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基于 Ｈｉ⁃ｃ 数据的酵母染色体三维结构重构

丰继华， 牟　 锦， 郭亚茹
（云南民族大学 电气信息工程学院， 昆明 ６５０５００）

摘　 要：通过染色体交互频率数据（Ｈｉ⁃ｃ）来预测染色体三维空间结构是近年表观遗传研究热点。 研究表明染色体三维空间

结构在生物基因表达、调控等方面起到重要作用，对其进行三维重构是研究细胞代谢过程的基本途径。 针对酵母 Ｈｉ⁃ｃ 数据在

不同染色体所呈现出的统计特征，拟合出每条染色体交互频率数据分布的数学模型， 然后利用梯度上升迭代算法预测并重构

其三维结构，并给出模型评估指标。 实验结果表明，模型具有较高可重复性和预测精确度。
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　 　 Ｄｅｋｋｅｒ 等人于 ２００２ 年就利用 ３ｃ 技术［１］用于重

构酵母染色体的空间结构，由于受限于当时的技术

条件，他们只进行了染色体区域内一对一的相互作

用研究。 近年来基于此技术发展出了 ４Ｃ［２］，５Ｃ［３］，
Ｈｉ⁃ｃ 以及 ＴＣＣ 技术［４］，为染色体三维结构研究奠定

了基础。 ４Ｃ 是将 ＤＮＡ 利用连接酶连接成环状后用

特异 ＰＣＲ 引物进行反向 ＰＣＲ，再对其产物进行分析

得到染色体相互作用数据；５Ｃ 技术是在 ３ｃ 基础上

增加了测序通量，主要用于研究染色体高频率的空

间结构。 而 Ｈｉ⁃ｃ 技术［ ５ ］ 就是一种在 ３Ｃ 基础上发

展的高通量测序染色体全基因组的交互数据的生物

信息学技术。 随着基因组学的深入研究，人们发现

染色体的相互作用数据在一定程度上可以反应基因

组在三维空间的表达状况［６］。 另一方面，相较于其

他的 ３Ｃ 衍生技术，利用 Ｈｉ⁃ｃ 技术捕获到的全基因

组交互数据为利用二维接触矩阵构建三维空间结构

提供了可能。 通过基因空间结构解析与传统转录数

据相结合，研究人员可以更深入的阐释生物在基因

调控以及表观遗传中的真实性状［７］。 因此预测和

重构染色体的三维结构对于后基因组时代研究具有

指导意义。 尽管目前部分染色体的组织结构可以通

过电子显微镜进行研究。 显微镜提供了单个细胞的

信息，但分辨率相对较低；而染色体构象捕获能获得

高分辨率的染色体三维信息，极大拓展了我们对基



因组的全面认识。
文中使用 Ｄｕａｎ 等人研究使用的酵母数据样

本［８］，根据酵母 １６ 条染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据构建了数据

统计分布模型，在此基础上利用梯度优化算法预测

并绘制了酵母染色体的三维结构图。

１　 理论与方法

　 　 利用 Ｈｉ⁃ｃ 技术获得的基因组高通量染色体交

互频率数据，通过特定数学模型预测基因组空间结

构是重构染色体三维结构普遍采取的方法。 其预测

流程主要分为：Ｈｉ⁃ｃ 数据归一化处理；Ｈｉ⁃ｃ 数据转

化为距离接触矩阵；染色体三维重构模型；和模型结

果分析等。 其中，Ｌｉｅｂｅｒｍａｎ⁃Ａｉｄｅｎ 等人曾对染色体

上两个片段的接触频率和基因线性以及空间距离做

了开创性研究，发现染色体片段之间的接触频率值

与两个片段之间空间的距离成反比关系，即空间越

接近则接触频率值越大，空间距离越远接触频率越

小［９］，在此原理上提出了以下距离转换关系式：

Ｄｉｊ ＝
Ｆ －１

ｉｊ ，Ｆ ｉｊ ＞ ０
¥，其他{ （１）

式（１）中， Ｄｉｊ 是表示酵母染色体上两个片段之

间的通过转换的空间距离值， Ｆ ｉｊ 表示酵母染色体片

段间的接触频率值。
１．１　 酵母染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布拟合函数模型

　 　 首先，需要对根据酵母染色体交互数据建立统

计分布模型，为此，分别对酵母 １６ 条染色体的 Ｈｉ⁃ｃ
数据分布情况进行高斯拟合，对每条染色体的数据

我们都分别与高斯 ８ 个线性组合核函数进行拟合，
再最终选取出拟合指标 ＳＳＥ，ＲＭＳＥ，Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ 最优

的高斯核函数，最终选取核函数的拟合指标结果如

表 １ 所示。

表 １　 １６ 条染色体拟合情况表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｏｆ １６ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ

染色体 Ｇａｕｓｓｉａｎ 核函数 ＳＳＥ ＲＭＳＥ Ｒ⁃ｓｑｕａｒｅ

ｃｈｒ１ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０１４ ６０ ０．０１３ ５９ ０．９９９ ９

ｃｈｒ２ Ｇａｕｓｓｉａｎ８ ０．０４４ ６０ ０．０２４ ２２ ０．９９９ ８

ｃｈｒ３ Ｇａｕｓｓｉａｎ６ ０．０８３ ６７ ０．０３１ ９４ ０．９９９ ５

ｃｈｒ４ Ｇａｕｓｓｉａｎ６ ０．１７８ ２０ ０．０４６ ６１ ０．９９９ ６

ｃｈｒ５ Ｇａｕｓｓｉａｎ８ ０．０６３ ９４ ０．０２９ ０１ ０．９９９ ７

ｃｈｒ６ Ｇａｕｓｓｉａｎ６ ０．０３６ ２６ ０．０２１ ０３ ０．９９９ ８

ｃｈｒ７ Ｇａｕｓｓｉａｎ８ ０．０１３ ９４ ０．０１３ ５４ ０．９９９ ９

ｃｈｒ８ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０６９ ６６ ０．０２９ ７０ ０．９９９ ７

ｃｈｒ９ Ｇａｕｓｓｉａｎ５ ０．１１４ ７０ ０．０３６ ７３ ０．９９９ ４

ｃｈｒ１０ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０７７ １９ ０．０３１ ２６ ０．９９９ ７

ｃｈｒ１１ Ｇａｕｓｓｉａｎ６ ０．０７９ ７８ ０．０３１ １９ ０．９９９ ７

ｃｈｒ１２ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０４２ ０１ ０．０２３ ０６ ０．９９９ ９

ｃｈｒ１３ Ｇａｕｓｓｉａｎ８ ０．１０１ １０ ０．０３６４７ ０．９９９ ７

ｃｈｒ１４ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０６２ ２２ ０．０２８ ０６ ０．９９９ ８

ｃｈｒ１５ Ｇａｕｓｓｉａｎ８ ０．１６６ ９０ ０．０４６ ８７ ０．９９９ ５

ｃｈｒ１６ Ｇａｕｓｓｉａｎ７ ０．０６４ ５８ ０．０２８ ５９ ０．９９９ ８

　 　 在最终确定了每条染色体拟合出对应的高斯核

函数后，绘制了 １６ 条染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布的拟合曲

线（见图 １）。
　 　 通过与酵母 １６ 条染色体交互数据分布拟合后，
获得目标函数如下：

∑
ｍ

ｎ ＝ １
ａｎｅｘｐ（ －

１
ｃ２ｎ

（Ｄｓ
ｉ － Ｄ２

ｉ ）） （２）

式中， Ｄ ｓ
ｉ 是对应于 Ｄ ｉ 的区域的欧几里德距

离［１０］（ ｉ表示染色体上片段数），是由三维结构 Ｓ 中

两个染色体片段区域的（ ｘ，ｙ，ｚ）坐标计算得到，

ａｎ 和 ｃｎ 是目标函数中的拟合参数。 各参数见表 ２
所示。
１．２　 染色体三维模型建立

　 　 在似然估计中，用 Ｓ 表示酵母染色体结构， Ｄ 表

示从染色体交互数据导出的接触矩阵，似然函数

Ｐ（Ｄｉ ｜ Ｓ） 表示在结构 Ｓ 条件下 Ｄ 中数据点概率［１１］，
在此，真实的 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布由拟合得到的组合高斯

模型代替，因此 Ｐ（Ｄｉ ｜ Ｓ） 可以表示为：

Ｐ（Ｄｉ ｜ Ｓ） ～ ∑
ｍ

ｎ ＝ １
ａｎｅｘｐ（ －

１
ｃ２ｎ

（Ｄｓ
ｉ － Ｄ２

ｉ ）） （３）
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图 １　 染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布拟合情况图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｍａｐ ｏｆ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ Ｈｉ⁃ｃ ｄａｔａ

　 　 我们的目的是找到一个最大化似然函数的结构

Ｓ∗ 。 式（３）中的目标函数仅依赖染色体结构中的

（ｘ，ｙ，ｚ） 坐标。
１．３ 梯度上升优化算法

　 　 利用梯度上升算法对式（３）进行迭代优化，直
到算法收敛为止。 具体过程：如果使用新的 （ｘ，ｙ，
ｚ） 坐标计算的似然函数值和前一步的差值小于一

个阈值，就认为算法收敛［１１］。
　 　 梯度上升迭代优化中。 利用等式 （３）计算偏导

数，再根据偏导采用梯度上升优化算法对各坐标进

行调整，并按下式更新似然概率：
Ｓ（ ｔ ＋１） ＝ Ｓ（ ｔ） ＋ λ（ ｔ）

ÑＬ（Ｓ（ ｔ）） （４）
式（４）中 ｔ 是迭代索引指标， Ｓ（ ｔ） 是迭代索引指

标 ｔ 的结构坐标， λ（ ｔ） 是在 ｔ 处的学习速率，随着迭

代的进行可能发生变化， ÑＬ（Ｓ（ ｔ）） 是结构中坐标的

似然偏导数。 式（５）表示的是在时间步长 ｔ 处参数

Ｓｉ 的似然梯度。 因此，式（４）中的随机梯度上升可

以用式（６）表示。 Ｓｉ 是 Ｓ 中的参数。
ｇｔ，ｉ ＝ Ñ（Ｓｉ

（ ｔ）） （５）
Ｓ（ ｔ ＋１）
ｉ ＝ Ｓ（ ｔ）

ｉ ＋ λ（ ｔ）ｇｔ，ｉ （６）
在 Ａｄａ Ｇｒａｄ 的迭代规则中，根据式（７），在参数

Ｓｉ 的之前计算的梯度基础上，修正了每个参数 Ｓｉ 在

每一时间步长上的学习速率 。

Ｓ（ ｔ ＋１）
ｉ ＝ Ｓ（ ｔ）

ｉ ＋ λ
Ｇ ｔ，ｉｉ ＋ ε

ｇｔ，ｉ （７）

式中， Ｇ ｔ 是一个对角元素为 ｉ 的对角矩阵， ｉ 是
Ｓｉ 的梯度平方和，如式（８）所示。 其中 Ｇ ｔ，ｉｉ 是 Ｇ ｔ 中

染色体片段 ｉ 对应的值，而 ε 是一个平滑项，它是避

免函数除以零（通常是 １×１０－６）。
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Ｇ ｔ ＝ ∑
ｔ

ｉ ＝ １
（ｇｉｇｉ） （８）

Ａｄａ Ｇｒａｄ 的主要优点之一是它不需要在每次

迭代时手动调整学习速率。

表 ２　 酵母染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布模型参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｙｅａｓｔ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ Ｈｉ⁃ｃ ｄａｔａ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

染色体 ｎ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８

Ｃｈｒ１
ａｎ ２．５８４ ００ ０．１３６ ６０ ０．７１３ ８０ ２．２７０ ００ ０．２６３ ４０ １．３６１ ００ ０．１７０ １０ ／
ｂｎ －０．０４７ ８１ －０．００４ ４１７ －０．０８４ ７４ ０．０１０ ２２ ０．３２８ ５０ ０．１２９ ８０ ０．５５４ ００ ／
ｃｎ ０．０４６ ６８ ０．０２８ ３９ ０．０４１ ４０ ０．０７７ ７９ ０．０７１ ３３ ０．１３９ ５０ ０．１１８ ９０ ／

Ｃｈｒ２
ａｎ －１．３２９ ００ ６．９０７ ００ －１４．９９０ ００ ０．２５７ ８０ －０．０２２ ２８ ０．８７１ ４０ １．８０１ ００ １７．９９０ ００
ｂｎ －０．１０３ ５０ －０．０８４ １４ －０．０３９ ２６ ０．００４ １２ －０．０７０ ９５ －０．０５１ ５７ ０．０００ ２９１ ３ －０．０４０ ４０
ｃｎ ０．０９８ ３２ ０．０２４ ６７ ０．０２６ ４９ ０．０１９ ２９ ０．００４ ０１９ ０．３１０ ９０ ０．１０８ ８０ ０．０２８ ２８

Ｃｈｒ３
ａｎ ５．０２７ ００ ３．４７５ ００ ３．８５８ ００ ０．２８７ ９０ １．１９１ ００ ０．２１９ ４０ ／ ／
ｂｎ －０．０５４ ９１ －０．０１４ ６０ ０．０７９ ８７ ０．０３６ ２７ ０．０７６ ０１ ０．２３６ ２０ ／ ／
ｃｎ ０．０３０ １４ ０．０３８ ９５ ０．０２４ ３７ ０．０２７ １７ ０．０９１ １８ ０．２９９ ５０ ／ ／

ｃｈｒ４
ａｎ １８．０１０ ００ ３３．５５０ ００ ０ １．５０６ ００ ０．７４５ ６０ ２．２５８ ００ ／ ／
ｂｎ －０．０８６ ２５ －０．０５０ ７９ －０．０１６ ７２ －０．００１ ７３ ０．０９２ ０１ －０．０１９ １４ ／ ／
ｃｎ ０．０１５ ０７ ０．００５ ４８１ ０．０００ ６５６ ０．０５４ ６９ ０．１５８ １０ ０．００９ ９０ ／ ／

Ｃｈｒ５

ａｎ ４．６０９ ００ ０．７１４ ８０ ３．１０１ ００ ２．１２５ ００ ０．４６１ ７０ ０．２８０ ７０ １．１６８ ００ ０．２８９ ４０
ｂｎ －０．０５９ ９２ －０．０２５ ８５ －０．０８５ ７６ －０．０１１ ０４ ０．０４４ ２０ ０．０７１ ３３ ０．０７１ ４９ ０．２１５ ５０
ｃｎ ０．０３１ ６０ ０．０２４ ９３ ０．０２７ ４９ ０．０５０ ３４ ０．０２２ ２６ ０．０１９ ８８ ０．０９９ ８６ ０．２４７ ８０

Ｃｈｒ６

ａｎ ５．６７０ ００ ３６．３１０ ００ ３．１３４ ００ －３６．３１０ ００ ３．３１２ ００ ０．２５７ ００ ／ ／
ｂｎ －０．０６８ ８８ －０．００９ ２２６ ０．０４４ ９４ －０．００４ ８６２ ０．０５０ ８１ ０．２２３ ５０ ／ ／
ｃｎ ０．０４０ ５４ ０．０６４ １３ ０．０４４ ３０ ０．０６９ ９０ ０．０９４ ９２ ０．３６５ ３０ ／ ／

Ｃｈｒ７

ａｎ ３７．６１０ ００ ７．１０７ ００ ０．１７９ ００ ３．００９ ００ －３３．１２０ ００ ０．７１１ １０ １．００９ ００ ０．８１４ ６０
ｂｎ －０．０９０ ２８ －０．０７６ ３９ ０．２９２ ５０ ０．０２１ ８０ －０．０９０ ００ ０．０２９ ３１ ０．０６３ ５７ ０．１２６ ４０
ｃｎ ０．０２１ ７４ ０．０３０ １６ ０．１６５ ４０ ０．０４８ １２ ０．０２２ ８９ ０．０２４ ３７ ０．０３７ ６２ ０．０７２ ４０

Ｃｈｒ８

ａｎ ３．６６３ ００ ２．５７０ ００ ２．３９２ ００ ２．４１８ ００ ０．５６３ ５０ ５．０４２×１０９ ０．２００ ３０ ／
ｂｎ －０．０６５ ２６ －０．０４０ ２９ －０．０８３ ２１ ０．０３３ ３８ ０．１７４ ２０ ０．０８９ ０１ ０．３５１ ４０ ／
ｃｎ ０．０３０ ２０ ０．０４１ ５３ ０．０２５ ６２ ０．０８７ ３６ ０．０７４ ７０ ０．０００ ９５ ０．１４６ ８０ ／

Ｃｈｒ９

ａｎ ３．１９６ ００ １．８７５ ００ ２．６０７ ００ １．３０２ ００ ０．４９８ ００ ／ ／ ／
ｂｎ －０．０４４ ９８ ０．００８ １７６ －０．０７７ ９６ ０．０７１ ３４ ０．１９０ ５０ ／ ／ ／
ｃｎ ０．０４２ １６ ０．０５０ ９２ ０．０３４ ９０ ０．０９５ １３ ０．２２２ ３０ ／ ／ ／

Ｃｈｒ１０

ａｎ ７．０７０ ００ ６．２２９ ００ ２．２１７ ００ ２．４７７ ００ ０．８６１ ６０ ０．９３４ ６０ ０．４０９ １０ ／
ｂｎ －０．０７３ ００ －０．０９１ ７９ －０．０４３ ９４ －０．０１９ ２８ ０．０３６ １５ ０．０８０ ４３ ０．１５４ ２０ ／
ｃｎ ０．０２０ ７５ ０．０１７ ６０ ０．０２２ ０６ ０．０３５ １３ ０．０２８ ９２ ０．０５６ ２９ ０．２２１ ７０ ／

Ｃｈｒ１１

ａｎ １．０３２ ００ ３．３９４ ００ ３．１９９ ００ ４．５４０ ００ ０．６１８ ４０ ０．３７２ ６０ ／ ／
ｂｎ ０．０８５ ２４ －０．０６２ ５６ －０．０２０ ４９ －０．０８６ ４４ ０．０４４ ８８ ０．１６６ ５０ ／ ／
ｃｎ ０．０８３ ０７ ０．０３３ ０５ ０．０４５ ９７ ０．０２６ ５０ ０．０４０ １１ ０．１８２ ３０ ／ ／

Ｃｈｒ１２

ａｎ ５．０７９ ００ ０．３３４ ３０ －４１．３００ ００ ０ １．９６６×１０１１ ／
ｂｎ －０．０８７ ８１ －０．０７６ ８３ －０．０８４ ９３ ０．０２２ ８６ －０．０９６ ２９ －９．４９２ ００ －５．４８０ ００ ／
ｃｎ ０．０１１ ５７ ０．０２０ ８２ ０．０６６ １０ ０．０１８ ７９ ０．０７４ ０５ ０．２４６ ５０ １．０９８ ００ ／

Ｃｈｒ１３
ａｎ １５．０５０ ００ －１９．１３０ ００ ０．７０８ ７０ ４．３８６ ００ ０．２５０ ３０ ２２．１９０ ００ ２３０．６００ ００ －１５．９９０ ００
ｂｎ －０．０８９ ０７ －０．０９２ ４７ －０．０２６ ５７ －０．０１４ ３５ ０．０５０ ７１ －０．０８９ ０６ －１．０４０ ００ －０．１０６ ８０
ｃｎ ０．０２３ ９９ ０．０３０ ５１ ０．０２０ ２６ ０．０４８ ４３ ０．０２６ ５２ ０．０４５ ７６ ０．５０３ ００ ０．０９８ ５１

Ｃｈｒ１４
ａｎ ４．３８４ ００ ５．０２４ ００ ２．２１４ ００ －０．１２０ ８０ ０．９０８ ５０ １．０３４ ００ ０．３４９ ３０ ／
ｂｎ －０．０８４ ２７ －０．０６１ ０２ －０．０２３ ００ －０．１３０ ５０ ０．０１８ ５２ ０．０７３ ６３ ０．１８３ ９０ ／
ｃｎ ０．０２２ ３８ ０．０２９ ０９ ０．０４４ ０２ ０．００１ ４０４ ０．０５８ ２７ ０．０８８ ５４ ０．２１６ ７０ ／

Ｃｈｒ１５

ａｎ ６．８４０ ００ ３．４１９ ００ ２．２５６ ００ ０．５９７ １０ ２．４５８ ００ －０．２１７ ００ １ ．１３５ ００
ｂｎ －０．０９５ ７３ －０．０７９ ４３ －０．０５７ ０６ －０．０１４ ４６ ０．０５９ ６０ －０．０８８ ９０ ０．１６５ ００ ０．０８６ ５８
ｃｎ ０．０１５ ５１ ０．０１９ １４ ０．０２８ ２３ ０．０４５ ６９ ０．０２１ ３９ ０．００１ ５７２ ０．０３７ ９１ ０．１３７ ７０

Ｃｈｒ１６

ａｎ ４．４２３ ００ ４．３３４ ００ ０．８４０ ００ ８．４０３ ００ ２．７６０ ００ ０．４４２ ５０ －５．８９４ ００ ／
ｂｎ －０．０９１ ２５ －０．０６６ １４ －０．００８ ０９ －０．３４８ ２０ －０．０７７ ０４ ０．０４７ １７ －０．１４５ ３０ ／
ｃｎ ０．０１９ ００ ０．０４４ ６１ ０．０３２ ２３ ０．３２４ ８０ ０．０２１ ２５ ０．０２２ ７１ ０．１１１ ５０ ／
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２　 模型评价

　 　 为了评估染色体三维结构模型的准确性，我们

使用 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数（ＰＣＣ）、Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数

（ＳＣＣ）这两个参数作为评价指标。 假设两个模型的

成对距离数据集，其中 ｛ｄｉ，．．．，ｄｎ｝ 有 ｎ 个值，另一

数据集 ｛Ｄｉ，．．．，Ｄｎ｝ 也含 ｎ 个值，那么 ＤＰＣＣ、ＤＳＣＣ
可以使用以下公式来计算。

（１）距离 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数（ＤＰＣＣ）
定义为：

ＤＰＣＣ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｄｉ － ｄ

－
）（Ｄｉ － Ｄ

－
）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｄｉ － ｄ

－
） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｄｉ － Ｄ

－
） ２

（９）

其中， ｄｉ 和 Ｄｉ 表示第 ｉ个距离样本值， ｎ是成对

距离的个数， ｄ
－
和 Ｄ

－
分别表示距离均值为： ｄ

－
＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｄｉ ， Ｄ

－
＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｄｉ 。

（２）距离 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数（ＤＳＣＣ）
定义为：

ＤＳＣＣ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ

－
）（Ｙｉ － Ｙ

－
）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｘ ｉ － Ｘ

－
） ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｉ － Ｙ

－
） ２

（１０）

　 　 ＤＳＣＣ 测量了两个三维结构距离剖面的相似

性。 ＤＳＣＣ 值在－１．０ 和 １． ０ 之间变化，ＤＳＣＣ 值越

高，这两个结构就越相似。

３　 实验结果

　 　 根据酵母 １６ 条染色体的 Ｈｉ⁃ｃ 数据建立特定的

分布函数，在此基础上构建目标函数，然后利用梯度

上升算法对每条染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据目标函数进行迭

代，迭代的最大次数为 ２ ０００ 次，而收敛阈值设置为

０．０００ ０１，酵母 １６ 条染色体目标函数收敛曲线如图

２ 所示。

图 ２　 酵母 １６ 条染色体目标函数收敛曲线

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ １６ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｙｅａｓｔ

　 　 从图 ２ 中可以看出酵母 １６ 条染色体目标函数

最终都达到收敛，说明该目标函数模型是有效可行

的。 文中使用梯度上升优化算法对酵母 １６ 条染色

体数据进行三维空间结构重构，其模型的评价指标

如表 ３ 所示。
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表 ３　 １６ 条染色体结构 Ｓｐｅａｒｍａｎ 和 Ｐｅａｒｓｏｎ 系数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ａｎｄ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ １６ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

系数 Ｃｈｒ１ Ｃｈｒ２ Ｃｈｒ３ Ｃｈｒ４ Ｃｈｒ５ Ｃｈｒ６ Ｃｈｒ７ Ｃｈｒ８ Ｃｈｒ９ Ｃｈｒ１０ Ｃｈｒ１１ Ｃｈｒ１２ Ｃｈｒ１３ Ｃｈｒ１４ Ｃｈｒ１５ Ｃｈｒ１６

Ｓｐｅａｒｍａｎ ０．９６１ ５ ０．９９７ １ ０．９７２ ９ ０．９９８ ０ ０．９９４ ０ ０．９６５ ２ ０．９９７ ９ ０．９９５ ７ ０．９９２ ４ ０．９９５ ０ ０．９９６ ３ ０．９９６ ９ ０．９９６ ８ ０．９９７ １ ０．９９８ ０ ０．９９８ １
Ｐｅａｒｓｏｎ ０．６８７ ９ ０．７１６ ７ ０．６８０ ７ ０．７３２ ５ ０．６８０ ７ ０．６４２ ７ ０．７３４ ２ ０．６９８ ２ ０．７４１ ８ ０．７０１ ８ ０．７５１ ０ ０．７１０ ５ ０．７４３ ７ ０．７００ １ ０．７７６ ３ ０．７４６ ３

　 　 从表中可以看出，经过对每条染色体的 Ｈｉ⁃ｃ 数

据分布特征进行拟合出具体函数作为目标函数的模

型的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 系数都达到了 ０．９５ 以上，Ｐｅａｒｓｏｎ 系

数平均值也能达到 ０．７１ 以上，说明对每条染色体进

行 Ｈｉ⁃ｃ 数据分布特征进行拟合出不同目标函数的

方法来预测其结构是有效可行的。 通过不同目标函

数模型预测出的染色体结构如图 ３ 所示。

图 ３　 １６ 条染色体结构图

Ｆｉｇ．３　 Ｃｈａｒｔｓ ｏｆ １６ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

７８１第 ３ 期 丰继华，等：基于 Ｈｉ⁃ｃ 数据的酵母染色体三维结构重构



４　 结论与展望

　 　 目前，利用染色体 Ｈｉ⁃ｃ 交互数据预测三维空间

结构大多根据单一分布模型，并没有考虑每条染色

体数据的具体分布情况，而本文通过分析酵母 １６ 条

染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据的实际分布，从而拟合出更真实的

分布模型，在此基础上利用梯度优化算法预测出较

准确的染色体三维结构。 但是为了分析方便，在对

酵母 １６ 条染色体 Ｈｉ⁃ｃ 数据进行距离转换时使用了

统一的参数，后续我们将会针对具体染色体不同数

据对转换函数的参数进行优化，增强模型的自适应

性，从而进一步提高模型预测的准确性。
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