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摘  要 

对于许多复杂的癌症疾病，单一的基因效应或单一的环境效应不能进行有效的预测判断，识别与复杂疾

病相关的基因–环境交互作用成为了高维数据下病理学和生物信息学研究的一大挑战。对于生存数据高

维度、异质性、删失性等问题，我们提出了一种基于AFT模型的识别基因–环境交互作用的方法。该方

法创新地通过采用LAD损失函数和SCAD惩罚函数相结合的目标函数减除数据不平衡带来的影响并选出

服从主效应与交互效应间的强层次结构的交互项，并利用CCCP算法对目标函数进行优化求解。利用R进
行了仿真研究和实证研究，从这两方面验证了该方法能稳健地选择出合适的基因效应和基因–环境交互

效应，具有较好的预测性和稳定性，且该方法能有效压缩备选的变量，选出的模型简洁、有较好的解释

性。 
 
关键词 

变量选择，基因–环境交互，SCAD惩罚项，加权LAD损失函数 

 
 

Identification of Gene-Environment  
Interaction Using SCAD  
Penalty 

Wenwei Xie1, Dongxi Li2 
1College of Mathematics, Taiyuan University of Technology, Taiyuan Shanxi 
2College of Data Science, Taiyuan University of Technology, Taiyuan Shanxi 

 
 
Received: Apr. 25th, 2021; accepted: May 8th, 2021; published: May 28th, 2021 

http://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2021.105187
https://doi.org/10.12677/aam.2021.105187
http://www.hanspub.org


谢文玮，李东喜 

 

 

DOI: 10.12677/aam.2021.105187 1766 应用数学进展 
 

 
 

Abstract 
For many complex cancer diseases, a single gene effect or a single environmental effect cannot ac-
count for the total variant of prediction results. Identifying the gene-environment interactions as-
sociated with complex diseases has become a major challenge for pathology and bioinformatics 
research under high-dimensional data. To solve the problems of high dimension, heterogeneity, 
and censored survival data, we proposed an AFT model-based method to identify gene-environment 
interactions. In this method, an objective function combining LAD loss function and SCAD penalty 
function is innovatively adopted to reduce the influence of unbalanced data and to select interac-
tion terms that follow a strong hierarchical structure between main effects and interaction effects. 
The objective function is optimized and solved by CCCP algorithm. Simulation and empirical stu-
dies were carried out using R to verify that this method can select the appropriate gene effect and 
gene-environment interaction effect, and has good predictability and stability. Moreover, this me-
thod can effectively compress the alternative variables, and the selected model is simple and has 
good explanatory ability. 
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1. 引言 

在病理学、生物信息学和生物医学的研究中，基因和环境的交互效应对许多复杂疾病的预测、治疗

和药物开发有着重要影响。全基因组协会(Genome-Wide Association Studies, GWAS)的研究已经识别出了

许多基因效应(如基因的表达、甲基化、单核苷酸多态性)，这些基因效应可以提供理解疾病和癌症的复杂

机制的路径。也有研究表明环境和临床因素(如吸烟状况、空气污染、营养摄入等)同样与癌症有关。然而，

对于许多复杂的疾病，单一的基因效应或单一的环境效应不能解释预测结果的全部变异。有许多癌症方

面的例子可以体现基因–环境交互项的重要性。例如，携带 COX-2 基因单核苷酸多态性(基因效应)的人

增加鲑鱼类鱼的摄入量(环境效应)会降低患前列腺癌的风险[1]。 
基因–环境的交互作用被定义为单个或多个基因因素和环境因素的协同效应，这种协同效应不能通

过上述基因因素或环境因素的边际效应来解释[2]。为了有效的识别出基因主效应及其与环境的交互效应，

变量选择方法得到了广泛的发展。现有的交互项选择方法总体上分为两类。一种方法是，先采用边际分

析选取所有的主效应，然后将对应的相关交互项加入到模型中。这些方法计算成本低，但效率也较低，

因为它一次只分析少量的基因效应。另一类方法采用联合分析，通过层次约束、收缩方法、惩罚函数或

不等式约束等方法，可以同时识别主效应和交互效应。这类方法不可避免地具有较高的计算成本[3]。 
尽管许多统计方法已被应用其中，但在识别基因–环境交互作用的研究中仍存在一些挑战。首先，

基因数据的高维度和大样本容量导致计算成本较高。此外，由于有不同的方式和工具来测量评估来自不

同来源的效应，数据具有异质性的特点。例如，某些空气污染的粒子大小和化学组成成分在不同地区是

不同的[4]。具有异质性的数据集在预测变量和响应变量中会出现异常值或者重尾性质等数据不平衡的特
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性[5]。第三个挑战是数据污染和模型错误划分。通常模型会假设样本中没有异常值，但实际上数据中有

异常值和杠杆点。而且大多数方法都会预设一个特定的参数或半参数模型。潜在的模型错误选择会导致

估计偏差和分析结果不准确。这就要求模型具有稳健性，能够有效地处理数据污染和模型的误判。 
Wu 等人使用 LASSO 惩罚建立了加速失效时间(Accelerate Failure Time, AFT)模型，该模型是一种稳

健的服从层次结构的变量选择方法，可以处理脏数据[6]。Zhu 等人提出了一种分阶段回归方法和渐进式

惩罚项选择基因–基因和基因–环境的交互作用。这种方法计算速度快，同时遵从了强层次结构[7]。Ma
等人采用加权最小二乘方法和一组稀疏惩罚来识别交互效应，这种方法降低了计算成本且有较好的预测

性[8]。Ren 等人提出了一种基于 Spike-and-slab 先验的半参数贝叶斯模型，可以同时探索线性和非线性的

相互作用[9]。Xu 等人利用截尾分位数偏相关方法(CQPCorr)建立分位数回归模型，对长尾数据和不平衡

数据进行 G-E 交互效应分析[10]。 
在本文中，我们建立了一种基于AFT模型并利用加权加权最小绝对偏差损失(Least Absolute Deviation, 

LAD)和平滑剪切绝对偏差(Smoothly Clipped Absolute Deviation, SCAD)惩罚函数进行基因–环境交互作

用的变量选择方法。这种方法对于高维和删失的生存数据下的变量选择有很好的稳健性。本文采用

的 LAD 损失函数可以适应数据中的污染和长尾误差，从而达到稳健性的目的。此外，SCAD 惩罚函

数具有无偏性、稀疏性和连续性的特点，对应的解收敛于局部最小值[11]。三种误差分布下的数据仿

真和乳腺癌数据案例研究表明，在基因–环境交互效应的识别效果方面，本文所提出方法的表现优

于其他方法。 

2. 基于 SCAD 惩罚函数的 AFT 模型 

考虑一个包含 n 个独立同分布样本的数据集，其中有 p 个基因效应和 q 个环境/临床效应。对于第 i
个样本，设 iY 为感兴趣的响应变量，即生存时间的对数， ( )1, ,i i ipX X X=  为 p 个基因效应，

( )1, ,i i iqZ Z Z=  为 q 个环境效应。我们采用加速失效时间(AFT)模型来描述具有删失性的生存数据。与其

他生存分析的模型相比，AFT 模型形式简单、计算代价较低，适合处理高维数据。而且在 AFT 模型下，

被估计的回归系数会有更清晰的解释[8]。模型假设： 

( )
1 1 1 1

1 1 1

T

1 1
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i k ik j ij jk ij ik
k j j k

q p q
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其中， ( )T
1, , ,ij ij ij i ij iqU X X Z X Z=  , ( ) ( )T T

1 0 1, , , , , ,j j j jq j j jqb b b bγ β β= =  。值得注意的是，这里省略了

截距，因为我们假定数据已经经过标准化，这使得响应变量的均值为零。 
记 ( )T

1, , qα α α=  ， ( )TT T
1 , , pb b b=  ， ( )TT T

1 , ,i i ipU U U=  。对于第 i 个观测样本，符号 jb 和 ijU 表示

第 j 个基因效应对第 i 个观测的所有影响，包括主效应以及和环境/临床因素的交互效应。记C 为截尾时

间的对数。当生存时间为右删失时，令 { }min ,cenY Y C= 为新的响应变量， { }I Y Cδ = ≤ 为标记当前样本是

否删失的指标。 
此外，我们还需要考虑主效应与交互效应的层次结构，以防一个交互作用被确定为相关变量而对应

的主效应却不被识别为相关变量的情况出现。现有如下两种层次结构。强层次结构假设只有当对应的主

效应都被选择时才能认为其交互作用可能相关。相比之下，弱层次结构假设条件更加宽松，只要确定了

至少两种主效应中的其中一种，就可以认为对应的交互作用是相关的。Liu 等认为在基因–环境交互作用
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检测研究中，倾向于使用强层次结构，因为环境因素往往起重要作用，且维数低、解释性强，不需要被

筛选压缩[8]。若考虑弱层次结构，需要考虑的交互项过多，模型复杂不利于解释。因此，我们采用强层

次结构，用以下形式表示： 

0 0 and 0,  for ,jk j k j kβ γ α≠ → ≠ ≠ ∀                             (2) 

2.1. 构建目标函数 

2.1.1. 损失函数 
最小二乘法是一种不稳健的损失函数，因此本文考虑一个具有更强稳健性的 L1 损失函数。我们采用

加权 LAD 函数的损失函数，既能达到鲁棒性的目的，又能适应脏数据。本文使用的权重是由 Stute 等人

提出的 Kaplan-Meier (K-M)权重[12]。设 n̂F 为响应变量 cenY 的分布函数的估计，则 n̂F 可以被表示为

( ) { }1
ˆ n

ni ceniin y w I Y yF
=

= ≤∑ 。其中， niw 被定义为： 

(1)
1nw

n
δ

=  

( ) ( )1

1
,  2, ,

1 1

ii
i
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l

n lw i n
n i n l

δδ −

=

− = = − + − + 
∏                             (3) 

然后，计算加权LAD损失函数如下： 

( ) T

1 1 1
,

q pn

ni ceni k ik ij j
i k j

L b w Y Z U bα α
= = =

= − −∑ ∑ ∑                           (4) 

2.1.2. 惩罚函数 
Fan 和 Li 等人提出了平滑剪切绝对偏差惩罚函数(Smoothly Clipped Absolute Deviation, SCAD)，该惩

罚在变量选择中具有良好的性质，例如：连续性、稀疏性、无偏性和高维情况下的渐近 oracle 性质。由

于环境/临床因素的选择是基于广泛综合的先验知识，且数据的维度较低，所以不需要对环境/临床效应进

行选择。因此，我们只对基因效应及其交互效应添加惩罚项。惩罚函数为： 

( ) ( ) ( )
1 1

, ;
p q

j jk
j k

P a b b bλ λ λλ ρ ρ
= =

= +∑ ∑                             (5) 

其中， ( )λρ ⋅ 是带有调节参数 λ 的惩罚函数，可以通过以下函数计算： 

( ) ( )

( )

2 2

2
2

,                           if 

2
,  if 

2 1

1
,        if 

2

t t

t a t
t t a

a

a
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λ
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λ λ
ρ λ λ

λ
λ λ


 <



− += − < <
−


 −

+ >

                         (6) 

正如 Fan 和 Li 所讨论的，SCAD 惩罚项满足一个好的惩罚函数应有的三个理想特性：无偏性、稀疏

性和连续性。也就是说，通过 SCAD 惩罚函数所得到的估计量将近似无偏，并自动同时将系数的极小值

设为零，从而降低最终模型的复杂性，并具有连续性以保持预测的稳定性[12]。此外，Kim 等人还证明了

在一定条件下 SCAD 惩罚函数的估计参数与 oracle 惩罚的解渐近等价，即估计参数具有渐近正态性[13]。 
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2.1.3. 目标函数 
我们将上述损失函数和惩罚函数代入如下稳健目标函数： 

( ) ( ) ( )

( ) ( )T
 

1 1 1 1 1

, ,
q p p qn

ni cen i k ik ij j j jk
i k j j k

Q b L b P b

w Y Z U b b b

λ

λ λ

α α

α ρ ρ
= = = = =

= +

= − − + +∑ ∑ ∑ ∑ ∑
                  (7) 

在这个目标函数中， jb 为与所有第 j 个基因效应相关变量的系数向量，包括作为第一分量的基因主

效应和相应的其它基因–环境交互效应。而 jkb 只作为基因–环境交互效应的系数向量。对于第 j 个基因

效应，我们采用群体水平和个体水平上的惩罚项来进行变量选择。在群体水平上，非零的 jb 表示基因主

效应或与环境的交互效应被识别到。而在个体水平上，非零的 jkb 只能说明了交互效应的存在。因此，基

因主效应仅在群体水平上受到惩罚约束，而基因与环境的交互效应在群体和个体水平上都受到惩罚。只

要一种交互效应被认为是相关的，其对应主效应就会进入到模型中。 

2.2. 模型求解 

由于目标函数是非凸的，因此采用迭代方法更新基因主效应系数和基因–环境交互系数直到收敛。

首先，我们初始化主效应的系数，即α 和 γ 。然后采用 CCCP (Convex-Concave procedure)算法求解 β 。

其次，同样地，我们固定交互项系数 β 的值，并应用 CCCP 算法更新α 和 γ 的解。由于我们对惩罚函数

施加了层次约束，使得主效应与交互效应之间存在强层次结构。然后重复这两个步骤，直到损失函数值

足够小[14]。 
An 和 Tao 提出了 CCCP 算法来解决非凸问题。该算法对初始值不敏感，且总是收敛于局部最小值，

是一种鲁棒、稳定的算法。在高维情况下，SCAD 可以同时实现模型选择的一致性和最优预测，而 LASSO
则无法做到这一点。具体算法如下： 

SCAD 罚函数可以被分解成凹函数和凸函数的和： 

( ) ( )t t tλ λρ ρ µ= +                                      (8) 

其中，在 ( )tλρ 是可微分的凹函数， t 是凸函数。然后将目标函数改写为 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
1 1

1 1 1 1

, ,

,

p q

j j jk jk
j k

p q p q

j jk j jk
j k j k

Q b L b b b b b

L b b b b b

λ λ

λ λ

α α ρ µ ρ µ

α ρ ρ µ µ

= =

= = = =

   = + + + +   

   
= + + + +   

   

∑ ∑

∑ ∑ ∑ ∑

 

 

            (9) 

我们注意到 ( ),Q bα 的第二部分是一些凹函数的总和，而 ( ),Q bα 第三部分是凸函数的总和。设初始

化的解为𝑏𝑏𝑐𝑐，然后严格凸上界可以通过下面的式子计算： 

( ) ( ) ( ) ( )
1 1 1 1

, ,
p q p q

c c
j jk j jk

j k j k
P b L b b b b bλ λα α ρ ρ µ µ

= = = =

   
= + ∇ + ∇ + +   

   
∑ ∑ ∑ ∑            (10) 

函数 ( ),P bα 是一个分段二次函数，我们可以通过最小化 ( ),P bα 来更新 cb 当前的值直至收敛。 

3. 模拟分析 

在基因效应的测定中，考虑到基因表达数据和 SNP 数据同时存在，我们可使用连续变量和分类变量

来模拟。具体来说，基因表达数据是使用自回归相关结构从多变量正态分布中生成的。在该结构中，第

i 和第 j 个基因效应在强层次结构下具有相关系数 0.8 i j
ijρ −= 。在弱层次下具有相关系数 0.2 i j

ijρ −= 。SNP
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数据是分位数方法生成的 3 个水平的分类变量。我们根据第一个和第二个三分位数将数据分成三类。然

后生成了具有 3 个水平的分类变量 SNP 数据。相似的模拟数据生成方法也被应用于其他的研究中，如

Wu 等人的研究[6]和 Shi 等人的研究[15]。对于环境/临床效应的测定，我们也采用自回归相关结构下的多

元正态分布来生成数据。共生成 300 个基因表达因子和 SNP，环境因子 5 个，即主效应 305 个，交互效

应 1500 个。生存时间的对数𝑌𝑌由以下数据生成模型计算： 
5 15 10

1 1 1 2,3
k k j j jk j k

k j j k
Y Z X X Zα γ β ε

= = = =

= + + +∑ ∑ ∑ ∑                           (11) 

假定有 15 个基因主效应和 20 个基因–环境交互项与响应变量(生存时间的对数 Y)相关。式(11)中的系

数由均匀分布 Uniform (0.6, 14)生成。删失率假定为 0.3。我们考虑如下三种不同的分布作为误差项的

分 布 ： 第 一 种 是 标 准 正 态 分 布 ( )0,1N ； 第 二 种 是 标 准 正 态 分 布 与 柯 西 分 布 的 混 合

( ) ( )0.8* 0,1 0.2* 0,1N Cauchy+ ；第三种是 T 分布 ( )2t 。 
除了记为 LAD-SCAD 的我们所提出的方法外，还增加了 5 种备选的方法来作比较，包括 LAD-LASSO、

LAD-Group、LS-SCAD、LS-LASSO 和 LS-Group。在 LAD-LASSO 和 LAD-Group 中分别采用 LASSO 惩

罚项和 Group LASSO 惩罚项代替 SCAD 惩罚项。二者的区别在于 LASSO 会在群体水平和个体水平上都

产生稀疏性，而 Group LASSO 在组内不存在稀疏性、只在群体水平上产生稀疏性。对于 LS-SCAD，保

留 SCAD 作为惩罚函数，用 LS (即最小二乘法)代替 LAD 作为损失函数。LS 是一个对异常值敏感的非鲁

棒损失函数。以下是数据仿真的结果： 
 

Table 1. Comparison of simulation results of six methods 
表 1. 六种方法的模拟结果比较 

Error Method TP FP TP1 FP1 RSSE PMSE N_VAR 

N(0,1) 

LAD-SCAD 18.92 (3.29) 30.54 (17.81) 10.92 (1.69) 14.2 (6.98) 13.23 (2.62) 0.96 (0.18) 49.46 (18.9) 

LAD-LASSO 14.98 (2.38) 29.68 (12.82) 6.98 (0.86) 12.18 (1.82) 10.91 (2.17) 0.77 (0.12) 44.66 (12.8) 

LAD-Group 18.38 (3.51) 67.98 (9.53) 10.38 (1.53) 25.92 (6.55) 15.46 (3.38) 0.82 (0.16) 86.36 (9.5) 

LS-SCAD 16.88 (3.92) 32.62 (11.69) 8.88 (1.09) 9.86 (4.78) 13.32 (2.97) 1.73 (0.26) 49.5 (12.0) 

LS-LASSO 23.16 (4.41) 104.32 (11.58) 15.16 (2.14) 45.4 (9.89) 13.27 (2.88) 1.72 (0.28) 127.48 (12.1) 

LS-Group 22.48 (5.12) 109.06 (13.91) 14.48 (2.15) 46.3 (11.12) 13.64 (3.05) 1.76 (0.24) 131.53 (14.2) 

0.8 * N (0, 1) 
+ 

0.2 * Cauchy 
(0,1) 

LAD-SCAD 15.3 (2.52) 25.8 (7.55) 7.3 (1.25) 10.28 (3.22) 12.31 (2.69) 0.86 (0.07) 41.1 (7.9) 

LAD-LASSO 14.84 (1.42) 23.72 (2.61) 6.84 (1.42) 11.66 (1.8) 10.29 (2.33) 1.12 (0.12) 38.6 (2.8) 

LAD-Group 14.5 (2.11) 32.22 (7.76) 6.5 (2.11) 14.34 (4.68) 13.62 (3.15) 0.92 (0.09) 46.72 (9.2) 

LS-SCAD 13.2 (1.22) 17.64 (3.3) 5.2 (0.22) 12.28 (3.18) 10.58 (2.56) 2.05 (0.24) 30.64 (3.3) 

LS-LASSO 18.28 (2.94) 59.32 (11.94) 10.28 (2.94) 26.48 (9.23) 10.55 (2.54) 1.99 (0.21) 77.6 (14.4) 

LS-Group 16.72 (2.91) 58.68 (9.87) 10.16 (2.91) 22.32 (8.57) 11.67 (2.82) 1.82 (0.19) 74.4 (12.1) 

t(2) 

LAD-SCAD 22.8 (3.26) 36.36 (15.55) 12.33 (3.12) 16.28 (6.17) 10.86 (2.57) 1.01 (0.12) 59.16 (18.2) 

LAD-LASSO 19.82 (2.08) 19.06 (4.63) 8.54 (2.78) 11.66 (3.28) 10.63 (2.25) 1.02 (0.09) 38.88 (5.3) 

LAD-Group 22.84 (3.81) 46.16 (11.44) 11.64 (2.99) 24.92 (4.33) 12.98 (2.95) 0.95 (0.10) 69 (12.6) 

LS-SCAD 19.5 (2.51) 21.3 (13.57) 9.38 (2.65) 18.76 (6.32) 10.12 (2.68) 2.14 (0.21) 40.8 (14.7) 

LS-LASSO 29.4 (3.81) 67.96 (11.21) 16.84 (3.26) 27.11 (3.28) 10.09 (2.58) 2.13 (0.16) 97.36 (12.4) 

LS-Group 29.16 (3.35) 65.04 (11.34) 16.27 (3.19) 26.6 (3.81) 11.48 (2.72) 2.13 (0.19) 94.2 (12.8) 
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仿真结果如表 1 所示。表中所有的值都是 100 次重复模拟的平均值，括号中是标准差的值。TP/FP
代表真/假阳性的总数。TP1/FP1 表示交互作用的真/假阳性的数量。由于本文的目的是检测 G-E 的相互作

用效应，因此 TP 和 TP1 是模型选择的关键标准。其他模型性能评估的方法有 PMSE 和 RSSE。PMSE 表

示预测均方误差。RSSE 代表平方误差总和的平方根,可以通过公式 0

2
θ̂ θ− 来计算，其中 θ̂ 和 0θ 分布代

表了系数 ( )TT T T, ,θ α γ β= 的真实值和预测值。所选变量的总数也显示在表中，记为 N_VAR。 
在三种误差分布下，比较六个不同模型的 PMSE 的值，我们可以发现带有最小二乘损失的模型，如：

LS-SCAD、LS-LASSO 和 LS-Group，具有较大的 PMSE 值(大约为 2)和方差。其他三个带有 LAD 的模型

的 PMSE 值(大约为 1)和方差较小。可以看出最小绝对偏差的方法(LAD)更加预测准确和稳健。 
另外，我们注意到 LS-LASSO 和 LS-Group 是两个特殊的模型，其 TP 和 FP 值明显高于其他四个模

型。虽然这两个模型可以识别出很多相关的效应，但模型中也包含了一些冗余效应，降低了模型的可解

释性和简洁性。从表的第一部分我们可以看到，在误差服从标准正态分布的情况下，这两个模型将超过

120 个主效应和交互效应识别为重要的。因而有必要找到一些更有效的方法来压缩备选变量集中的变量。

下面将分析其他四种方法。 
在误差分布为标准正态分布 ( )0,1N 下，即数据未被污染的情况下，LAD-SCAD 和 LAD-Group 表现

更好，TP 和 TP1 较高。但在两个模型中，LAD-SCAD 方法的 FP 和 FP1 值较小，它选择出的不必要的变

量较少。我们再比较 LAD-LASSO 和 LAD-Group 的 FP 和 FP1 的值，LAD-Group 的值远大于 LAD-LASSO
的，这是因为 LASSO 会在群体水平和个体水平上都产生稀疏性，而 Group LASSO 只在群体水平上产生

稀疏性，但在组内不存在稀疏性。Group LASSO 惩罚函数的压缩性较差。 
在误差分布为标准正态分布和柯西分布的混合分布下，数据存在污染，LAD-SCAD、LAD-LASSO

和 LAD-Group 三种方法的 TP 和 TP1 值很相近。但 LAD-SCAD 的 PMSE 值(0.86)小于其他几种方法的

PMSE 值(1.12, 0.92, 2.05)，有较好的预测性。 
在误差分布为 T 分布 t (2)下，LAD-SCAD 和 LAD-Group 的 TP 和 TP1 的值较其他两种误差分布下更

高。可以看出，特别是在数据存在重尾分布的样本不平衡情况下，LAD-SCAD 和 LAD-Group 表现出了

在基因–环境交互效应选择方面的优越性。但同时 FP 和 FP1 的值也高于其他两个模型(LAD-LASSO 和

LS-SCAD)。但为了更准确地识别交互作用，这仍然是值得的。我们还注意到，在三种误差分布下，

LAD-SCAD 的 FP 和 FP1 值都小于 LAD-Group 的，这说明当两种方法都选择了相似数量的正确相关协变

量时，LAD-SCAD 方法比 LAD-Group 方法更好。 
此外，为了更直观地比较不同模型的变量选择性能，我们实现了数据可视化。 
从图 1 可以看出，LAD-SCAD 是一种合适的选择变量的方法，这种方法选择了尽可能多的基因–环

境交互效应，有效压缩了变量，预测误差较小。LS-LASSO 和 LS-Group 许多冗余的效应识别为相关的，

这降低了模型的可解释性和简单性。LAD-Group 也是一种有效的方法。但是，真阳性数值相近的情况下，

但 LAD-SCAD 的假阳性数值比 LAD-Group 少。当两种方法都选择了相似数量的正确相关协变量时，

LAD-SCAD 模型选择的冗余变量更少。所以 LAD-SCAD 方法比 LAD-Group 方法更好。 

4. 实证研究 

本文利用来自北卡罗莱纳大学基因鉴定中心的乳腺癌(Breast Cancer, BRCA)基因表达序列数据集进

行实证分析。该数据集共包含 17815 个基因效应和 597 个观测样本。为了便于比较，数据已经过标准化

处理。我们根据突变概率从高到低对备选基因效应进行排序。由于突变较高的基因与癌症有较高的关联

概率，因此选择前 300 个易突变的基因效应进行后续分析。环境/临床效应数据从癌症基因组图谱联盟下

载，该数据由美国国家癌症研究所和美国国家人类基因组研究所共同提供。我们考虑了 5 种环境效应：
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确诊年龄、性别、突变计数、基因组改变比例和放射治疗。即我们有 300 个基因效应，5 个环境效应和

1500 个交互效应。 
 

 

 
Figure 1. Histogram of simulation results of six methods 
图 1. 六种方法的仿真结果直方图 

 
在此，本文采用模拟研究中四种更有效的方法来识别与乳腺癌相关的基因主效应和基因–环境交互

效应，并比较其分析结果。LS-LASSO 和 LS-Group 没有参与案例研究，因为这两种方法选择了很多冗余

的变量，降低了模型的可解释性。 
LAD-SCAD 方法的变量选择结果如下： 
如表 2 所示，我们所提出的 LAD-SCAD 方法共检测到 35 种效应，包括 12 种基因主效应和 18 种基

因–环境交互效应。环境效应的估计系数分别为−0.095 (确诊年龄)、−0.119 (基因组改变比例)、−0.235 (突
变计数)、0.191 (放射治疗)和 0.047 (性别)。根据估计值的正负性质，这些结果是合理的。例如，较年轻

的病人和基因组改变和突变较少的病人往往有较长的生存期。放射治疗对延长生存期有积极作用。与基

因产生了最多交互项的环境变量是放射治疗，即放射治疗与多个基因效应共同作用对乳腺癌产生了影响。 
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Table 2. Results of variable selection analysis of BRCA data 
表 2. 乳腺癌数据的变量选择分析结果 

基因名称 主效应 与环境的交互效应 

  确诊年龄 基因组改变比例 突变计数 放射治疗 性别 

COL11A1 0.334      
USP9X 0.346  −0.015  0.056  
UTRN 0.376    0.033 0.059 

IREB2 −0.904  0.155    
ADAMTS20 0.017     0.008 

TAF1 −0.13 0.007  0.052 −0.033  
MYH9 0.028 −0.15 −0.059  0.005  

RANBP2 0.384  −0.182  0.147  

PCLO 0.247      

WNK3 0.03      

USP34 0.034    0.131  

RUNX1 −0.092 0.03  0.315 −0.023  

 

其中有些基因效应已被证实与乳腺癌是相关的。例如，COL11A1 的基因表达与乳腺癌的发生和进展

过程相关，它的 mRNA 水平用于乳腺癌诊断预后的灵敏度高达 81.31% [16]。USP9X 可以影响乳腺癌细

胞的生长和侵袭调节中心体的复制，为寻找潜在的乳腺癌治疗干预的靶点提供参考[17]。UTRN 基因表达

被抑制后，细胞生长增殖的速度加快，所以 UTRN 对乳腺癌的干预治疗可以提供切入点[18]。MYH9 基

因编码一种非肌细胞肌球蛋白 II，影响乳腺癌细胞的生长、迁移、黏附、侵袭能力[19]。 
除了 LAD-SCAD 方法，我们还使用其他三个模型分析了 BRCA 数据。如表 3 所示，LAD-LASSO、

LAD-Group和LS-SCAD识别出的变量数分别为27 (包括13个交互作用)、30 (包括14个交互作用)和38 (包
括 24 个交互作用)。 

 
Table 3. Result of BRCA data by four models 
表 3. 四种模型对乳腺癌数据的分析结果 

 RMSE N_Var N_Gene N_Interaction 

LAD-SCAD 1.189 35 12 18 

LAD-LASSO 1.212 27 9 13 

LAD-Group 1.214 44 11 34 

LS-SCAD 1.368 38 9 24 

 

从表 3 中可以看出，我们所提出的 LAD-SCAD 的预测误差是最小的，较为准确。LAD-LASSO 和

LAD-Group 两种方法的预测误差较为相近，但由于 LAD-LASSO 比 LAD-Group 多在个体水平上产生了稀

疏性，LAD-LASSO 所选变量较少，模型更简洁。而 LAD-Group 选出了过多的与响应变量无关的冗余变

量，降低了模型的可解释性。LS-SCAD 的预测变量最大，准确性不如其他三个模型高。 
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5. 结论 

在本篇文章中，我们提出了一个满足“主效应–交互项”强层次结构的交互作用识别方法。与现有

的交互项选择方法相比较，我们根据生存数据不平衡的删失特性采用了加权 LAD 损失函数，并对群体水

平和个体水平都添加了 SCAD 惩罚函数使得选出的效应服从强层次结构。然后采用 CCCP 算法对目标函

数进行优化，从而得到主效应和交互项的系数估计。我们进行了数据模拟，在三种不同的误差分布下比

较了该模型与其他五个模型的多个指标，从结果可以看出，与其他模型相比，我们提出的方法预测更准

确、得到的模型更简洁。我们还收集了乳腺癌的基因表达数据(BRCA)，利用所提出方法选出与乳腺癌相

关的基因效应与其对应交互效应。仿真研究和实例研究都说明了该方法能准确、稳健地选择出合适的基

因效应和基因–环境交互效应，且我们的方法能有效压缩备选的变量，选出的模型简洁、有较好的解释

性。 
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