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摘要:全基因组选择是一种用于改良动植物育种群体中数量性状的方法,通过使用覆盖整

个基因组的分子标记信息对复杂性状进行预测,从而帮助筛选出更适合培育的亲本.基于长

牡蛎的单核苷酸多态性(SNP)位点信息,提出了一种预测长牡蛎肥满度分布参数的全基因组

选择的新方法.首先,采用一种基于不同评价准则的二次特征选择方法,挑选与肥满度相关性

较高的SNP位点;其次,利用所挑选的SNP位点信息构建具有正则化项的高斯通用加性模

型对每个长牡蛎样本肥满度分布参数进行预测;最后,在长牡蛎数据上将所提方法和一些现

有方法进行了验证比较.实验结果表明,所提方法具有更好的拟合精度和更低的均方误差,并
能对样本性状稳定性进行有效的评估.
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0 引 言

长牡蛎(Crassostreagigas)是我国黄渤海区

的主养贝类之一,含有丰富的营养物质.然而,由
于我国牡蛎养殖产业整体效益长期在低水平徘

徊[1],对牡蛎进行选择育种是当今养殖业亟待解

决的问题.长牡蛎选择育种最重要的经济指标就

是条件指数(conditionindex,CI),即肥满度[2].作
为牡蛎的一种数量性状,肥满度的定义为软体干

质量与干壳质量的比,即牡蛎的软体部在贝壳中

的充盈程度.
利用覆盖整个基因组的高密度遗传标记来预

测对应性状和育种值的方法称为全基因组选择

(genomicselection,GS)[3].其中最常用的分子标

记 为 单 核 苷 酸 多 态 性 (single nucleotide
polymorphism,SNP)位点.Meuwissen等[3]在模

拟数据集中提出了全基因组最佳线性无偏预测模

型 (genomicbestlinearunbiased prediction,

GBLUP),并 较 准 确 地 预 测 出 了 育 种 值.Chen

等[4]利用图结构来约束稀疏线性回归模型,并在

人类微生物组数据集中得到了较好的预测效果.
Maenhout等[5]利用带核函数的支持向量回归法

(supportvectorregression,SVR)构建了SNP位

点之间的非线性关系,并将其应用于谷粒的杂交

育种中得到了较高的预测准确度.Wang等[6]利

用神经网络预测出了奶牛的脂肪产量、产奶量和

蛋白质产量3个响应变量.但是这些方法均仅关

注性状的预测精度,并未考虑样本个体性状表达

方差的差异性.然而适合育种的个体,不仅在性状

值的平均水平上达到要求,而且其表现的波动范

围应该尽量小,以保证所选择的优质培育个体子

代均稳定地遗传表现,这就需要考察每个个体的

目标性状分布情况,然而已有的研究方法大多无

法处理.因此,为了对优质的长牡蛎进行育种选

择,对每个长牡蛎个体肥满度的分布参数进行预

测成为亟待解决的问题.
本文首先利用二次特征选择的方式逐步提取



与长牡蛎肥满度相关的SNP位点;接着,利用这

些位点信息构建一种高斯通用加性模型(Gaussian
generalizedadditive models,GGAM)[7],根 据

SNP位点信息同时预测出每只长牡蛎的肥满度均

值和方差,为长牡蛎选择性育种挑选肥满度高且表

现稳定的个体进行培育提供更全面的参考信息.

1 数据来源及预处理

1.1 数据来源

本文选用我国黄渤海区的主要养殖牡蛎种

类———长牡蛎作为研究对象,数据来源为中国科

学院海洋研究所在山东青岛胶南海域采集的野生

长牡蛎样本.7月龄时将其分成单体后,于扇贝笼

中等密度养殖,每层10只牡蛎,以消除环境效应

可能带来的影响.18月龄时对牡蛎进行取样,测
量壳高、壳长、壳宽、湿重、软体重等生长数据.并
使用 AffymetrixSNP芯片[8]得到了288个牡蛎

样本全 基 因 组 SNP位 点 信 息,每 个 样 本 包 含

189203个初始SNP位点.
1.2 数据预处理

根据生物信息学中通用的数据清洗方法[9],
删除其空值占比大于10%的SNP位点和肥满度

为空值的牡蛎样本,得到了275个样本的SNP数

据,每个样本保留165825个SNP位点.将样本

基因分型后,将空值用该位点在所有样本个体的

突变均值进行填补.
图1为长牡蛎样本肥满度Ic 的频率直方图

以及其估计分布曲线.可以看出长牡蛎肥满度的分

布近似正态分布,因此,只需要根据长牡蛎样本的

基因特征预测其肥满度的均值与方差这两个参数.

图1 长牡蛎肥满度的频率直方图及拟合概

率密度曲线

Fig.1 Frequency histogram of CI values of
Crassostrea gigas andcorrespondingfitted
probabilitydensitycurve

2 基于全基因组选择的预测方法

本文将长牡蛎全部SNP位点对应等位基因

的基因型作为样本特征,肥满度条件指数的分布

参数作为预测的目标变量,来构建预测模型.
2.1 二次特征选择方法

由于长牡蛎全基因组的SNP向量维度超过

16万,而只有极少数SNP位点影响长牡蛎个体

肥满度的表现差异,本文经过二次特征选择来逐

步筛选位点.先基于 MatrixeQTL方法[10],利用

假设检验对SNP特征进行初步降维,然后根据对

拟合 模 型 复 杂 度 的 考 量,利 用 脊 回 归 (ridge
regression)[11] 与 赤 池 信 息 准 则 (Akaike
informationcriterion,AIC)[12]相结合的方法进行

了二次特征选择,尽量用较少的参数来表现模型,
使得在保证较高拟合精度的前提下,尽可能不遗

漏相关度较高的基因位点.
设由n个长牡蛎样本组成的数据集为D=

{(xi,yi)|i=1,2,…,n},对于其中第i个样本,其
特征向量为xi=(1 xi1 xi2 … xim)T∈
Rm+1,这里xij∈{0,1,2}为第i个样本的第j 个

SNP位点的基因型,yi∈R为该样本的肥满度,向
量中的1是针对通用加性模型填充的常数项.在
第一次特征选择环节,面对超高维的SNP位点特

征,本文采用了 MatrixeQTL方法在处理eQTL
定位问题时的策略,通过构建基于分块的一元线

性模型进行初步的特征选择.将基因型数据与长

牡蛎的肥满度数据标准化,并对相关系数rj 进行

t检验,使其处理大规模数据时快速地剔除了大

量与肥满度性状关联度较低的冗余位点.
每个长牡蛎的特征向量xi 为解释向量,将xi

与该长牡蛎的肥满度yi 为目标值构建如下一元

线性模型:

yi=xTiβ+εi (1)
式中:β为系数向量,εi 为独立的高斯白噪声.

第j个特征与目标值的相关系数如式(2)所

示,其中xj=1n∑
n

i=1
xij,为第j个特征的样本均值:

rj=
∑
n

i=1

(xij -xj)(yi-y)

∑
n

i=1

(xij -xj)2 ∑
n

i=1

(yi-y)2
=

∑
n

i=1
xijyi; j=1,2,…,m (2)

对rj 构建t统计量,进行假设检验:

t= n-2 rj

1-r2j
(3)
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经过初步筛选,从165825个初始位点中筛

选出1754个P 值满足显著性水平要求即P<
0.01[13]的SNP位点.

在第二次特征选择环节,本文利用AIC与对

参数有约束的脊回归相结合的方式来权衡估计模

型的复杂度和数据拟合的优良性.AIC可表示为

下式所示的形式:

CAi=2k+nlnRss

n
(4)

式中:k为参数个数,即线性模型中所用长牡蛎等

位基因的个数;n 为长牡蛎样本个数;Rss为残差

平方和,其表达式如下:

Rss=∑
n

i=1

(yi-ŷi)2 (5)

在脊回归所构成的模型集合中,通过前向选

择方式选取AIC为最小值的模型,最终当AIC为

-646.4672时达到最低点.此时,得到211个作

为解释变量的SNP位点,即X1=(x(1)
1  x(1)

2  …

x(1)
n )T,低于275个样本数量.

由此可见,经过二次特征提取原来的大P 小

N 问题得到了解决,这使得在数据样本数量一定

的情况下极大程度上缩小了特征空间维度,使得

数据在空间中表现足够紧密,为保证预测模型的

有效性与稳定性提供了良好的数据基础.
2.2 基于GGAM 的肥满度分布参数预测模型

获得了有效的SNP位点之后,接下来就要利

用这些位点作为特征构建有效的预测模型.由于

在长牡蛎的育种选择中,总是期望选择肉质更加

饱满,并且其高肥满度的特征表现更稳定的个体

作为 优 良 品 种 加 以 培 育.为 此,本 文 使 用

GGAM[7]对样本数量性状的均值与方差同时进

行预测,并进一步与Bagging集成算法[14]相结合

以提高模型对方差值的预测效果.
对于方差的估计,考虑到要保证方差模型的

复杂度尽可能降低,本文又进一步采用AIC来选

择用来构建GGAM 拟合方差的SNP位点.利用

前向选择的AIC选出方差对应的SNP位点特征

变量,即X2=(x(2)
1  x(2)

2  … x(2)
n )T.最终挑选

出176个位点特征用作方差的评估时,AIC为

-1443.11时达到最低点.
由于长牡蛎的Ic 值即肥满度服从正态分布,

对于任意样本xi,其对应的Ic 为yi,则每个长牡

蛎样本肥满度的分布函数如下:

f(yi|μi,σi)= 1
2πσi

exp(-
(yi-μi)2

2σ2i ) (6)

将其均值μi 与方差σi 均参数化,其链接函数如

下:

μi(β1)=x(1)
i

Tβ1 (7)

σi(β2)=exp(x(2)
i

Tβ2) (8)
其中β1 为预测均值的系数向量,β2 为预测方差的

系数向量,将n个样本的概率密度函数相乘可得

到以下的似然函数:

L=∏
n

i=1

1
2πσi

exp( -
(yi-x(1)

i
Tβ1)2

2(exp(x(2)
i

Tβ2))2 ) (9)

对似然函数取负对数转换为凸函数,D 为长牡蛎

数据集:

l(β1,β2|D)=-logL(β1,β2|D)=

∑
i∈D

(log 2π+logσi(β2)+

(μi(β1)-yi)2

2σi(β2)2 )=

∑
i∈D

li(β1,β2|D) (10)

并对li(β1,β2|D)关于β1、β2 分别求偏导并置零得

到方程组:

∂li(β1,β2|D)
∂β1

=μi(β1)-yi

σi(β2)2
x(1)

i =0 (11)

∂li(β1,β2|D)
∂β2

= [1-
(μi(β1)-yi)2

σi(β2)2 ]x(2)
i =0

(12)
由式(10)可知似然函数为凸函数,则其解为全局

最大值,求得式(11)、(12)如下所示:

β̂1=(XT
1X1)-1XT

1y (13)

β̂2=(XT
2X2)-1XT

2z (14)
式中:X1=(x(1)

1  x(1)
2  … x(1)

n )T 为β̂1 的计划

矩阵;X2=(x(2)
1  x(2)

2  … x(2)
n )T 为β̂2 的计划

矩阵;y为长牡蛎肥满度的输出矩阵;z为肥满度

观测值与其期望估计值间偏差的绝对值的对数构

成的向量,如下式所示:

z=(ln(y1-μ̂1 ) ln(y2-μ̂2 ) … 
ln(yn-μ̂n ))T (15)

此外,本文在利用GGAM 预测方差时,针对

长牡蛎样本较少的情况,采用Bagging提升方法

扩充训练数据集.本文利用重采样的方法训练了

100个基学习器,经简单平均法得到最终结果.为
消除训练选择的误差,利用留一法(leave-one-out
cross-validation)[15]进行实验验证.

在Bagging的重采样过程中,由于每次采用

有放回采样的方式必然会导致式(14)中XT
2X2 并

不是一个满秩矩阵,其逆矩阵无法求得.本文通过
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添加惩罚项的方式,在XT
2X2 上添加合适的正则

化项,如式(16)所示,使其可逆,以解决该问题:

R=

0 0 … 0
0 a … 0
︙ ︙ ︙

0 0 … a

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

(16)

添加正则化项之后β̂2的求解公式如下式所示:

β̂2=(XT
2X2+R)-1XT

2z (17)
经测试,a取值为0.6时效果最优.长牡蛎肥

满度分布参数预测流程如图2所示.

图2 长牡蛎肥满度分布参数预测流程

Fig.2 Flowchartofdistributionparametersprediction

inCrassostreagigas'sconditionindex

3 实验结果与分析

3.1 二次降维的拟合精度对比

基于1.2节预处理后得到的长牡蛎样本,对
本文方法进行了检验.结果如图3所示,经过初次

特征选择,从初始的165825个SNP位点中筛选得

到1754个位点,构建脊回归模型得到拟合优度R2

为0.736.二次特征选择后,得到211个位点特征,再
次构建脊回归模型得到拟合优度为0.784.经过二次

特征选择后,不仅在拟合优度上有小幅度提升,并且

特征空间维度d还被大大降低,使得特征向量维度

小于样本个数,从而解决了大P小N 问题.

图3 二次特征选择前后脊回归拟合优度及

特征维度对比

Fig.3 ComparisonofR2inridgeregressionand
dimensionsbeforeandaftertwo-stepwise
featureselection

3.2 利用GGAM 的分布预测

基于二次特征选择得到的SNP位点,进一步

检验本文所建立的 GGAM 的预测效果.为保证

得到稳定的模型,本文依然使用留一法对每个样

本进行逐一预测,最后得到每个样本的均值和方

差,其 中 均 值 与 真 实 值 的 拟 合 精 度 能 达 到

0.9941,真实值落入置信区间的百分比能稳定到

70%以上.图4给出了预测曲线,其中横轴为样本

按其真实肥满度由小到大的顺序依次排列,纵轴

为对应的肥满度.其中红色线为样本真值连线,蓝
色线为预测样本均值(μ̂i)连线,灰色线为经过平

滑之后的置信区间(μ̂i±3σ̂i).如图4所示,红色

曲线与蓝色曲线基本重合,证明均值的拟合结果

较好.而灰色曲线基本包裹了红色曲线,也就是

说,大部分样本的真值落入求得的置信区间.统计

结果表明本文的方差估计对于70%以上的样本

是准确的.

图4 长牡蛎样本肥满度的真值与置信域(μ̂i±
3σ̂i)预测曲线

Fig.4 Truevalueandconfidencedomain (μ̂i±3σ̂i)

 predictioncurveofeveryCrassostreagigas'sCI
value
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4 与其他方法的实验结果对比

为了进一步检验本文方法的有效性,将所提

出的GGAM方法对长牡蛎肥满度均值的拟合效

果与GBLUP[3]、snnR[6]、Glmgraph[4]、SBL[16]等
方法进行了对比,对比结果如表1所示.从结果可

以看到,本文方法取得了最好的拟合优度和最小

的均方误差.

表1 5种方法的拟合优度及均方误差对比

Tab.1 ComparisonofR2andMSEforfivemethods

方法 R2 均方误差

GGAM 0.994 0.011

SBL 0.978 0.043

GBLUP 0.940 0.114

snnR 0.866 0.225

Glmgraph 0.692 0.587

对上述方法的特点和实验结果综合分析可

知,GBLUP方法作为全基因组选择的常用方法,
在采用本文的二次特征选择所得到的SNP位点

时,能够得到较好的拟合优度与较低的均方误差.
GBLUP方法的优势在于预测样本遗传力时能够

利用关系矩阵的变换进行降维计算,但在预测性

状时则受其模型结构的制约无法降低特征维度.
而Glmgraph方法利用图结构来约束稀疏线性回

归模型来解决大P 小N 问题,但其在长牡蛎数据

集中的拟合效果一般.snnR方法则通过搭建神经

网络的方法,使得拟合精度有所提升,但随着隐层

与节点数量的增多其耗时也越来越长.SBL方法利

用坐标下降算法,具有较高的拟合优度,但是均方

误差比本文方法要大.此外这几种方法均只能对目

标性状值进行预测,无法对性状的波动进行评估.
本文构建的GGAM 对牡蛎肥满度的预测精

度达到了0.994,相比其他3种方法有着绝对的

优势,并且还能够对单个样本的方差进行评估.在
选择性育种时,样本个体数量性状表达的稳定性

在育种选择中也是一个需要考量的重要指标,因
此在选择数量性状高表达个体的同时也需要考察

该样本个体数量性状的表达是否稳定,这也是本

文为何要对每个样本的分布方差进行预测的原

因.本文方法在预测长牡蛎肥满度时,有70%以

上的样本落入置信区间(μ̂i±3σ̂i)中,这说明对于

大部分长牡蛎样本条件指数的方差估计是正确

的.因此,本文利用基于二次特征选择的GGAM
高精度地预测了每个牡蛎样本的均值与方差,为

长牡蛎的育种选择提供了更全面的信息.

5 结 语

本文利用全基因组选择方法对长牡蛎肥满度

的个体分布参数进行了预测.首先,基于一元线性

模型假设检验对SNP位点特征进行初次筛选,尽
可能剔除冗余的基因位点;接着,利用脊回归和

AIC相结合的方式进行二次特征选择,选取与长

牡蛎肥满度最具关联性的SNP位点.经过二次特

征选择之后,原有的特征维度大大降低,避免了有

限样本数量在高维空间中表现过于稀疏的问题.
最后,利用这些位点信息构建高斯通用加性模型

将均值与方差参数化,实现样本与样本之间的异

方差化,以预测样本目标性状的分布参数.采用本

文所提方法,能够获知影响长牡蛎肥满度均值和

方差的基因特征,并在长牡蛎的育种筛选与养殖

中提供更加全面的参考依据,进而筛选出肥满度

高且方差小的个体进行繁育,提高种群中优质基

因比例,使长牡蛎产品的肥满度差异达到最小.
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Methodforpredictingdistributionparametersofconditionindex
ofCrassostreagigasbasedongenomicselection
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Abstract:Genomicselection(GS)isamethodforimprovingquantitativetraitsinanimalandplant
breeding.Byusinggeneticmarkerscoveringthewholegenomeofthespeciestopredictcomplex
traits,itcanhelpscreenoutparentsthataremoresuitableforbreeding.Basedonthesingle
nucleotidepolymorphism (SNP)locusinformationofCrassostreagigas,anovelGS methodfor
predictingdistributionparametersofconditionindexofCrassostreagigasisproposed.Firstly,atwo-
stepwisefeatureselectionmethodbasedondifferentevaluationcriteriaisusedtoselectSNPloci
tightlyboundtoconditionindex.Secondly,theselectedSNPlociareusedtoconstructageneralized
additivemodelunder Gaussdistribution withregularizationtermsforeachsampletopredict
distributionparametersofconditionindexofCrassostreagigas.Finally,themethodiscomparedwith
othermethodsbyemployingtheCrassostreagigasdata.Theresultsshowthattheproposedmethod
hasbetterfittingaccuracyandmoreaccurateestimationvariance.Meanwhileitcaneffectivelyevaluate
thestabilityofsampletraits.

Key words:genomicselection;single nucleotide polymorphism (SNP);two-stepwisefeature
selection;Gaussiangeneralizedadditivemodels;Crassostreagigas
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