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摘要:组蛋白修饰是生物体中普遍存在的一种现象,能够以不同的调控方式影响基因表达,

且随着高通量测序技术的飞速发展,大量的测序数据使得探究组蛋白修饰信号与基因表达水

平之间的内在联系成为可能.由于基因表达数据存在零膨胀现象,提出了一种基于广义线性

模型框架的主从模型,能够以较高精度从组蛋白修饰信号预测基因表达水平.首先通过人类

全基因组注释文件中的基因位点信息,筛选出包含完整基因位点信息的表达数据;其次,根据

基因位点信息,定位并提取出组蛋白修饰数据中基因特定位点的特征信息,构建设计矩阵;最
后结合响应变量数据零膨胀的特点,构建主从模型,以GM12878细胞系为例,与现有的多种

回归算法进行对比,验证了所提模型的有效性.
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0 引 言

在真核生物中,核小体是生物遗传物质染色

质的基本组成单位,它们由DNA和核心组蛋白

结合构成[1].这些核心组蛋白的结构容易发生改

变,包括组蛋白甲基化、乙酰化、磷酸化、泛素化

等,这些改变统称为组蛋白修饰[2-3].组蛋白修饰

会影响生物体中遗传物质的表达,其影响基因表

达的机制一般有两种:一是改变DNA的空间结

构,从而改变转录因子对DNA的可及性;二是为

转录激活因子和抑制因子的募集提供特异性的结

合表面,从而影响基因表达[4].不同于 DNA 突

变,组蛋白修饰是可逆转的,这种差异使得研究组

蛋白修饰对基因表达的调控机制具有重要意义,
研究组蛋白修饰可以进一步推动癌症等疾病的表

观遗传药物研究的进展[5-7].
目前针对组蛋白修饰调控基因表达的研究主

要分为两类,一类是通过传统的机器学习方法探

究组蛋 白 修 饰 与 基 因 表 达 的 内 在 联 系.例 如

Cheng等在2011年首次提出了提取组蛋白修饰

特征的方法,并通过双向层次聚类、支持向量机

(supportvectormachine,SVM)以及支持向量回

归(supportvectorregression,SVR)研究了组蛋

白修饰的内在联系以及对基因表达水平高低的影

响[8];Dong等于2012年通过随机森林(random
forest)对组蛋白修饰、组蛋白变体以及DNA超

敏感位点对基因表达水平高低的影响进行了研

究[9].另一类是通过神经网络和深度学习对组蛋

白作用机制进行探究.例如Singh等于2016年基

于卷积神经网络研究了5种组蛋白修饰特征对基

因表达的调控机制[10];并于2017年通过基于注

意力的深度学习方法研究了人体56种细胞类型

染色质标记和基因表达之间的关系[11].这些研究

大都是以基因表达水平的中位数为衡量标准,将
基因表达划分为高表达和低表达,对基因表达水

平的高低进行分类建模,并达到了较高的精度.相
对于前述的分类模型,对基因表达的实值数值建

立回归预测模型的难度较大,研究成果相对较少.
如2011年Cheng等通过SVR预测基因表达,其
相关系数仅达到0.7.从上述论文的研究成果来

看,基因表达的实值数值预测精度仍有提升的空

间,通过改善回归预测模型能进一步明确不同基

因位点对基因表达的影响程度.



针 对 上 述 问 题,本 文 以 人 体 B 淋 巴

(GM12878)细胞系作为研究对象,该细胞系主要

执行机体的体液免疫功能,基因表达较为活跃,适
合于基因表达水平的研究,且前述论文均对此细

胞系进行了深入的研究.以每百万读取比对的转

录本数(transcriptspermillion,TPM)作为衡量

基因表达水平高低的标准[12],由于生物体中在同

一时刻有很大一部分基因并未进行表达,TPM表

达数据包含大量零值,此类零膨胀数据会降低回

归模型的预测精度.为此,本文结合基因表达数据

中零膨胀的特点[13],在广义线性模型(generalized
linearmodel,GLM)[14]框架下构建一个主从模

型:第一步先构建一个基于二项分布的广义线性

模型,对组蛋白修饰特征是否对基因的表达产生

影响进行分类;第二步对产生影响的基因构建一

个基于正态分布的GLM 模型,预测基因的表达

值,从而对基因的表达水平以及组蛋白修饰作用

的机制有一个更准确的认识.

1 数据来源及预处理

1.1 数据来源

本文中所采用的组蛋白修饰数据和基因表达

数据(RNA-seq)均来自 ENCODE(encyclopedia
ofDNAelements)数据库,即DNA元素百科全

书[15].ENCODE旨在构建一个全面的人类基因

组功能元件清单,包括在蛋白质、DNA和 RNA
水平上作用的元件,以及控制细胞基因表达活跃

或沉默的调控元件等.ENCODE数据库整合了大

量的多组学的实验技术和方法,囊括了最完善的

表观遗传学、转录组学等多种组学数据,为对各种

数据的进一步研究提供了丰富的数据资源.
人类参考基因组(hg19)注释数据来自 于

UCSC(http://genome.ucsc.edu/)数据库,该注

释文件包含了染色体编号(chromosomenumber)、
基因名称(genename)、基因ENSEMBL-ID、基因

类型(genetype)、正负链(strand)、转录起始位点

(transcriptionstartsites,TSS)、转录终止位点

(transcriptionterminalsites,TTS)等信息.这些

信息完整地表示了一个基因所在位置、长度、染色

体编号等信息,对组蛋白修饰数据后续的基因定

位、基因数据合并等具有重要作用.
本文选取 GM12878细胞系作为研究对象,

选取了该细胞系的10组组蛋白修饰数据、RNA-
seq数据以及hg19注释文件进行分析研究.表1

详细列出了本文中所使用的10种组蛋白修饰,并
对这10种组蛋白修饰所在区域以及该组蛋白的

功能类别进行简要介绍[16-17].

表1 组蛋白修饰功能介绍

Tab.1 Introductionofhistonemodificationfunction

组蛋白修饰名称 关联区域 功能类别

H3k9me3 异染色质区域 抑制作用

H3k9ac 增强子区域、启动子区域 激活作用

H3k36me3 转录区域 结构标记

H3k4me1 增强子区域 远端作用标记

H3k4me2 转录区域 抑制作用

H3k4me3 启动子区域 激活作用

H3k79me2 增强子区域、启动子区域 抑制作用

H3k27me3 多梳蛋白抑制区域 抑制作用

H4k20me1 转录区域 抑制作用

H3k27ac 增强子区域、启动子区域 激活作用

1.2 数据预处理

hg19注释文件的处理,首先保留参考基因组

中的编码蛋白基因(proteincoding),该部分基因

可以指导蛋白质的合成,同时保留表达类型为外

显子(exon)的基因,即编码相应RNA外显子的

DNA中的区域.其次,对相同ID的基因数据进行

去重,只保留其中一条,并去除基因中后续分析不

需要的部分信息,最终剩余22642个基因的信息

用于后续分析.
由于 RNA-seq 数 据 集 中 的 基 因 通 过

ENSEMBL-ID来表示,该类型的基因标识符是由

ENSEMBL基因组数据库项目进行标注命名的,
通用R语言(https://www.r-project.org/)程序

包org.Hs.eg.dg将基因的ENSEMBL-ID转换

为常用的基因名称.然后提取RNA-seq数据中每

个基因对应的TPM 值,记为Tpm,该值是当前较

为标准的衡量基因表达水平的数值,是一种优化

的RPKM计算方法,可以用于同一物种不同组织

基因表达水平的比较,其计算公式如下:

Tpm=
rg×rl×106

lg×T
(1)

T=∑
g∈G

rg×rl

lg
(2)

式中:rl 表示测序读长,即每次测序读取比对的平

均核苷酸数目;lg 为基因长度;rg 为读取比对到

相应基因的总数目.
通过对hg19注释文件的处理,得到了人体

中22642个基因的注释信息,包括基因转录起始

位点、转录终止位点、染色体编号以及正负链等信
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息.由于少数基因的注释信息有部分缺失,在后续

数据处理过程中无法对该基因在组蛋白修饰数据

上进行定位,进而无法提取对应基因位置的组蛋

白修饰特征,故而删除该部分基因数据.最后,本
文将基因表达数据与基因注释信息进行比对,筛
选出20114个注释信息完整的基因,生成一个

20114维的响应变量的实现值向量y.
组蛋白修饰的原始数据为ENCODE数据库

中的Bigwig(bw)文件,共有10组数据.bw文件

是由 Wiggle(wig)文件格式转换而来的二进制压

缩文件,相较于wig文件更加节省空间,但无法直

接使用其提供的信息.wig文件是一种用于展示

连续值数据的格式,如组蛋白修饰、转录组数据

等,表示基因组一个区域内信号的高低,更便于提

取组蛋白修饰在不同基因位点的特征值.本文使

用UCSC提供的格式转换工具BigwigToWig将

该bw格式数据转换为步长为25bp的wig文件,
然后通过求和取平均值的方法将该文件转换为步

长为50bp的wig文件,为后续更方便地提取基

因位点信息做好准备.
由于基因起始位点和终止位点周围的组蛋白

修饰对基因表达的作用较为显著,且其作用方式

为长程效应,即较长距离的组蛋白修饰都会对基

因表达产生影响.由于基因长度的限制,为了保证

基因样本的数量,本研究只提取了基因起始位点

前和基因终止位点后4000bp的组蛋白修饰特

征.组蛋白修饰特征的具体提取方法如图1所示,
首先通过hg19注释文件对每个基因进行定位,
根据每个基因的 TSS和 TTS,将每个基因 TSS
前4000bp的基因序列划分为40个箱,TTS后

4000bp序列也划分为40个箱,每个箱长度为

100bp,每个基因共对应80个箱.考虑到基因长

度的限制,本次提取的特征不包含基因内部的组

蛋白修饰特征提取.通过组蛋白修饰文件提取对

应位点的特征信息,每100bp提取一个值,将该

值作为该位点的特征.每种组蛋白提取了转录起

始位点前40个特征,终止位点后40个特征,共

80个特征,合并10组组蛋白的特征数据,生成一

个包含定常项的20114×801的设计矩阵X.
通过对RNA-seq数据、hg19注释文件以及

10组组蛋白修饰数据进行数据预处理,最终得到

了一个20114×801的设计矩阵 X 和长度为

20114维的响应变量y,用于后续的建模分析.

图1 组蛋白修饰特征提取示意图

Fig.1 Sketchmapofhistonemodifiedfeatureextraction

2 模型构建

通过之前的数据预处理,已经整合出了一个

维数为20114×801的设计矩阵X,以及对应的

响应变量y.其中xi∈R801,对应样本的解释变量,
即xi 表示某个基因对应的特征值;yi 表示对应样

本的响应变量,即对应基因的总体表达水平值.
由 于 响 应 变 量 中 零 值 所 占 比 例 较 大

(25.3%),为典型零膨胀数据.本文在GLM 框架

下提出了一种主从模型,将建模过程分为两个过

程对该数据集进行建模分析.第一个过程先对数

据中的零值和非零值进行分类,用来确定“零”是
否出现,根据响应变量是否为零,给数据添加0-1
标签,响应变量值为零则添加0标签,否则添加1
标签,通过构建一个基于二项分布的GLM 来进

行分类,对响应变量中是否出现“零”值进行分类.
当第一个过程分类结果为1时,则进入第二个过

程,此时响应变量数据为连续型实值,选取适当的

分布形式,建立一个基于正态分布的GLM 对该

部分数据进行回归分析.
在对数据进行建模过程中,首先对特征矩阵

数据进行分析,图2为特征矩阵中10个特征在每

个样本处的箱形图,每种组蛋白选取了一个特征.
由于其数值分布范围较广,需要对特征矩阵进行

标准化处理,使得xij∈[0,1],以解决不同数据之

间存在不可比性的问题,并消除了奇异样本数据

导致的不良影响.具体标准化方法如下:

xij=
log2(xij+1)

log2(max(xj)+1)
(3)

第一过程:通过响应变量值给每个样本添加

标签(0或1),将响应变量值yi 不为零的样本标

记为正类,用1表示,响应变量值yi 为零的样本
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标记为负类,用0表示.通过GLM对该数据集构

建一个分类模型.

图2 标准化前组蛋白修饰特征值分布箱形图

Fig.2 Box-plotofhistonemodifiedfeaturebefore
standardization

根据之前给定的标签值,响应变量值yi 服从

二值分布,对于任意一个样本xi,其对应的标签值

为yi,则每个基因样本是否表达的分布函数如下:

fy(yi|νi)=P(Y=yi|νi)=νyii (1-νi)1-yi (4)
其中yi∈{0,1},0<νi<1,并 且 E(Y)=νi,
Var(Y)=νi(1-νi).以逻辑函数为其链接函数,即:

g(νi)=ln( νi

1-νi
)=xTiβ1 (5)

其中β1 为预测二值分布参数νi 的系数向量,将所

有样本的分布函数进行连乘得到其似然函数:

L(β1)=∏
n

i=1
fy(yi|νi)=∏

n

i=1
νyii (1-νi)1-yi (6)

对上式取负对数运算,得到其负的对数似然

函数,如下式所示:

 (β1)=-ln∏
n

i=1
fy(yi|νi)=

-∑
n

i=1

(yilnνi+(1-yi)ln(1-νi))(7)

对上式求偏导并置零可得:

∂
∂νi
=-yi

νi
+1-yi

1-νi
=0 (8)

其中νi= 1
1+exp(-xTiβ1)

,解出分类模型的参数

向量β1,即可构建好第一过程中的分类模型.
第二过程:通过构建好的分类模型,提取出正

类数据,对该部分数据进行回归建模,由于响应变量

中还存在小部分零值,且非零数据分布不均匀,对其

进行变换,使得响应变量值yi 大致符合正态分布,
利于对该部分数据进一步建模分析,变换函数为

yi=ln( yi+1
median(yi)+1) (9)

其中median(yi)表示yi 的样本中位数.
图3为对标签为1的响应变量值yi(即TPM

值)进行变换后的分布图.
由图3可知,该部分数据大致呈现正态分布

形式,所以通过基于正态分布的GLM,对该部分

数据进行建模,其分布函数如下所示:

 f(yi|μi,σ2i)= 1
2πσi

exp(-
(yi-μi)2

2σ2i ) (10)

其中μi 为第i个样本所服从分布的均值,σ2i 为该

分布的方差.通过链接函数将正态分布的参数μi

与对应第i个样本的解释变量xi 相联系,本研究

并未估计方差,其链接函数如下所示:

g(μi)=μi=xTiβ2 (11)
其中β2 为预测正态分布参数μi 的系数向量,xi

为单个样本的全部解释变量构成的向量.同样通

过连乘可以得到基于正态分布的GLM 关于期望

μi 的似然函数,并通过最大似然法求出β2,其似

然函数形式如下:

L=∏
n

i=1

1
2πσi

exp(-
(yi-xTiβ2)2
2σ2i ) (12)

求解结果为

β
︿
2=argmaxL(β2) (13)

图3 TPM值分布直方图

Fig.3 DistributionhistogramofTPM

3 实验结果与分析

本文研究了人体 GM12878细胞系的10组

组蛋白修饰特征数据和基因表达数据,通过构建

一个基于GLM框架的主从模型对该数据集进行

回归分析.
第一部分主模型先对响应变量是否为零进行

分类,计算分类精确度等信息量并画出 ROC曲

线,作为分类精度的性能评价指标.其中精确度计

算公式如下:

P=Tp/(Fn+Fp) (14)
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式中:Tp 表示将正类预测为正类数,Fn 表示将正

类预测为负类数,Fp 表示将负类预测为正类数.
第二部分从模型对响应变量中分类不为零的

数据集构建回归模型,计算模型的决定系数R2,
用来衡量该模型的拟合精度,并对实验结果进行

进一步的讨论.其计算公式如下:

R2=∑
n

i=1

(y
︿
i-y)2 ∑

n

i=1

(yi-y
︿)2 (15)

对于建立好的分类模型,本文通过 ROC曲

线来衡量模型的分类效果,通过十折交叉验证,得
出其分类模型的精确度为0.898,说明本文所构

建的分类模型具有较高的精确度,能够较为准确

地判断组蛋白修饰信号是否对基因表达有促进作

用.图4为本文所构建分类模型的ROC曲线,其
中Rt为真阳性率,Rf为假阳性率.

图4 分类模型ROC曲线

Fig.4 ROCcurveofclassificationmodel

由于目前对组蛋白修饰数据影响基因表达水

平的研究大都以分类为主,即通过基因表达水平

的中位数来界定基因表达水平的高低,然后构建一

个分类模型来对表达水平高低进行分类.但是预测

基因表达水平值的研究相对较少,所以本文通过

对比多元线性回归(multiplelinearregression,

MLR)、SVR和神经网络(neural_network)这些

常用的建模方法对基因表达数据进行回归分析,
并对比最终结果,证明本文所提出的GLM 框架

下的主从模型的有效性.图5为多种回归算法拟

合结果对比图.
由图5可知,本文所提出的GLM 主从模型

在相关系数C和决定系数R2 方面相比于其他回

归算法有较大的提升,其相关系数为0.873,决定

系数达到0.749,并且其均方误差值为0.044,得
到了较好的预测结果,证明该模型在该数据集具

有较好的拟合效果.其他3种回归算法中,MLR
结果较差,表明基因的表达水平和组蛋白修饰特

征之间的线性关系不显著;神经网络的结果相对

于SVR有较大的提升,证明将神经网络运用于该

研究上有一定的可行性;在对SVR模型进行回归

预测时,本文也比较了在回归预测之前加入SVM
分类过程对最终预测结果的拟合程度是否具有显

著差别,其分类前后进行回归预测的结果分别为

0.460和0.495,说明该算法并不适用于零膨胀型

数据且提升空间较小.本文所提出的主从模型充

分考虑了基因表达数据中零膨胀的现象,在建模

初期便对该现象进行分析研究,所以得到了更好

的拟合效果,更好地明确了组蛋白修饰在基因表

达过程中的作用.

图5 不同算法结果比较

Fig.5 Resultscomparisonofdifferentalgorithms

4 结 语

本文综合分析了人类全基因组注释数据、

GM12878细胞系的组蛋白修饰数据及该细胞系

基因表达数据,不同于先前对基因表达水平高低

构建分类模型的研究,构建了通过组蛋白修饰特征

预测基因表达的主从模型,对基因表达水平进行回

归分析.通过提取每个基因特定位点的组蛋白修饰

特征值,结合基因表达值的零膨胀特点,构建了一

个基于GLM框架的主从模型,对组蛋白修饰特征

对基因表达的影响进行建模分析,并得到了较好的

拟合效果,这对研究者们进一步明确组蛋白修饰在

调控基因表达过程中发挥的作用具有较大帮助.
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Predictionofgeneexpressionlevelbasedongeneralizedlinearmodel

SHI Haojie, GU Hong, XU Xiaolu, QIN Pan*

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Histonemodificationisacommonphenomenoninorganisms,whichcanaffectgene
expressioninvariousways.Withtherapiddevelopmentofhigh-throughputsequencingtechnology,
adequatesequencingdatamakeitpossibletoexploretherelationbetweenhistonemodificationand
geneexpressionlevel.A master-slavemodelbasedonthegeneralizedlinearmodelframeworkis
proposed,whichcanpredictgeneexpressionlevelsfrom histonemodificationsignalswithhigh
precision.Firstly,genelocusinformationfromthehumangenome-wideannotationfileisusedto
screenouttheexpressiondata whichcontainthecompletegenelocusinformation.Secondly,
accordingtothegenelocusinformation,thecharacteristicsofthegene-specificlocusinthehistone
modificationdataarelocatedandextracted,andthenthedesignmatrixisconstructed.Finally,
combinedwiththezero-expansioncharacteristicsoftheresponsevariabledata,themaster-slavemodel
isconstructed,thencomparedwiththeexistingmultipleregressionalgorithmsbyusingthedataof
GM12878cellline,thevalidityoftheproposedmodelisproved.

Keywords:generalizedlinearmodel;master-slavemodel;histonemodification;geneexpression
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