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随着人类基因组百科全书计划的发展，调控元

件在人类基因组上的一维线性分布越来越清晰．然

而，想要更深层次地理解基因的调控关系，必须要

获知调控元件和基因在细胞核中的三维空间关系．

近年来，作为研究基因组功能和基因调控关系的重

要途径，三维基因组学得到了迅速的发展，被誉为

基因组学的第三次浪潮[1]．

目前，研究三维基因组的技术可分为两大类：

显微成像技术和生物化学技术．以荧光原位杂交技

术 (fluorescence in situ hybridization，FISH) [2]为代

表的显微成像技术通过对两个或多个 DNA位点的
荧光染色确定位点间的位置和空间距离．显微成像

技术具有单细胞水平观察物理位置和距离的优点，

但普遍存在分辨率低、通量小的局限．以染色体构

象捕获类技术为代表的生物化学技术则通过消化和

重连接物理上接近的染色质片段确定不同位点的空

间接近性．其中， 3C (chromosome conformation
capture)技术[3]用于检测单点对单点的交互作用，4C
(circularized chromosome conformation capture 或
chromosome conformation capture-on-chip)技术 [4-5]用

于检测单点对多点的交互作用，5C(carbon-copy

chromosome conformation capture)技术[6]用于检测多

点对多点的交互作用， ChIA-PET ( chromatin
interaction analysis by paired-end tag sequencing) 技
术 [7]用于检测全基因组特定蛋白质介导的交互作

用，高通量染色体构象捕获 (high-throughput
chromosome conformation capture，Hi-C)技术[8]用于

检测全基因组无偏的交互作用.有关这类技术的详
细介绍可参见相关文献 [9-10]．其中 Hi-C 和
ChIA-PET 技术已经成为这类技术的重要代表 [1]，

目前 Hi-C技术文库制备步骤相对简单、所需细胞
数较少，有着更广泛的应用．有关 ChIA-PET数据
计算方法可参考我们发表的相关综述[11]，本文重点

介绍与 Hi-C数据分析相关的计算方法．

1 三维基因组的研究现状
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利用 Hi-C 等相关实验技术，研究人员以发
育[14-17]、衰老[18-19]、疾病[20-21]等生理过程为模型，增

进了对染色质层级结构的发生机制及其与基因组功

能关系的理解．这其中，中国科学家取得了一系列

重要成果．例如，清华大学颉伟组[15]、中国科学院

刘江组[16]独立发现在小鼠胚胎发育早期，包括拓扑

关联结构域和 A/B区室在内的染色质高级结构有
缓慢建立的过程；北京大学李程组[21]发现在多发性

骨髓瘤中拷贝数变异的断点与拓扑关联结构域的边

界重合；上海交通大学邵志峰和 Daniel组[22]发现昆

虫与哺乳动物之间具有拓扑关联结构域的保守特

性；复旦大学文波组 [23]发现核基质蛋白 HNRNPU
在三维结构中起重要作用；香港中文大学钟思林组

与山东农业大学李平华组[24]发现大型植物的三维基

因组由局部的 A/B区室决定；华中农业大学张献
龙与杨庆勇组[25]解析了在多倍体棉花中三维结构的

变化．与此同时，国内外实验室在鉴别染色质层级

结构的影响因素上也取得了重要进展，发现了

CTCF、cohesin等蛋白质对拓扑结构域、染色质环
结构形成的重要影响[26-30]．

近几年来，一系列 Hi-C的衍生技术满足了不
同的需求，例如 in situ Hi-C通过减少随机连接的
影响提高了信噪比[31]、Capture Hi-C提高某些特定
区域的分辨率[32]、单细胞 Hi-C丰富了对单细胞层
面染色体三维结构动态变化的理解[33-35]．尽管 Hi-C
及其变种技术已经被广泛地应用，但是解读 Hi-C
数据仍然依赖于系统、全面的生物信息学方法的

进步．

2 Hi鄄C的实验原理与数据特点
Hi-C实验的基本流程分为五大步骤：a．将染

色质交互作用通过甲醛交联固定；b．使用限制性
内切酶切割基因组，并用生物素标记切割末端；

c．使用 DNA 连接酶对切割末端连接制造嵌合分
子；d．纯化和打断 DNA 嵌合分子，并筛选出带
有生物素标记的 DNA片段；e．对 DNA文库进行
双端测序[8]．对测序得到的嵌合分子序列比对可得

到其两端在基因组上的来源，再通过统计基因组上

任意两段区域间的嵌合分子数，构造染色质交互作

用矩阵．其中，区域的长度称为交互作用图谱的分

质状态及空间结构随时间动态变化．那么， DNA
分子如何通过层层折叠摆放在细胞核中且保证基因

的精确调控成为了三维基因组研究关注的问题．从

大尺度上来说，几十年前人们就观察到分裂间期的

细胞核中不同染色体占据了核内不同的空间位置，

即染色体疆域(chromosome territory，CT)现象[12]．

然而从染色质疆域到核小体之间的高级结构却是随

着近年来染色体构象捕获技术的发展得到了系统性

探究．2009年，随着 Hi-C技术的发明，研究者们
发现染色体可划分为两种类别的区室 (A/B
compartment)，分别对应开放和关闭两种染色质状

态[8]，且具有同类区室交互作用强，异类区室交互

作用弱的特点．随着 Hi-C分辨率的提高，人们进
一步发现，在哺乳动物基因组中，约 1Mb的基因
组 区 域 形 成 了 拓 扑 关 联 结 构 域 (topological
associated domain，TAD)[13]，这些结构域具有域内

交互作用强，域间交互作用弱的特点．拓扑关联结

构域细分为染色质环(chromatin loop)，例如增强子
-启动子环，与基因的调控密切相关．以哺乳动物
基因组为例，细胞核内形成了从染色质环到拓扑关

联结构域，到 A/B区室，再到染色体疆域的层级
结构(图 1)．

Fig. 1 Hierarchical levels of chromatin architecture
图 1 染色质层级结构
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3援1 标准化方法

经过读段定位、过滤、binning得到的原始交
互作用矩阵受到诸如酶切片段长度、GC含量等系
统偏差的影响．这些偏差使不同基因组区域间交互

作用强度的可比性下降，对后续的特征提取等分析

产生不利影响．为了减少这种偏差，需要进行标准

化的校正．常用的标准化方法可分为两大类：确定

因子校正和矩阵平衡(matrix balancing)．

辨率，以人的基因组(约 3伊109 bp)为例，10 kb 分
辨率下的全基因组交互作用图谱矩阵大小约为

300 000伊300 000．尽管没有一个统一的分辨率选择
标准，但是有相关研究建议，应使 >80%的单位分
辨率区域有至少 1 000个嵌合分子[31]．

随着测序成本的降低， Hi-C数据的数据量越
来越大，分辨率越来越高，现有实验利用 4.9伊109

的交互作用数获得了人基因组最高分辨率为 1 kb
的交互作用图谱[31]．虽然分辨率的提高为研究三维

基因组的精细结构带来了机遇，但是也给计算资源

与分析方法带来了挑战．由于 DNA分子具有多分
子聚合物特性，线性距离越远的两个位点间随机交

互作用越弱，染色体内交互作用矩阵因而呈现出偏

离对角线越远强度越小的趋势，这种不协调的交互

作用模式不利于对染色质层级结构的特征提取．此

外，由于实验技术和基因组本身性质的影响，Hi-C
实验获得的交互作用矩阵受到诸如酶切片段长度不

均、嵌合分子 GC含量不一致等因素的影响，不同
区域的交互作用强弱不适合直接进行比较．

为了从庞大的交互作用矩阵中提取出有价值的

关键信息，一般需要对 Hi-C数据进行建模分析．
数据建模方法主要分为两大类，分别是数据驱动的

方法和染色质物理结构驱动的方法．数据驱动的方

法一般以交互作用数据为研究对象，基于统计模型

进行拟合，挖掘有效信息．染色质物理结构驱动的

方法主要是从物理结构或能量角度仿真重现交互作

用图谱，其中包含了从细胞群体角度、染色质物理

结构仿真角度等出发的一系列方法．这些方法为认

识三维基因组结构提供了强大的支撑．接下来，我

们将从 Hi-C数据处理的基本流程出发对三维基因
组研究中的信息学方法进行系统地归纳．

3 三维基因组数据分析方法

传统 Hi-C实验数据的处理流程可分为测序数
据定位、过滤、binning、标准化、可视化、层级结
构鉴别、三维建模等部分(图 2)．测序数据定位到
基因组的方法主要分为两种，一种是酶切位点截断

后匹配，另一种是从较短序列开始，重复迭代匹

配，直到唯一地匹配到基因组或者到达测序的最大

长度．过滤步骤主要是去除自连接、扩增重复、非

特异连接、未连接的 dangling等片段．接下来，将
有效交互片段按照一定分辨率通过 binning可得到
原始的交互作用图谱，进一步经过标准化方法校正

可去除系统偏差．通常 Hi-C数据前期处理的软件
将读段比对、过滤、binning、标准化等步骤打包在
一起供用户使用，表 1列出了主要的 Hi-C数据处
理集成软件．为了更直观地查看不同基因组区域的

交互作用及整合其他基因组信息，用户通常需要

对交互作用可视化，国内方面，清华大学张奇伟

组[36]、中国科学院张治华组[37]、北京大学李程组[38]

分别开发了可实现基因组交互作用和物理结构可视

化的软件，与可视化相关的其他软件可参照相关文

献[39-40]．本文重点针对标准化、层级结构鉴别、三

维建模等方法进行系统总结和归纳．

Fig. 2 The processing workflow of Hi鄄C data
图 2 Hi鄄C数据处理流程

双端测序数据

定位、过滤
标准化

标准化交互作用矩阵原始交互作用矩阵

三维建模

层级结构鉴别

可视化

Binning
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软件 读段定位 过滤 Binning 标准化 特点 实现语言

HiCUP[41] √ √ 针对读段定位和过滤 Perl，R

HIPPIE[42] √ √ 鉴别显著的增强子 -目标基因交互作用 R，Python，Perl

HOMER[43] √ √ √ 可提供显著交互作用鉴别 Java，R，Perl

HiFive[44] √ √ √ 处理 Hi-C或 5C数据 Python

HiC-Pro[45] √ √ √ √ 可用于特异等位片段的分析 Python

HiCdat[46] √ √ √ √ 可实现可视化、样本比较、区室鉴别等功能 C++,R

TADbit[47] √ √ √ √ 提供了 TAD的鉴别和三维模型构建 Python

Hiclib[48] √ √ √ √ 读段迭代定位，矩阵平衡，矩阵分解 Python

HiCapp[49] √ √ √ √ 包含 HiCcorrector、HiCUP、caICB Perl，R

Juicer[50] √ √ √ √ 包含 HiCCUPS和 Arrowhead等特征提取模块 Java

HiC-bench[51] √ √ √ √ 整合多种特征鉴别和标注的功能 R，C++，Python

NucProcess[34] √ √ √ 单细胞 Hi-C数据处理，配合三维建模软件 NucDynamics使用 Python

确定因子校正的基本思路是确定系统偏差的来

源，然后构建概率模型计算期望的交互作用用于校

正原始交互作用矩阵．Yaffe等[52]考虑酶切位点距

离、嵌合分子 GC含量、序列特异性三种系统误差
来源构造联合概率修正模型，通过交互作用数据学

习最大似然的参数，进而估计期望交互作用．但该

方法需要估计的参数数量多，在酶切片段分辨率下

计算最大似然导致较高的计算成本．HiCNorm 改
进这一方法，使用基于泊松回归的方法计算修正模

型，减少模型参数，在更低分辨率的交互作用上估

计参数，提高了校正效果和计算效率[53]．

矩阵平衡方法不考虑具体的系统偏差来源，假

设基因组上任意两个区域应具有相同可见性(equal
visibility)[48]，即有效交互作用数之和相等．按照这

一假设，hiclib 通过迭代算法获得真实矩阵和偏
差．Rao等[31, 54]采用了矩阵平衡中 KR方法提高了
收敛速度．为应对高分辨率下交互作用矩阵过大的

问题，HiCorrector 方法将交互作用矩阵分块并行
处理，以实现矩阵平衡的目标[55]．

此外，为适应单细胞 Hi-C和癌症细胞 Hi-C数
据中的新特点，研究人员提出了针对性标准化方

法．其中，针对单细胞 Hi-C 数据中多零特点，
scHiCNorm 方法使用零膨胀模型 (zero-inflated
model)和栅栏模型(hurdle model)刻画单细胞的交互
作用，对三种系统偏差进行校正[56]．而在癌症细胞

系或组织中，通常会出现拷贝数的变异，对单条染

色体交互作用使用矩阵平衡方法无法去除染色体之

间因拷贝数变异而引起的偏差，caICB方法根据不
同染色体中交互作用与基因组线性距离关系一致的

特点，在单条染色体矩阵平衡基础上对交互作用进

行新的标准化，使得不同染色体之间具有可比性[49].
当然，全基因组水平上的矩阵平衡方法也可以消除

拷贝数变异的影响．

尽管两类标准化方法被广泛地采用，但两种方

法有着不同的假设，在应用中应根据自身需求进行

选择．其中，在确定因子校正方法中，有可能忽略

到其他系统偏差，例如癌症基因组中的拷贝数变

异，而此时采用矩阵平衡算法有助于去除这一偏差

(如果需要保留这一偏差，确定因子校正方法更适
合);在矩阵平衡方法中，有些基因组区域由于自身
性质不一定具有相同的“可见性”，例如超强增强

子区域本身有更多的远程交互作用，利用确定因子

校正方法则更有利于保留这种特征[57]．因此，需要

根据研究目的和对象选择合适的标准化方法．

3援2 层级结构鉴别

三维基因组层级结构的鉴别包括区室、拓扑关

联结构域、染色质交互作用的鉴别(图 3)．通过层
级结构鉴别可将模式复杂的交互作用矩阵转化为容

易解读的特征信号，既便于样本间的比较，也便于

与其他生物特征关联分析．

Table 1 Integration software of Hi鄄C data processing
表 1 Hi鄄C数据处理集成软件
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Fig. 3 The identification of hierarchical architecture from Hi鄄C interaction
图 3 基于 Hi鄄C交互作用的层级结构鉴别

3援2援1 区室的鉴别

在较低分辨率的交互作用图谱中呈现深浅交替

的格子状(plaid)交互作用模式(图 3a)，这一特点提
示存在两种特性的染色质状态，即 A/B区室．格
子状交互模式反映了两种染色质状态在空间中的接

近性．对 A/B区室分析发现，A区室与基因表达
高、GC 含量高、染色质开放性强等活跃特征相
关；反之，B区室与不活跃特征相关，且 A/B 区
室具有细胞特异性．通过对区室的分析，反映了三

维结构层面的染色质开放性特征．

A/B区室鉴别的步骤包括交互作用矩阵去除距
离偏差、计算相关系数矩阵、主成分分析，最终获

得呈现双峰分布的第一主成分，进而根据基因密度

的高低分为 A 区室 (开放 )和 B 区室 (关闭 ) [8]．

CscoreTool改进传统计算方式，将问题转化为求解
最大似然，改善传统方法中计算速度慢、内存占用

大的问题[58]．随着对三维基因组认识的发展，涌现

出多种计算方法可计算类似 A/B区室的特征．
迭代修正和特征分解 (iterative correction and

eigenvector decomposition，ICE)方法将经过矩阵平
衡的全基因组交互作用矩阵进行特征值分解，前三

个特征值对应的特征向量分别表征染色质的开放

性、着丝粒位置、端粒位置信息[48]．而北京大学李

程组[59]利用 Markov过程模拟蛋白质在染色体上随
机游走可得到蛋白质分子的平衡分布．这一特征与

染色体开放性有更强的相关性．借助这一特征，研

究者提出了在分化过程中结构蛋白基因先于其他基

因改变空间结构和开放性的模型．同济大学张勇

组[60]通过计算对数比例将基因组分为富集和缺乏功

能元件的区域．此外，对染色体间交互作用矩阵聚

类，可以避免染色体内基因组线性距离的影响，获

得交互作用图谱相似的染色质区域．将低分辨率

(Mb)的全基因组染色体间(trans)交互作用进行 K-
均值聚类可得到高度活性区域、低度活性的着丝粒

附近区域、低度活性的着丝粒远端区域 3种区域[52].
利用更高分辨率(100 kb)的染色体间交互作用矩阵
进 行 聚 类 ， 可 获 得 更 加 精 确 的 子 区 室

(sub-compartment)[31]．子区室将传统的 A区室分为
A1 和 A2 2 种；B 区室分为 B1、B2、B3、B4
4种，不同子类富集特异的生物信号．对染色体间
交互作用聚类为我们研究染色体间交互作用提供了

一种策略．

由于距离因素的影响，在高分辨率交互作用矩

阵中远距离的交互作用更加稀疏．为避免稀疏的远

端交互作用产生的偏差，计算 A/B区室通常选择
低分辨率的交互作用矩阵或者平滑过的高分辨率交

互作用矩阵．此外，多个研究中发现，样本间除了

区室出现翻转现象，区室间交互作用的程度也会有

变化[14-15, 23]，例如在我们参与的早期胚胎发育的研

究中，A/B区室有逐渐建立的过程．因此，评价区
室间交互作用程度变化也逐渐成为区室研究的重要

内容．

3援2援2 拓扑关联结构域的鉴别

TAD是染色质层级结构中非常重要的一部分，
被认为是复制时间调控的稳定单元[61]，其边界通常

富集 CTCF 蛋白和管家基因 (housekeeping gene)，
具有物种保守性．TAD内包含子 TAD，形成 TAD
层面的层级结构，一般认为子 TAD具有细胞特异

(a) (b) (c)

A/B区室 拓扑关联结构域 染色质交互作用

A
B

100 kb800 kb10 Mb
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第一类方法的代表包括 DI-HMM(directionality
index-hidden markova model) [13]和基于阻隔系数

(insulation score)[65-66]的方法．DI-HMM方法首先采
用方向指数(directionality index)来表征一个染色体
区域与上下游交互作用的偏差，当这个偏差出现符

号跳转时，意味着可能出现 TAD的边界．在方向
指数中利用隐马尔可夫模型可以推断出 TAD的具
体位置．阻隔系数用来反映基因组上一段区域对交

互作用的阻隔效果．在 TAD边界附近，阻隔系数
会达到局部最大．通过算法确定这些局部极值位置

即可以确定 TAD的边界，进而确定 TAD 位置．
然而，局部极值的位置易受参数选择的影响而偏离

实际 TAD边界，TopDom方法则在获得局部极值
后，将局部极值区域拓展，进一步通过统计检验的

办法确定 TAD的精确位置，提高了 TAD 鉴定的
准确性[66]．这类方法得到的 TAD不具有层级结构.

第二类鉴别方法既有根据 TAD结构特点构造
目标函数，通过优化来鉴别 TAD结构[47, 67-71]，也有

借助聚类方法鉴别 TAD 结构 [72-75]．例如，HiTAD
方法基于最优化交互作用分割的原则，在改进的

DI-HMM 鉴别出的结构域为底层结构域基础上，
构造优化函数搜索最优 TAD分割方案，同样模式
应用在子 TAD的鉴别，从而获得层级的 TAD[70]．

借助此方法，研究者定义了几种与复制时间、转录

相关的层级 TAD变化模式．目前，鉴别 TAD的
层级结构，已成为这类方法的发展方向，这也符合

高分辨率交互作用图谱的实际特点．此外，部分

TAD的鉴别给出衡量单个 TAD或边界可信度的指
标，这些指标为研究者提供了 TAD或边界强度的
定量表示，对研究一些特殊过程中 TAD强度变化
有着重要作用[15, 28]．通过 TAD鉴别算法获得 TAD
的位置后，还可通过计算 TAD 内部和 TAD间交
互作用的相对比例衡量 TAD的改变．研究人员利
用这一方法在细胞衰老、干细胞分化、体细胞重编

程等过程中发现 TAD层面染色质交互作用的改变
及其与相关生理过程的关系[17-18, 76]．表 2收集了常

方法 层级结构 单个 TAD或边界的可信度衡量指标 特点

DI-HMM[13] 基于一维信号

Insulation Score[65] √ 基于一维信号

TopDom[66] √ 增加了统计检验，提高准确度

Armatus[67] 有交互作用距离对目标函数影响的参数

HiCseg[68] 借助图像分割理论，最大似然

Arrowhead[31] √ 高分辨率交互作用中鉴别更小的结构域(185 kb)

TADtree[69] √ 借助 TAD内交互作用随距离变化的特点

TADbit[47] √ BIC惩罚的最大似然

HiTAD[70] √ 在改进的 DI-HMM结果空间上优化 TAD组合

GMAP[71] √ √ 利用混合高斯构建交互作用的后验

IC-Finder[72] √ √ 基于改进的分级聚类

ClusterTAD[73] √ 使用多种非监督机器学习方法

MrTADFinder[74] 转化为在网络中寻找模块

Laplacian[75] √ 转化为图模型，使用谱聚类

CaTCH[77] √ √ 可获得从间隔到子 TAD层面的层级结构

性．TAD结构的破坏往往会引起基因调控的紊乱，
从而引发疾病 [62-64]，因此对 TAD 的鉴别有助于了
解局部染色质区域的空间关系，提供调控元件与基

因的潜在关系．目前针对 TAD的鉴别方法非常丰

富，根据实现的步骤可分为两类，一类在二维交互

作用矩阵中提取一维特征进行分割，另一类基于交

互作用矩阵直接分割．

Table 2 Methods of identifying TADs
表 2 TAD的鉴别方法
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显著交互作用的鉴别可分为两种，一种是考虑

系统偏差或基因组线性距离的影响，直接对单独的

交互作用元素建模[42-43, 80-82]．例如，Fit-HiC通过对
交互作用与距离关系的两次建模，估计了随机聚合

物的交互作用受距离的影响，利用二项分布对交互

作用建模，给出交互作用的显著性[80]．另一种是考

虑相邻交互作用或其他层级结构的影响[31, 83-85]，这

种方法通常适用于更高分辨率的交互作用，在一定

程度上可以增强结果的准确性．例如，PSYCHIC
方法在 TAD结构域的基础上建立背景模型，用于
鉴别增强子与启动子之间的显著交互作用 [85]．此

外，针对 Capture Hi-C 数据，CHiCAGO [86]利用负

二项随机变量与泊松随机变量结合的方法对其交互

作用建模，其中负二项随机变量期望看作距离的函

数，实现对布朗碰撞的刻画；泊松随机变量期望

看作与片段性质相关的函数，实现对技术误差的

刻画．

在鉴别显著差异交互作用方面，最初有研究利

用二项分布对相同距离的交互作用建模，确定差异

交互作用的 P值，再通过组合来自不同样本的生物
学重复建立背景，从而确定差异交互作用的错误发

现 率 (false discovery rate， FDR) [13]． 随 后 ，

HiBrowse [87]和 DiffHiC [88]借鉴了基因差异表达鉴别

软件 edgeR利用了生物学重复鉴定显著差异的交互
作用．最近，清华大学张奇伟组发表的 FIND方法
考虑高分辨率交互作用矩阵中相邻交互作用关联的

特性，用空间泊松过程鉴别差异交互作用[89]，提高

了鉴别结果的信噪比．显著差异交互作用的鉴别是

对显著交互作用鉴别的拓展．

在稀疏性和高散度的交互作用图谱中鉴别显著

的交互作用仍然具有很高的挑战性．最近相关研究

比较了几种鉴别方法，发现其结果在生物学重复中

算法或软件 模型 针对性 特点

HIPPIE[42] 负二项分布 显著交互作用 在酶切片段分辨率下，鉴别近距离交互作用

Fit-HiC[80] 二项分布 显著交互作用 对交互作用与距离的关系两次拟合

GOTHiC[81] 二项分布 显著交互作用 利用覆盖率估计期望的交互作用

HiC-DC[82] 零截尾负二项分布 显著交互作用 模型考虑了 Hi-C数据的多零和高散度的特性

HOMER[43] 二项分布 显著或差异交互作用 多功能集成软件

HMRFBayes[83]& FastHiC[84] 负二项分布、隐Markov随机场 显著交互作用 考虑相邻交互作用的影响

HiCCUPS[31] 泊松过程 显著交互作用 去除 TAD结构的影响

PSYCHIC[85] 对数正态分布 显著交互作用 基于 TAD结构构建背景模型

CHiCAGO[86] 负二项方分布、泊松分布 显著交互作用 针对 Capture Hi-C实验数据

Dynamic Interactions[13] 二项分布 差异交互作用 利用生物学重复

HiBrowse[87] & DiffHiC[88] 负二项分布 差异交互作用 借助 edgeR，利用生物学重复

FIND[89] 空间泊松过程 差异交互作用 考虑相邻交互作用的关联性

用的 TAD鉴别算法．
虽然大量的 TAD鉴别算法为用户提供了庞大

的选择余地，但是不同算法侧重点不同，适用场景

也有所差异，需要根据自身需要进行选择(表 2)．
此外，某些算法的参数选择依赖经验或对数据的了

解，更有一些参数的不同选择反映不同生物层面上

的侧重．因此，使用算法过程中应重视参数的选

择，可通过变化参数的方式考察参数的效果．目

前，已有一些研究针对其中一部分算法的效果进行

系统的评估[78-79]．

3援2援3 染色质交互作用的鉴别

在 Hi-C实验获得的交互作用矩阵中，大多数
的交互作用并不是染色质环信号．从交互作用矩阵

中获取显著交互作用，对于认识染色质的结构、基

因的调控具有重要的意义．鉴别显著交互作用的基

本思路是对交互作用矩阵元素进行统计建模，构建

背景模型，从而识别显著交互作用(表 3)．按照鉴
别的内容分为显著交互作用的鉴别和显著差异交互

作用的鉴别．

Table 3 Methods of identifying significant interactions
表 3 显著交互作用鉴别方法
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的重复性不高[79]，表明这类方法仍然有很大的改进

空间．

3援3 三维建模

Hi-C数据的一项重要应用是三维建模．三维
建模有助于重现染色质的物理结构，加深对染色质

结构的理解，辅助科学研究．在构建三维模型中有

两个重要问题需要考虑，第一个问题是如何利用交

互作用图谱，通常可以将交互作用频率按照确定或

非确定的函数关系与空间距离进行转化，也可以将

交互作用的频率作为权重加权在优化问题的目标函

数中;第二个问题是构建平均的三维模型还是三维
模型的集合，理论上大量细胞的 Hi-C数据是多个
单细胞结构的叠加，构建三维模型集合更加符合理

论要求．三维建模的方法可分为优化模型和物理模

型[90]，但目前常见方法以优化模型为主．

在优化模型中，如果考虑交互作用的不确定

性，可以利用统计模型对交互作用的数据进行建

模，然后构建三维坐标在内的后验分布，进而求解

符合后验的空间结构，这类方法包括MCMC5C[91]、

BACH [92]、 BACH-MIX [92]、 PASTIS [93]、 HAS [94]、

PRAM[95]等．这些模型一般假设交互作用服从正态

分布[91]或泊松分布[92-95]，通过幂率关系将交互作用

和距离互相转化，既可获得平均模型[91-93]也可获得

模型的集合[91-92, 95]．

优化模型中如果不考虑交互作用的不确定性，

两步走的策略被广泛地使用．两步走的方法指，先

将交互作用频率转化为距离，然后利用距离重构三

维位置． 这类方法包括 了 AutoChrom3D [96]、

ChromSDE [97]、 ShRec3D [98]、 ShRec3D+ [99]、

Chromosome3D[100]、LorDG[101]等方法．这些方法重

点关注了交互作用频率与距离的转化关系．例如，

AutoChrom3D对交互数据归一化处理后使用两个
线 性 变 化 进 行 距 离 转 化 [96]； ShRec3D 借 用
Floyd-Warshall 算法计算最短距离 [98]．在距离到坐

标的转化中，LorDG 方法将优化目标从平方误差
替代为洛伦兹函数，从而减少弱交互作用不一致对

优化的影响 [101]．为解决优化模型中构建高分辨三

维模型的困难，“两阶段算法”和 miniMDS方法
被提出 [102-103]．两阶段算法利用 ChromSDE 方法获
得单个染色体结构，然后利用基因组幂率关系组合

多个染色体构建全基因组的三维结构 [102]．

MiniMDS方法则是根据交互作用将基因组分为多
层结构，在高分辨率的局部区域和低分辨率的整体

区域分别进行三维构建，然后将高分辨率的局部三

维结果低分辨处理后经过旋转、镜像、移动后与

低分辨率的三维结果匹配，最终获得整体的三维结

构[103]．

虽然两步走策略被广泛采用，但是交互作用频

率与最终的三维结构优化并没有紧密结合起来，建

立基于交互作用的优化过程是一种新的选择[104-107].
其中，GEM方法借助流型的思想，建立基于交互
作用频率和构象能量的优化过程，将 Hi-C数据空
间的约束转化到三维空间[104]．

随着单细胞 Hi-C技术的发展，单细胞数据的
三维构建也受到关注．单细胞 Hi-C数据虽然有分
辨率低、高稀疏性的特点，但理论上讲，数据来自

一个细胞核，一定是协调一致的．贝叶斯结构推断

(ISD)方法[108]和基于流型的优化 (MBO)方法[109]都在

单细胞 Hi-C 数据的三维建模上有所应用．
NucDynamics 方法基于染色质物理模型，建立结
构的能量函数，通过模拟退火求解单细胞三维坐

标[34]．

目前，三维建模的方法为理解三维结构特点和

驱动力提供了新的手段．染色体间的交互作用稀

疏、尺度大，非常不利于与传统一维信号结合发掘

信息，而利用三维建模的方法，研究发现，基因密

度高、活跃的区域倾向分布在核内，而基因密度

低、与核纤层(lamina)有关的区域倾向分布在核表
层的特点 [110]．借助群体理论结合物理结构约束将

集成的交互作用图谱拆分为单个细胞的三维结构模

型，发掘出单细胞水平上着丝粒聚集、染色体间存

在稳定聚合物、调控元件之间波动连接等特征[111-113].
借助三维建模的方法有助于探究传统分析方法中不

易处理的问题．

4 展 望

尽管针对同一种分析功能开发了多种算法，但

是这些算法都有对应的假设和侧重点，为增强对这

些算法性能的了解，采用全面的衡量体系进行评价

也变得至关重要．在一些研究中，同时采用两种或

两种以上的方法对数据进行分析也成为保证分析结

果准确性的手段之一[15-16, 21]．然而各个软件或算法

开发语言、文件处理格式不同，尝试多种算法无疑

增加了研究者们的负担，因而统一文件格式、同一

平台下整合多种算法也变得越来越重要．

近年来，除了上述传统分析方法外，基于

Hi-C数据的研究也取得了新的突破．最近，天津
大学唐继军组与宾夕法尼亚州立大学岳峰组 [114]合
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作，利用深度卷积神经网络增强了 Hi-C交互作用
分辨率，这一研究既提示我们三维结构的形成机制

有规律可循，也为提高 Hi-C交互作用分辨率提供
了新方法．此外，Hi-C数据还可与其他信息结合
进行信息挖掘．例如复旦大学田卫东组 [115]利用

Hi-C数据结合人和 45种脊椎动物的系统发育相关
性，预测了远端调控元件的目标基因；中国科学院

上海生命科学研究院韩敬东组[116]和复旦大学钟扬

组[117]独立借助 Hi-C数据探究了 Alu的远程交互作
用特性；北京放射医学研究所伯晓晨组 [118]借助高

分辨率 Hi-C数据发现了空间上临近的转录因子结
合聚集点；中国科学院基因组所张治华组 [119]利用

中等数据量 Hi-C数据结合核小体定位信息预测高
分辨率交互作用．在国际方面，结合 Hi-C等交互
作用数据与单核苷酸多态性鉴别潜在致病基因或调

控关系也取得了一系列成果[120-122]；Hi-C数据中反
映的染色体内比染色体间交互作用强、随距离增加

交互作用强度递减的特性还可用于基因组组装[123-124]、

拷贝数变异与染色体异位的鉴别 [125-126]．包含 Hi-C
在内的三维基因组数据已经成为基因组功能研究的

重要资源，目前已有整合三维基因组数据的数据库

供研究者使用(如 3DGD[127]、3CDB[128]、CCSI[129])．
当今，通过对基因组编辑产生扰动来探究三维

结构性质已经成为可能[26, 62, 64]．随着酵母基因组的

合成成功[130]，合成生物学发展进入新的时代．在

未来，基因组三维结构将逐渐成为基因组改造或合

成中的重要关注因素[131]，这也使三维基因组学与

合成生物学联系更加紧密．此外，随着多国大规模

人群基因组计划的启动，整合单核苷酸多态性、表

型、三维基因组结构关系也将有助于高通量筛选疾

病的潜在致病基因，助力疾病研究．在此背景下，

三维基因组数据分析方法也将不断进步，以适应新

的需求．
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Abstract The investigation about chromatin 3D structure is becoming one indispensable way in studying genome
functions and gene regulation. In past several years, thanks to the development of chromatin conformation capture
technology and decreasing cost of high throughput sequencing, the amount of whole-genome interaction data
increases rapidly with the ascending resolutions. This not only brought the chances for interpreting 3D genome, but
also challenged the modeling methods. Nowadays, methods of analyzing these data covered a wide range,
including pre-processing, normalization, visualization, features extraction and 3D modeling; however, choosing
efficient and precise computational methods becomes an obstacle limiting the study of 3D genome. In this paper,
we sum up these methods according to their suitable conditions, principles and characters and focus on the
methods for new technologies and requirements in order to promote the application and development of these
methods, assisting the investigation of 3D genome.

Key words Hi-C, three-dimensional genomics, genome architecture, bioinformatics
DOI: 10.16476/j.pibb.2018.0101

* This work was supported by grants from The National Natural Science Foundation of China (31371341, 61773230, 61721003) and Tsinghua

University Initiative Scientific Research Program (20141081175).

**Corresponding author.

Tel: 86-10-62794294-808, E-mail: xwwang@tsinghua.edu.cn

Received: April 4, 2018 Accepted: June 22, 2018

31(11): 43-50

[124]Flot J F, Marie-Nelly H, Koszul R. Contact genomics: scaffolding

and phasing (meta)genomes using chromosome 3D physical

signatures. FEBS Letters, 2015, 589(20 Pt A): 2966-2974

[125]Harewood L, Kishore K, Eldridge M D, et al. Hi-C as a tool for

precise detection and characterisation of chromosomal

rearrangements and copy number variation in human tumours.

Genome Biology, 2017, 18(1): 125

[126]Chakraborty A, Ay F. Identification of copy number variations and

translocations in cancer cells from Hi-C data. Bioinformatics, 2017,

34(2): 338-345

[127]Li C, Dong X, Fan H, et al. The 3DGD: a database of genome 3D

structure. Bioinformatics, 2014, 30(11): 1640-1642

[128]Yun X, Xia L, Tang B, et al. 3CDB: a manually curated database of

chromosome conformation capture data. Database: The Journal of

Biological Databases and Curation, 2016, 2016: baw044

[129]Xie X, Ma W, Songyang Z, et al. CCSI: a database providing

chromatin-chromatin spatial interaction information. Database: The

Journal of Biological Databases and Curation, 2016, 2016: bav124

[130]Richardson S M, Mitchell L A, Stracquadanio G, et al. Design of a

synthetic yeast genome. Science, 2017, 355(6329): 1040-1044

[131]Mercy G, Mozziconacci J, Scolari V F, et al 3D organization of

synthetic and scrambled chromosomes. Science, 2017, 355 (6329):

eaaf4597

1105· ·

mailto:Tel:86-10-62794294-808,E-mail:xwwang@tsinghua.edu.cn

