梯度提升

ＸＧＢｏｏｓｔ 并不是一次训练所有的树，而是采用

递进的训练策略，即固定已经学习过的树，每次逐步

增加新的树。 记 ｙ^（ ｔ） 为第 ｔ次迭代训练后的预测值，
则：

ｙ^（０） ＝ ０， （５）

ｙ^（ ｔ） ＝ ｙ^（ ｔ －１） ＋ ｆｔ， （６）
　 　 其中， ｆｔ ∈ Ｆ 用于优化以下目标函数，该目标函

数通过将逻辑回归中的损失函数进行二次泰勒展开

获得：

ｏｂｊｔ ＝ ∑
ｉ

ｇｉ（ｙ^（ｔ
－１）（ｘｉ））ｆｔ（ｘｉ） ＋

ｈ２
ｉ（ｙ^（ｔ

－１）（ｘｉ））
２

·ｆ２ｔ（ｘｉ）
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋

Ω（ｆｉ）． （７）

其中， ｇｉ（ ｙ^） ＝ ｄ

ｄｙ^
ｌ（ｙｉ，ｙ^）， ｈｉ（ ｙ^） ＝ ｄ

ｄｙ^
ｌ（ｙｉ，ｙ^）。

１．２．３　 ＣＡＲＴｓ 的训练策略

对于任意的 ｆ∈ Ｆ， 记 Ｔ 表示 ｆ 函数的树模型的

叶子结点个数， ｗ１，…，ｗＴ 是每个叶节点的分数。 则

正则惩罚项可写作：

Ω（ ｆ） ＝ γＴ ＋ １
２
λ∑

ｊ
ｗ２

ｊ ． （８）

　 　 其中，第二项的目的是为了平滑叶节点的得分。
可以看到， ｏｂｊｔ 是关于叶节点得分 ｗ ｊ 的二次函

数，当知道树结构时， ｏｂｊｔ 的最小值以及 ｏｂｊｔ 取得最

小值时 ｗ ｊ 的取值都可以确定。 因此，为了优化 ｆｔ，

可以利用贪心算法获取树的结构。 首先构造只有一

个叶节点的树，然后沿着 ｏｂｊｔ 梯度的反方向重复地

划分其叶节点。
１．３　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的基因互作检测方法 ｇｅＸＧＢ

根据前两节对相互作用的定义以及 ＸＧＢｏｏｓｔ 的
介绍可知，可以使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 建模数据，获得 ｌ 的估

计值 ｌ^， 然后利用式（２）两边的差值来度量 ２ 个基因

相互作用的强度。 为了降低算法估计的误差，研究

希望测试集中 Ｇｓ
ｊ 和 Ｇｔ

ｋ 的分布尽可能与训练集中 Ｇ ｊ

和 Ｇｋ 的分布相近，因此设计了随机置换策略（见图

１）。 图 １ 中，Ａ，Ｂ 是原始数据集中的 ２ 个样本，
通过按照箭头所示的方式交换 ２ 个样本中的部

分数据，就获得了新的基因型数据样本 Ｃ，Ｄ，Ｅ，Ｆ，
Ｇ，Ｈ。

A

B

C

D

E

F

G

H

Gg Gg′ G-g,g′
A A A

Gg Gg′ G-g,g′
B B B

(a)原图
（a）Originalimage

Gg Gg′ G-g,g′
A A B

Gg Gg′ G-g,g′
B B A

(b)交换了除第g个与第g′个
以外的其它全部基因

（b）Swappedallthegenesexcept
thegenesatpositiongandg′

Gg Gg′ G-g,g′
A B A

Gg Gg′ G-g,g′
B A B

Gg Gg′ G-g,g′
B A A

Gg Gg′ G-g,g′
A B B

(c)只交换了第g′个基因
（c）Onlyswappedthegene

atpositiong′

(d)只交换了第g个基因
(d)Onlyswappedthegene

atpositiong

图 １　 生成测试集使用的交换策略示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ
ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 ｇｅＸＧＢ 方法流程示意图如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知，ｇｅＸＧＢ 方法的流程步骤详述如下。
算法　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的基因互作检测方法

输入：基因型数据矩阵 Ｇ、表现型数据向量 ｙ
输出：所有基因对相互作用强度列表，按照差异

值降序排列

Ｓｔｅｐ １　 利用 ５ 重交叉验证对训练 ＸＧＢｏｏｓｔ 模
型，获取最佳模型参数。

Ｓｔｅｐ ２　 令所有 ｄｉｆｆ ｊ，ｋ 为 ０，其中 １ ≤ ｊ ＜ ｋ ≤
ｎ。

Ｓｔｅｐ ３　 随机将原始数据集分成训练集与测试

集。
Ｓｔｅｐ ４　 利用获取的 ＸＧＢｏｏｓｔ 参数，在训练集

上获取优势对数比 ｌ^。

４０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



　 　 Ｓｔｅｐ ５　 Ｆｏｒ １ ≤ ｊ ＜ ｋ ≤ ｎ， ｄｏ：
Ｓｔｅｐ ６　 将测试集中的 Ｇｓ

ｊ 的 Ｎ 元组随机重排，

记 ｌ^ｓ，ｔ ＝ ｌ（ Ｇ１
１，．．．， Ｇ１

ｊ －１， Ｇｓ
ｊ ， Ｇ１

ｊ ＋１，．．．， Ｇ１
ｋ－１， Ｇｔ

ｋ，
Ｇ１

ｋ＋１，．．．）。

Ｓｔｅｐ ７ 　 Ｉ^′１，１ ＝ １
Ｎ
（ ∑

ｓ
ｌｓ，１ ＋ ∑

ｔ
ｌ１，ｔ） －

１
Ｎ２∑

ｓ，ｔ
ｌｓ，ｔ， 计算 ｄｉｆｆｋ ＝ ｄｉｆｆ ｊ， ｋ ＝ ｄｉｆｆ ｊ， ｋ ＋｜ ｌ^１，１ － ｌ１，１ ｜ 。

Ｓｔｅｐ ８　 Ｅｎｄ。
Ｓｔｅｐ ９　 重复 Ｓｔｅｐ ５ ～ Ｓｔｅｐ ７，获得所有基因对

的 ｄｉｆｆ ｊ， ｋ， 并按照该值从大到小的顺序输出。

3/10fortesting

Generatethetestdataset
foreachpairofgenes
withexchangestrategy
A
B
C

D
E

F
G

H

Evaluating

Train
XGBoost
with
selected
parameter
combination

Final
saved
XGBoost
model

7/10for
training
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XGBoost
model
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combination
withbest
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performance
(e.g.
learning
rate,tree
depth)

5-fold
cross
validation

Genotypedata
forallthe
genes

Genotypedataforallthegenes
Splitdatasetrandomly

Ranked AUCofallthepairsofgenes

图 ２　 ｇｅＸＧＢ 方法流程示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｅＸＧＢ ｍｅｔｈｏｄ

２　 实验与结果

２．１　 仿真数据生成

为了评估 ｇｅＸＧＢ 方法检测基因－基因相互作用

性能，所有的模拟数据集中均设置了 ５０ 个 ＳＮＰｓ，其
中有 ２ 个 ＳＮＰ 之间有相互作用，此外 ４８ 个 ＳＮＰｓ 是

随机生成的。 ５０ 个 ＳＮＰｓ 被分为 ５ 个基因，每个基

因包含 １０ 个 ＳＮＰｓ。 ２ 个相互作用的 ＳＮＰ 被分在不

同的基因里。 本次研究按照方法是否可以将相互作

用的基因排在第一位来衡量方法的性能。 模拟中使

用 ＧＡＭＥＴＥＳ 软件［１７］来生成基因型数据，该工具可

以生成严格的相互作用模型，即相互作用的 ２ 个基

因均不存在主效应。
模拟实验中，为了研究遗传率和样本大小对方

法性能的影响，研究设置了 ２ 组不同的实验环境。
第一类情况下，测试了 ５ 个不同的遗传率值（０．０１，
０．０２５，０．０５，０．１，０．２）和 ２ 种不同的次等位基因频率

（ｍｉｎｏｒ ａｌｌｅｌｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｅ， ＭＡＦ） 取（０．２，０．４）。 这些

模型的患病率均设置为 ０．２，样本大小设置为３ ０００；
对于遗传率和 ＭＡＦ 的 １０ 种参数组合，均生成 １０ 个

模型，由此获得 １００ 个模型。 对于每个模型生成

１００ 个数据集，由此共获得 １０ ０００ 个数据集。 第二

类情况下，固定遗传率为 ０．０２５， ＭＡＦ 为 ０．２ 和 ０．４，
患病率为 ０．２，样本量为 １０ ０００。 然后从 １０ ０００ 个

样本中按照不同的样本大小无放回抽取样本生成新

的样本集用于考察样本大小对方法性能的影响。 数

据集大小分别为 ２ ０００，３ ０００，４ ０００ 和 ５ ０００。 每个

数据大小均生成 １００ 个数据集。
２．２　 仿真实验结果

实验中选用了 ３ 种基于基因的基因互作检测方

法 作 为 对 比 方 法， 分 别 是： ＫＣＣＵ［１１－ １２］，
ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ［１４］和 ＧＢＩＧＭ［１３］。 对于每个模型下的

１００ 个数据集，如果方法将相互作用的一对基因排

在第一位，则算作选中。 方法在每个模型的统计效

力用选中数据集的百分比来表示。
第一类模拟情况下各方法的统计效力值见表

１。 图 ３ 是表 １ 数据的盒图。 图 ４ 为 ４ 种方法在不

同模型下的平均效力比较。 表 １ 中，粗体为每个模

型下最优的方法效力值，值越大表明方法检测性能

越好。 由图 ４ 可知，ｇｅＸＧＢ 具有最优的平均性能，在
多 数 模 型 下 都 大 幅 超 越 其 它 对 比 方 法。
ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ 在 ＭＡＦ ＝ ０．２ 且遗传率大于 ０．０５ 的情

况下可以达到与 ｇｅＸＧＢ 几乎相同的性能。 但在更

小的遗传率情况下，ｇｅＸＧＢ 表现出更好的检测性

能。 当遗传率为 ０．０１， ＭＡＦ ＝ ０．２ 时，在 ６ 个模型上

排位第一，在 ３ 个模型上排位第一；而相同遗传率情

况下， 当ＭＡＦ ＝ ０．４时，ｇｅＸＧＢ 与 ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ 排位

第一的模型个数比为 ９： ２。 当 ＭＡＦ ＝ ０． ４ 时，
ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ 在 各 模 型 下 的 平 均 效 力 要 高 于

ＫＣＣＵ。 但在某些模型下，当 ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ 效果不

好时，统计效力甚至比 ＫＣＣＵ 还要低。 从图 ３ 可以

看出，相较于 ｇｅＸＧＢ，ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ 方法在各模型上

的效力浮动各大，而 ｇｅＸＧＢ 则更为稳定。
此外，由图 ４ 可知 ＫＣＣＵ 与 ＡＧＧｒＥＧＴＯｒ 具有相

似的性能模式，但 ＡＧＧｒＥＧＴＯｒ 普遍优于 ＫＣＣＵ。
ＧＢＩＧＭ 几乎无法检测到此类严格的相互作用关系，
这个结果与 Ｅｍｉｌｙ 的模拟结果一致。
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表 １　 ４ 种对比方法在第一类模拟数据设置下的统计效力

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ

ＭＡＦ Ｈｅｒｉｔａｂｉｌｉｔｙ Ｍｅｔｈｏｄ
Ｍｏｄｅｌ

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｍ５ Ｍ６ Ｍ７ Ｍ８ Ｍ９ Ｍ１０

０．２ ０．０１ ｇｅＸＧＢ ０．１４ ０．１７ ０．５８ ０．７５ ０．４８ ０．３８ ０．７１ ０．９１ ０．９３ ０．４９

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．１２ ０．１４ ０．１２ ０．８９ ０．１２ ０．１０ ０．８９ １ ０．８８ ０．３４

ＫＣＣＵ ０．１５ ０．０９ ０．０９ ０．２９ ０．１４ ０．１０ ０．４３ ０．６２ ０．５２ ０．１３

ＧＢＩＧＭ ０．０９ ０．０８ ０．１１ ０．１３ ０．１２ ０．１７ ０．１１ ０．０８ ０．１０ ０．０９

０．０２５ ｇｅＸＧＢ ０．９８ ０．９７ ０．９４ １ １ ０．９９ ０．９９ １ ０．９０ ０．９４

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ １ ０．１５ ０．２７ １ １ ０．４６ ０．３７ １ ０．６９ ０．８１

ＫＣＣＵ ０．５８ ０．０９ ０．０９ ０．７４ ０．７１ ０．５９ ０．２４ ０．８０ ０．１２ ０．１２

ＧＢＩＧＭ ０．０８ ０．１１ ０．０７ ０．１１ ０．１０ ０．１２ ０．１３ ０．２０ ０．１４ ０．１０

０．０５ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．０９ ０．０９ ０．５９ ０．８９ ０．９８ ０．９９ １ １ １ １

ＫＣＣＵ ０．１３ ０．１０ ０．５７ ０．６５ ０．７１ ０．８０ ０．８４ ０．８５ ０．８４ ０．７７

ＧＢＩＧＭ ０．１８ ０．１６ ０．０８ ０．２２ ０．２３ ０．１２ ０．１７ ０．１９ ０．１２ ０．１２

０．１０ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＫＣＣＵ ０．８１ ０．８８ ０．９３ ０．９０ ０．９０ ０．８３ ０．８６ ０．９１ ０．８４ ０．９３

ＧＢＩＧＭ ０．１５ ０．１４ ０．１４ ０．２３ ０．１９ ０．１７ ０．１６ ０．１６ ０．１５ ０．１９

０．２０ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＫＣＣＵ ０．８９ ０．９１ ０．９７ ０．９４ ０．９５ ０．９２ ０．８９ ０．９７ ０．９４ ０．９７

ＧＢＩＧＭ ０．１９ ０．２１ ０．３１ ０．１８ ０．２９ ０．２３ ０．２２ ０．２１ ０．２３ ０．２２

０．４ ０．０１ ｇｅＸＧＢ ０．９０ ０．７４ ０．８２ ０．８２ ０．８３ ０．９６ ０．９６ ０．６６ ０．８２ ０．８９

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．７１ ０．７３ ０．０９ ０．１０ ０．７７ ０．９６ ０．９４ ０．１７ ０．９０ ０．８１

ＫＣＣＵ ０．３４ ０．３４ ０．０５ ０．０８ ０．４０ ０．２９ ０．７７ ０．１６ ０．７３ ０．６１

ＧＢＩＧＭ ０．０９ ０．１１ ０．０８ ０．１０ ０．１１ ０．０７ ０．１１ ０．１８ ０．１１ ０．１１

０．０２５ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．９９ １ ０．５６ ０．１２ ０．０６ ０．２６ ０．９１ ０．５１ ０．１２ １

ＫＣＣＵ ０．５８ １ ０．２４ ０．０８ ０．０６ ０．１１ ０．２４ ０．３２ ０．１２ １

ＧＢＩＧＭ ０．１５ ０．１０ ０．１２ ０．１４ ０．０８ ０．０９ ０．１１ ０．０８ ０．０５ ０．０８

０．０５ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ １ ０．６８ ０．９７ ０．９１ ０．１５ ０．４２ ０．３５ ０．１９ ０．９１ １

ＫＣＣＵ ０．８６ ０．１５ ０．９０ ０．９５ ０．１０ ０．３７ ０．４１ ０．１４ ０．７４ １

ＧＢＩＧＭ ０．１１ ０．０７ ０．１２ ０．０９ ０．１３ ０．１０ ０．０８ ０．０８ ０．１３ ０．１６

０．１ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．９８ ０．０６ １ ０．９６ １ １ １ １ １ １

ＫＣＣＵ ０．６２ ０．１７ １ ０．９５ １ １ １ １ １ １

ＧＢＩＧＭ ０．１２ ０．１７ ０．１９ ０．１８ ０．１２ ０．２０ ０．１３ ０．１０ ０．１９ ０．１２

０．２ ｇｅＸＧＢ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ ０．９３ １ １ ０．９９ １ ０．８０ ０．２７ ０．０９ ０．１４ ０．１２

ＫＣＣＵ ０．２８ １ １ ０．８３ １ ０．７６ ０．４１ ０．１５ ０．２８ ０．１２

ＧＢＩＧＭ ０．１９ ０．２０ ０．２５ ０．３１ ０．２３ ０．２６ ０．２６ ０．２９ ０．２２ ０．１０

６０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　
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图 ３　 ４ 种对比方法在第一类模拟数据设置下的功效盒图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｂｏｘ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ

　 　 ｇｅＸＧＢ 算法的性能很大程度上取决于遗传率，
即交互作用强度。 随着遗传率从 ０． ０１ 到 ０． ０２５，
ｇｅＸＧＢ 的统计效力成倍增加。 其它方法也表现出

了稳定的上升趋势（见图 ４）。 不仅如此，方法的性

能还取决于相互作用位点的 ＭＡＦ，例如 ＭＡＦ ＝ ０．２

时，不同模拟数据集上统计效力范围为 ０．１４ ～ ０．９３
之间，而 ＭＡＦ ＝ ０．４ 时，范围在 ０．６６ ～ ０．９３ 之间。 前

者平均效力为 ０．５５４，远低于后者的 ０．８４。 表 ２ 是 ４
种方法在不同样本规模下的功效值，可以看出，增大

样本量对方法性能有显著提升作用。
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图 ４　 ４ 种方法在第一类模拟数据设置下的平均功效

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ
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表 ２　 ４ 种方法在不同样本规模下的功效值

Ｔａｂ． ２　 Ｐｏｗｅｒ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ

Ｈｅｒｉｔａｂｉｌｉｔｙ
Ｓａｍｐｌｅ
Ｓｉｚｅ

Ｍｅｔｈｏｄ

ｇｅＸＧＢ
ＡＧＧｒＥ－

ＧＡＴＯｒ
ＫＣＣＵ ＧＢＩＧＭ

０．２ １ ０００ ０．６７ ０．１５ ０．１１ ０．２０

２ ０００ １ ０．１８ ０．３８ ０．１６

３ ０００ １ ０．１１ ０．５５ ０．２３

４ ０００ １ ０．３１ ０．７６ ０．２１

５ ０００ １ ０．２６ ０．８７ ０．１２

０．４ １ ０００ ０．６８ ０．１８ ０．１３ ０

２ ０００ ０．９７ ０．１６ ０．１１ ０．０４

３ ０００ １ ０．３５ ０．２０ ０．１１

４ ０００ １ ０．５４ ０．３７ ０．１１

５ ０００ １ ０．６５ ０．５８ ０．０５

　 　 由模拟实验结果可知，本文提出的 ｇｅＸＧＢ 是一

种十分有效的基因互作检测方法。 较之其他对比方

法，ｇｅＸＧＢ 可以适用于更为广泛的遗传模型下基因

互作的检测。
３　 结束语

检测基因－基因相互作用的研究在阐明人类复

杂疾病致病机理方面具有重要意义。 本文提出一种

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 的方法 ｇｅＸＧＢ 用于检验基因间相互

作用。 研究定义基因型数据的对数优势比，将基因

之间的互作转化为基因联合的对数优势比与单独基

因函数之和之间的偏差。 这一假设对基因之间互作

形式没有限定，增强了方法可检测基因相互作用的

类型。 仿真数据实验结果表明，ｇｅＸＧＢ 在遗传率、
ＭＡＦ 与样本规模三个参数的多种组合设定下，均有

优于其它对比方法的统计效力，且方法效力随遗传

率、 ＭＡＦ 和样本规模的增大呈现单调递增趋势。 以

上结果表明该方法在基因互作检测中的有效性。
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［１１］ ＬＡＲＳＯＮ Ｎ Ｂ， ＪＥＮＫＩＮＳ Ｇ Ｄ， ＬＡＲＳＯＮ Ｍ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｋｅｒｎｅｌ
ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｇｅｎｅ－ｇｅｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ
ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｏｖａｒｉａｎ ｃａｎｃｅｒ［Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｍａｎ
Ｇｅｎｅｔｉｃｓ：ＥＪＨＧ， ２０１４， ２２（１）： １２６．

［ １２ ］ ＹＵＡＮ Ｚｈｏｎｇｓｈａｎｇ， ＧＡＯ Ｑｉｎｇｓｏｎｇ， ＨＥ Ｙｕｎｇａｎｇ， ｅｔ ａｌ．
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｇｅｎｅ － ｇｅｎｅ ｃｏ － ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｖｉａ ｋｅｒｎｅｌ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］ ． ＢＭＣ Ｇｅｎｅｔｉｃｓ， ２０１２， １３： ８３．

［１３］ ＪＩＮ Ｌｉ， ＨＵＡＮＧ Ｄｏｎｇｌｉ， ＧＵＯ Ｍａｚｕ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｇｅｎｅ － ｂａｓｅｄ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｇｅｎｅ － ｇｅｎｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｃａｓｅ－ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｔｕｄｉｅｓ［ Ｊ］ ． Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｕｍａｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓ，
２０１５， ２３（１１）： １５６６．

［１４ ］ ＥＭＩＬＹ Ｍ． ＡＧＧｒＥＧＡＴＯｒ： Ａ ｇｅｎｅ － ｂａｓｅｄ ｇｅｎｅ － ｇｅｎｅ
ｉｎｔｅｒＡｃｔＴｉＯｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｃａｓｅ － ｃｏｎｔｒｏｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｇｅｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１６，
１５（２）： １５１．

［１５］ ＭＡ Ｌ， ＣＬＡＲＫ Ａ Ｇ， ＫＥＩＮＡＮ Ａ． Ｇｅｎｅ － ｂａｓｅｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｏｆ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｔｒａｉｔｓ［ Ｊ］ ． ＰＬｏＳ
Ｇｅｎｅｔ， ２０１３， ９（２）： ｅ１００３３２１．

［１６］ＣＨＥＮ Ｔｉａｎｑｉ， ＧＵＥＳＴＲＩＮ Ｃ． ＸＧＢｏｏｓｔ： Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｒｅｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］ ／ ／ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｓａｎ
Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ， ＣＡ， ＵＳＡ：ＡＣＭ，２０１６：７８５．

［１７］ＵＲＢＡＮＯＷＩＣＺ Ｒ Ｊ， ＫＩＲＡＬＩＳ Ｊ， ＳＩＮＮＯＴＴ－ＡＲＭＳＴＲＯＮＧ Ｎ
Ａ， ｅｔ ａｌ． ＧＡＭＥＴＥＳ： Ａ ｆａｓｔ， ｄｉｒｅｃｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ｐｕｒｅ，
ｓｔｒｉｃｔ， ｅｐｉｓｔａｔｉｃ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ［ Ｊ］ ． ＢｉｏＤａｔａ
Ｍｉｎｉｎｇ， ２０１２， ５（１）： １６．

８０２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　


