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利用改进的 ３ＤＭａｘ 算法重构染色体 ３Ｄ 结构

刘立伟， 么会丽
（大连交通大学 理学院，辽宁 大连 １１６０２８）

摘　 要：近年来，随着高通量染色体构象捕获（Ｈｉ－Ｃ）等技术的发展和高通量测序成本的降低，全基因组交互作用的数据量快

速增长，交互作用图谱分辨率不断提高，促使染色体和基因组三维结构建模的研究取得了很大进展，已经提出了几种从染色

体构象捕捉数据中构建单个染色体或整个基因组结构的方法。 文中通过对在 Ｈｉ－Ｃ 数据基础上对染色体三维结构重建的相

关文献进行分析，总结了重建染色体三维空间结构的经典算法 ３ＤＭａｘ 的原理，并且提出了一种新的随机梯度上升算法：ＸＮａｄ⁃
ａｍ，是 Ｎａｄａｍ 优化方法的一个变体，将其应用于 ３ＤＭａｘ 算法中，以便提高 ３ＤＭａｘ 算法的性能，从而用于预测染色体三维结构。
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　 　 染色体构象捕获技术，特别是 Ｈｉ－Ｃ 技术的发

展，使基因组空间构象的分析和研究成为生物信息

学和计算生物学的重要课题。 在高通量下一代测序

技术的帮助下，Ｈｉ－Ｃ 技术可以生成全基因组范围

的、大规模的染色体内和染色体间相互作用数据，能
够详细描述基因组内的空间相互作用。 这些数据可

以用来重建染色体的三维结构，用于研究 ＤＮＡ 复

制、基因调控、基因组相互作用、基因组折叠和基因

组功能［１－９］。 目前，根据构建染色体三维模型原理

上的不同，可将结构模型分为两大类：即基于概率约

束的预测模型和基于距离约束的预测模型。 由于细

胞染色体的三维结构是动态的，我们可以用一些概

率分布来描述它，从而将染色体三维结构的构建问

题转化为概率模型的构建问题。 实现这一过程的方

法称为基于概率约束的预测模型。 其中有一些方法

是通过两步来进行染色体基因组三维结构建模，即



将 Ｈｉ－Ｃ 数据中片段对之间的相互作用频率（ＩＦ）转
换为片段对之间的距离，然后通过对距离值进行优

化，推断出最能满足距离的 ３Ｄ 结构，即求解出染色

体片段的三维空间坐标，实现这两步过程的方法称

为基于距离约束的模型。 在对距离值进行优化的过

程中，常用梯度迭代优化算法优化目标函数，目前现

有 的 随 机 梯 度 优 化 算 法 有 ＳＧＤ、 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、
Ｎｅｓｔｅｒｏｖ、 Ａｄａｇｒａｄ、 Ａｄａｄｅｌｔａ、 Ａｄａｍ、 Ａｄａｍａｘ、
Ｎａｄａｍ［１０－１６］，本文根据目前存在的随机梯度优化算

法的优点和缺点，提出了 ＸＮａｄａｍ 算法。

１　 ３ＤＭａｘ 算法原理简介

　 　 ３ＤＭａｘ 算法［１７］是由 Ｏｌｕｗａｄａｒｅ 等人提出，它使用

最大似然方法从 Ｈｉ－Ｃ 数据中推断染色体的三维结

构。 ３ＤＭａｘ 比现有的大多数方法都要快，它只依赖于

通过最小二乘残差来优化预测模型的结构坐标。
３ＤＭａｘ 算法也是基于距离约束的预测模型，该算法首

先通过初始化一组染色体空间坐标，计算出染色体片

段之间的欧氏距离，然后通过转换函数将输入的接触

频率矩阵转换成的距离矩阵，并假设距离矩阵中的

每一个数据点独立并服从正态分布，从而构建一个

基于正态分布的对数似然目标函数，再采用梯度上

升算法迭代优化目标函数直到算法收敛，在迭代过

程中同步更新染色体三维坐标。 在 ３ＤＭａｘ 算法中，
采用梯度上升算法对目标函数进行迭代优化的过程

中，计算出距离斯皮尔曼相关系数（ＤＳＣＣ），并选出

最大 ＤＳＣＣ 系数对应的转换参数，最优转换参数下

的染色体片段坐标，是我们推断出最能满足距离的

可视化染色体结构。 ３ＤＭａｘ 算法还有一个变体，称
为 ３ＤＭａｘ１，它在输入噪声时对输入接触矩阵进行额

外的预处理和滤波。
在 ３ＤＭａｘ１ 算法中，Ｏｌｕｗａｄａｒｅ 等人，使用的随机

梯度上升算法是自适应梯度算法（ＡｄａＧｒａｄ） ［１８］。 自

适应梯度算法（ＡｄａＧｒａｄ） 是一种基于梯度的优化方

法，它可以使学习速率适应每个参数，可以对低频的

参数做较大的更新，对高频的做较小的更新，也因

此，对于稀疏的数据它的表现很好。 它的缺点是分

母会不断积累，内存需求较大，这样学习率就会收缩

并最终会变得非常小，甚至趋于零。

２　 ＸＮａｄａｍ 算法原理简介

　 　 除了 ３ＤＭａｘ１ 算法中应用到的自适应梯度算法

（ＡｄａＧｒａｄ）以外，目前现有的随机梯度优化算法还

有 ＳＧＤ、 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ、 ＲＭＳｐｒｏｐ、 Ａｄａｄｅｌｔａ、

Ａｄａｍ、Ａｄａｍｘ、Ｎａｄａｍ。 本文提出了一种新的随机梯

度上升算法 ＸＮａｄａｍ，是 Ｎａｄａｍ 的一个变体。 Ｎａｄａｍ
（Ｎｅｓｔｅｒｏｖ⁃ａｃｃｅｌｅｒ Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｍｏｍｅｎｔ Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ） 是将

Ａｄａｍ 与 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 算法结合在一起，具备二者的优

势。 它对学习率的约束将更强，使得此算法在某些

问题上效果更好。 Ｎａｄａｍ 的优点主要在于经过偏置

矫正后，每一次迭代学习率都有个确定范围，为不同

的参数计算不同的自适应学习率，使得参数比较平

稳，同时内存需求较小，也适应于大多非凸优化，适
应于大数据和高维空间。 由于加入了 Ｎｅｓｔｅｒｏｖ 项，
则在梯度更新时做一个校正，避免前进太快，同时提

高灵敏；ＸＮａｄａｍ 作为 Ｎａｄａｍ 的一个变体，原理跟

Ｎａｄａｍ 类似。 区别是 ＸＮａｄａｍ 采用正弦的相关方式

进行学习率的衰减，同时利用正弦方式的衰减率对

一阶矩估计进行修正，所以 ＸＮａｄａｍ 具有 Ｎａｄａｍ 算

法的所有优点。

３　 ＸＮａｄａｍ 算法

ＸＮａｄａｍ 算法

要求：初始学习率 α０，最小学习率 αｍｉｎ

要求：矩估计的指数衰减速率 β２， β１，取值区间均为［０，１）内

要求：用于数值稳定的小常数 δ （默认 １０ －６ ）
要求：初始化一阶和二阶矩变量 ｎ＝ ０，ｍ＝ ０ ，初始化时间步

长 ｔ ＝ ０
计算梯度： ｇｔ＋１ ＝ Ñｆ（Ｓｔ）

对梯度更新： ｇ ＾ ｔ＋１ ＝
ｇｔ＋１

１ － ∏
ｔ＋１

ｉ ＝ １
βｉ
１

更新有偏二阶矩估计： ｎｔ＋１ ＝ β２·ｎｔ ＋ （１ － β２）·ｇ２
ｔ＋１

修正二阶矩的偏差： ｎ ＾ ｔ＋１ ＝
ｎｔ＋１

１ － βｔ＋１
２

更新有偏一阶矩估计： ｍｔ＋１ ＝ β（ｔ＋１）
１ ·ｍｔ ＋ （１ － β（ ｔ＋１）

１ ）·

ｇｔ＋１ 衰减速率： β（ｔ）
１ ＝ β１ ·０．５· （１ ＋ ｓｉｎ（

ｔπ
Ｔ

）） Ｔ ＝

ｔ（ ｔ ＋ ３）
２

对一阶矩修正： ｍ ＾ ｔ＋１ ＝
ｍｔ＋１

１ － ∏
ｔ＋２

ｉ ＝ １
βｉ
１

继续修正一阶矩： ｍ
－

ｔ＋１ ＝ β（ ｔ＋２）
１ ·ｍ

＾
ｔ＋１ ＋ （１ － β（ ｔ＋１）

１ ）·ｇ
＾
ｔ＋１

学习率： αｔ ＝ α０·［（１ － αｍｉｎ）·０．５·（１ ＋ ｓｉｎ（
ｔπ
Ｔ

）） ＋ αｍｉｎ］

计算更新： ΔＳｔ＋１ ＝ αｔ＋１
ｍ
－

ｔ＋１

ｎ
＾
ｔ＋１ ＋ ε

应用更新： Ｓｔ＋１ ＝ Ｓｔ ＋ ΔＳｔ＋１
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４　 模型相似性和准确性的测量

　 　 为了测试该算法，利用 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ，３ＤＭａｘＮａｄａｍ
和 ３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 算法对酵母染色体三维结构进行

重 构， 进 而 比 较 他 们 的 性 能。 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ、
３ＤＭａｘＮａｄａｍ、３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 是 ３ＤＭａｘ 算法的一个

变体，其中 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ 是结合了极大似然算法

和 ＡｄａＧｒａｄ 算法预测模型，而 ３ＤＭａｘＮａｄａｍ 是结合

了极 大 似 然 和 Ｎａｄａｍ 优 化 算 法 的 预 测 模 型，
３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 是结合了极大似然和 ＸＮａｄａｍ 优化

算法的预测模型。 在比较的过程中，３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ
算法中 β１ ＝ ０．６， β２ ＝ ０．９９９ ９， αｍｉｎ ＝ ０．０００ １，只有学

习率是变化的。
　 　 本文采用距离均方根误差（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ ，ＤＲＭＳＥ）、距离斯皮尔曼相关系数

（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｓｐｅａｒｍａｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ，ＤＳＣＣ）、
距离皮尔森相关系数（Ｄｉｓｔａｎｃｅ Ｐｅａｒｓｏｎ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＤＰＣＣ） ［１９－２２］来量化结构的相似性，从而

衡量预测方法的性能。
在本研究中输入的归一化接触频率值所选择的

数据集是酵母的 Ｈｉ －Ｃ 数据，酵母 Ｈｉ －Ｃ 数据用

Ｙａｆｆｅ 和 Ｔａｎａｙ 等人［２３］ 提出的技术进行了归一化。
３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ， ３ＤＭａｘＮａｄａｍ 和 ３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 算

法对 １－１２ 号染色体三维空间结构重构的 ＤＳＣＣ、
ＤＰＣＣ 和 ＤＲＭＳＥ 三个评价指标结果（见图 １）。
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图 １　 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ，３ＤＭａｘｎａｄａｍ 和 ３ＤＭａｘｎａｄａｍ 算法重构染色体三维结构的评估结果

Ｆｉｇ．１　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ， ３ＤＭａｘＮａｄａｍ， ａｎｄ ３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ

　 　 图 １ 中 的 柱 形 图 表 示 了 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ，
３ＤＭａｘＮａｄａｍ 和 ３ＤＭａｘＸＮｎａｄａｍ 三种算法重构染色

体三维结构的 ＤＳＣＣ、ＤＰＣＣ 和 ＤＲＭＳＥ 评估结果。
第一列黄色柱形图代表三种算法对酵母 １－１２ 号染

色体三维结构重构的 ＤＳＣＣ 结果，观察图形可知，对
于 １ 号、２ 号染色体，３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ 算法重建染色

体 三 维 结 构 的 ＤＳＣＣ 值 最 大， 其 次 是

３ＤＭａｘＸＮｎａｄａｍ 算法的 ＤＳＣＣ 值，其中 ３ＤｍａｘＮａｄａｍ
算 法 的 ＤＳＣＣ 值 最 小； 对 于 ８ 号 染 色 体，
３ＤｍａｘＮａｄａｍ 算法重构染色体三维结构的 ＤＳＣＣ 值

最大，其次是 ３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法的 ＤＳＣＣ 值较大，
最小的是 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ 的 ＤＳＣＣ 值；除了上述三

条染色体，其余的染色体都是 ３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法

重构染色体三维结构的 ＤＳＣＣ 值最大。
第二列绿色柱形图代表三种算法对酵母 １－１２

号染色体三维结构重构的 ＤＰＣＣ 结果，从图可以看

出，除 了 ７ 号 染 色 体， 其 余 １１ 条 染 色 体 中，
３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法重构染色体三维结构的 ＤＰＣＣ
值最大，其次是 ３ＤｍａｘＮａｄａｍ 算法的 ＤＰＣＣ 值，最小

的是 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ 算法的 ＤＰＣＣ 值。
第三列红色柱形图代表三种算法对酵母 １－１２

号染色体重构的三维结构 ＤＲＭＳＥ 结果，从图可以

看出， 除了 ７ 号染色体， 其余 １１ 条染色体中，
３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法重构染色体三维结构的 ＤＲＭＳＥ
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值最小，其次是 ３ＤｍａｘＮａｄａｍ 算法的 ＤＲＭＳＥ 值，最
大的是 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ 算法重构染色体三维结构的

ＤＲＭＳＥ 值。
　 　 根据上述实验结果可知，３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法的

性能更好。

５　 染色体三维结构可视化

　 　 通过算法比较，３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法对染色体三维

结构进行重构具有较高的准确度。 在此，使用该算法

对酵母 １－１２ 号染色体三维空间结构进行重构，得了酵

母 １－１２ 号染色体的三维效果图（见图 ２）。

６　 结　 论

　 　 本研究在 Ｎａｄａｍ 优化算法的基础上发展了一

种新的梯度上升优化算法（ＸＮａｄａｍ），并引入最大

似然算法分别和 ＡｄａＧｒａｄ、Ｎａｄａｍ、ＸＮａｄａｍ 算法相

结 合 得 到 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ， ３ＤＭａｘＮａｄａｍ 和

３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 算 法。 利 用 ３ＤＭａｘＡｄａＧｒａｄ，

３ＤＭａｘＮａｄａｍ 和 ３ＤＭａｘＸＮａｄａｍ 算法对酵母染色体

三维结构进行重构，并且计算了生成的染色体优

化结构的 ＤＳＣＣ、ＤＰＣＣ 和 ＤＲＭＳＥ 的值，从而衡量

预测方法的性能。 在真实数据集上的实验结果表

明，３ＤｍａｘＸＮａｄａｍ 算法可以更有效地从 Ｈｉ⁃Ｃ 接触

矩阵中重建染色体模型，同时与其他方法相比，它

速度更快，对内存的要求也较低。 这个结论说明

新的梯度上升优化算法（ＸＮａｄａｍ）在优化对数似

然目标函数上，它的表现比大多数其他优化方法

更好。

图 ２　 染色体的三维空间结构重构效果图

Ｆｉｇ．２　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ
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ｗｉｔｈ ｗａｒｍ ｒｅｓｔａｒｔｓ［Ｚ］． ＡｒＸｉｖＰｒｅｐｒｉｎｔ ＡｒＸｉｖ：１６０８．０３９８３，
２０１６．

［１７］ＯＬＵＷＡＤＡＲＥ Ｏ， ＺＨＡＮＧ Ｙ， ＣＨＥＮＧ Ｊ． Ａ ｍａｘｉｍｕｍ
ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ
ｈｕｍａｎ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍａｌ ｃｏｎｔａｃｔ ｄａｔａ ［ Ｊ］．
ＢＭＣ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ，２０１８，１９（１）：１６１． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２８６４－
０１８－４５４６－８．

［１８］ＤＵＣＨＩ Ｊ， ＨＡＺＡＮ Ｅ， ＳＩＮＧＥＲ Ｙ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｕｂｇｒａｄｉｅｎｔ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｏｎｌｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１１， １２ （ ７ ）：
２１２１－２１５９． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＴＮＮ．２０１１．２１４６７８８．

［１９］ＤＵＡＮ Ｚ，ＡＮＤＲＯＮＥＳＣＵ Ｍ， ＳＣＨＵＴＺ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｔｈｒｅｅ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｙｅａｓｔ ｇｅｎｏｍｅ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ，２０１０，
４６５（７２９６）：３６３－３６７． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎａｔｕｒｅ０８９７３．

［２０］ＶＡＲＯＱＵＡＵＸ Ｎ， ＡＹ Ｆ， ＮＯＢＬＥ Ｗ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｔｈｅ ３Ｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅｎｏｍｅ［Ｊ］．
Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１４， ３０ （ １２）： ２６ － ３３． ＤＯＩ： １０． １０９３ ／
ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｕ２６８．

［２１］ＴＲＩＥＵ Ｔ， ＣＨＥＮＧ Ｊ． ＭＯＧＥＮ： Ａ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ
３Ｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｇｅｎｏｍｅｓ ｆｒｏｍ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍａｌ ｃｏｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃａｐ⁃
ｔｕｒｉｎｇ ｄａｔａ［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１６，３２（９）：１２８６－１２９２．
ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｖ７５４．

［２２］ＷＡＮＧ Ｓ， ＸＵ Ｊ， ＺＥＮＧ Ｊ． Ｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ３Ｄ
ｃｈｒｏｍａｔｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［ Ｊ］．Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，４３
（８）：ｅ５４．ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒｌｇｋｖ１００．

［２３］ＹＡＦＦＥ Ｅ， ＴＡＮＡＹ Ａ． Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｈｉ － Ｃ
ｃｏｎｔａｃｔ ｍａｐｓ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｓ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｂｉａｓｅｓ ｔｏ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ
ｇｌｏｂａｌ ｃｈｒｏｍｏｓｏｍａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ［ Ｊ ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｇｅｎｅｔｉｃｓ，
２０１１，４３（１１）：１０５９－１０６５． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｎｇ．９４７．

９５２第 ４ 期 刘立伟，等：利用改进的 ３ＤＭａｘ 算法重构染色体 ３Ｄ 结构


