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基于 ｌｏｅｓｓ 回归加权的单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据预处理算法

高美加
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摘　 要： 单细胞 ＲＮＡ 测序数据提供了研究细胞异质性和在生物条件下差异表达基因的机会，其中一些在细胞中表达量有显

著变化的高变异基因对单细胞测序数据的下游分析有着关键的作用。 本文提出一种基于 ＬＯＥＳＳ 回归加权的单细胞 ＲＮＡ－
Ｓｅｑ 数据预处理算法，处理基因在细胞中的表达量数据，使高变化基因在分析过程中作用加强，达到基因软筛选与数据降噪的

目的。 进一步，选取 ６ 组单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据对算法进行测试，首先对生成的基因表达矩阵进行预处理，然后分析预处理对

后续分析（可视化、聚类、差异表达分析）的影响，实验结果表明该算法有效提升了下游分析准确度，显示出良好应用价值。
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０　 引　 言

相比于传统的细胞测序方法，单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ
的测序数据提供了研究细胞异质性和基因差异表达

的机会，但是单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 通常表现出比来自大

量细胞群的 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据更高水平的噪声和更多

的零值。 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的计算分析包括质量控

制、定位、定量、标准化、聚类几个步骤，用于鉴定差

异表达的基因。 上游的步骤可能对结果产生实质性

的影响。 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 的大多数分析，如基因差异表

达分析、细胞类型特异性基因的鉴定、分化轨迹的重

建等，都依赖于基因表达测量的准确性。 目前，对单

细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 得到的矩阵的预处理方法主要是对

矩阵进行插值，以此减轻过多零值对后续的影响。
此方法利用单细胞基因表达数据的结构，通过利用

相关细胞或者基因表达之间的相似性来校正基因的

表达量［１］。 例如：ｓｃｌｍｐｕｔｅ 是利用混合模型来定位

可能的缺失值， 之后对其进行插补； ＭＡＧＩＣ 和

ＳＡＶＥＲ 是对矩阵去噪，生成一个新的矩阵，以上都

是通过线性来对矩阵进行去噪［１］。 另外，也有一些

使用神经网络的方法来进行插补的算法，使用自编

码器可以通过无监督的方式，最小化重建数据和原

始数据之间的误差，来进行非线性的差值，同时也可

以进行有效的数据压缩，例如：ＤＣＡ 算法。
另外，在单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的降噪方法中常

用的有基因筛选和降维。 基因筛选即筛选出在细胞

中表达量变化大的基因，这样可以去除低变化高表

达量基因对后续分析的影响［２］。 在 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据

分析中常用的降维方式有 ＰＣＡ、ＫＰＣＡ 和 ｔ－ＳＮＥ 等。
常用的基因筛选算法有 Ｓｅｕｒａｔ 包里的 ｄｉｓｐ、ｖｓｔ、

ｍｖｐ 等。 但是，虽然一些管家基因的表达信息对于

细胞的分类并不能起到什么关键的作用［３］，降低这

些基因的影响，可能会对后续分析（细胞聚类等）有
一些提升。 在单细胞表达矩阵的预处理过程中，通
常会先回归拟合基因在细胞中表达量的标准差与平



均值的变化曲线来对基因进行筛选，但是这样会损

失一部分信息，从而影响后续的分析质量。
基于以上问题，本文提出一种基于 Ｌｏｅｓｓ 回归

加权的单细胞转录组数据预处理算法，通过 Ｌｏｅｓｓ
回归曲线定量计算基因表达偏移水平，并基于偏移

水平构造基因加权系数，达到基因软筛选与数据降

噪的目的。 本文选择 ６ 组单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据从

可视化和聚类两方面对算法预处理效果进行测试，
实验证明该方法可以有效降低低质量基因对分析过

程的影响，提升下游分析的精准水平，显示出较好应

用价值。
１　 预处理方法研究

１．１　 回归加权

通过量化基因在每个细胞里表达的高变异度，
对表达量矩阵进行加权来降低变化度的基因对后续

分析的影响。 在此使用局部加权回归（ＬＯＥＳＳ）拟合

基因在细胞中的表达量的标准差与平均值的变化曲

线，使用实际的标准差和预测的标准差之间的差值

作为每个基因的权重，然后生成新的表达矩阵，如式

（１） ～式（４）所示。
Ｍｏｄｅｌ ＝ Ｌｏｅｓｓ（ ｓｄｉ ～ ｍｅａｎｉ）， （１）

ｗｅｉｇｈｔｉ ＝ ｓｄｉ － Ｐｒｅｄｉｃｔ（ｍｅａｎｉ）， （２）

ｗｅｉｇｈｔｉ ＝ ｌｏｇ
（ｗｅｉｇｈｔｉ － ｗｅｉｇｈｔｍｉｎ）

（ｗｅｉｇｈｔｙｍａｘ － ｗｅｉｇｈｔｍｉｎ）
， （３）

ｘ′ｉｊ ＝ ｘｉｊ × ｗｅｉｇｈｔｉ ． （４）
　 　 其中， ｍｅａｎｉｓｄｉ 为基因 ｉ的表达的平均值和标准

差，ｘｉｊ 为矩阵中的元素，ｘ′ｉｊ 为新生成的表达值。 以

Ｐｏｌｌｅｎ 数据集为例，Ｐｏｌｌｅｎ 数据集经变换后，如图 １
所示。 在图 １（ａ）中，可以看出，经 ＰＣＡ 降维后，预
处理后数据集的可视化效果要好一些，有几类细胞

在图中被有效分离开，图 １（ｂ）是经过 ＴＳＮＥ 降维后

的效果，各个簇也更聚集一些。

2338
2339
BJ
GW16
GW21
GW21+3
hiPSC
HL60
K562
Kera
NPC

25

0

-25

-50

D
im

en
si
on

2∶
13

%
va
ria

nc
e

-50 0 50
Dimension1∶25%variance

3

2

1

0

-1

-2

D
im

en
si
on

2∶
17

%
va
ria

nc
e

-3 -2 -1 0 1 2
Dimension1∶22%variance

2338
2339
BJ
GW16
GW21
GW21+3
hiPSC
HL60
K562
Kera
NPC

（ａ） 主成分分析

（ａ） ＰＣＡ
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（ｂ） Ｔ 分布随机近邻嵌入

（ｂ） ＴＳＮＥ
图 １　 Ｐｏｌｌｅｎ 数据集

Ｆｉｇ． １　 Ｐｏｌｌｅｎ ｄａｔａｓｅｔ

１．２　 标准化

由于技术原因，单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中基因表

达显示出明显的细胞差异，可能是由于生物学和技

术上的双重原因造成的。 在此使用了 Ｈａｆｅｍｅｉｓｔｅｒ

等人提出的一个标准化方法来降低测序深度对基因

表达造成的影响，公式（５）和公式（６）如下。
ｌｏｇ（ｘｉ·） ＝ β０ ＋ β１ ｌｏｇ１０ｍ， （５）
μｉｊ ＝ ｅｘｐ（β０ｉ

＋ β１ｉ ｌｏｇ１０ｍ ｊ ． （６）
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　 　 其中： ｍ为细胞 ｊ中基因的总的表达量， 分别对

每个基因在细胞中的表达量和细胞总的表达量做线

性回归，计算出每个基因在细胞中期望的表达值，根
据新的矩阵使用上述的方法做预处理。 图 ２ 中，以
Ｚｅｉｓｅｌ 数据集为例，图 ２（ａ）为未处理过的数据，图 ２
（ｂ）为使用 ＬＯＥＳＳ 加权处理过的新的矩阵，图 ２（ｃ）
为标准化后加权处理形成矩阵的可视化效果。 可以

看出，在图 ２（ａ）中形成了 ３ 个比较大的簇，在图 ２
（ｂ）和（ｃ）中都有其它的簇分裂出来，可视化效果较

好。
２　 实验结果

分别从可视化效果和无监督聚类效果两方面来

对预处理效果进行评价。 在这里选取了 ６ 个数据

集：ｐｏｌｌｅｎｓ，Ｂｉａｓｅ，Ｙａｎ，Ｇｏｏｌａｍｓ，Ｄｅｎｇ，Ｚｅｉｓｅｌ。 其中

Ｚｅｉｓｅｌ 数据集中的标签为 ＳＣ３ 算法得出的标签。 数

据来源：ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｈｅｍｂｅｒｇ － ｌａｂ． ｇｉｔｈｕｂ． ｉｏ ／ ｓｃＲＮＡ． ｓｅｑ．
ｄａｔａｓｅｔｓ ／ 。 本实验使用 Ｒ 语言中的 ｓｃａｔｅｒ 包进行大

部分的单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据分析。
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（ｃ） 标准化处理后数据

（ｃ） Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｓｔａｎｄａｒｄｉｚａｔｉｏｎ
图 ２　 Ｚｅｉｓｅｌ 数据集

Ｆｉｇ． ２　 Ｚｅｉｓｅｌ ｄａｔａｓｅｔ

２．１　 对可视化效果影响

选取了在单细胞 ＲＮＡ－ｓｅｑ 分析中比较常用的 ３
种可视化方法来进行对比实验，这 ３ 种方法分别是：
ＰＣＡ、ＴＳＮＥ、ＵＭＡＰ。 其中 ＴＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ 由于实现

过程中有随机性，所以重复了 ５００ 次实验进行对比。
使用轮廓系数（Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）来对图中同种

细胞的聚集程度和不同种细胞的离散程度进行量化。
轮廓系数就是针对样本空间中的一个特定样本，计算

它与所在聚类其它样本的平均距离 ａ，以及该样本与

距离最近的另一个聚类中所有样本的平均距离 ｂ，该
样本的轮廓系数为（ｂ － ａ） ／ ｍａｘ（ａ， ｂ），将样本空间

中所有样本的轮廓系数取算数平均值，作为聚类划分

的性能指标 ｓ。 在前两个维度里，类间距离越大，类内

距离越小，就认为这个可视化效果是好的。
可视化实验结果如图 ３ 所示（每张图中前 ３ 个为

ＴＳＮＥ 可视化的轮廓系数对比，后 ３ 个为 ＵＭＡＰ 可视

化后轮廓系数对比；这三列分别为原始矩阵、标准化

后又加权的矩阵和只回归加权的可视化轮廓系数对

比。 图 ３（ｂ）从左到右，从上到下分别为：ｂｉａｓｅ、ｄｅｎｇ、
ｇｏｏｌ、ｐｏｌｌｅｎ、ｙａｎ、ｚｅｉｓｅｌ 数据集）。 通过比较发现，对于

ＰＣＡ 来说，在 ｂｉａｓｅ、ｄｅｎｇ 和 ｙａｎ 数据集中标准化之后

再进行预处理的效果较好，在 ｐｏｌｌｅｎ 和 ｚｅｉｓｅｌ 数据集

中直接进行预处理效果较好。 对于 ｔＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ
算法来说，ｂｉａｓｅ、ｇｏｏｌ、ｚｅｉｓｅｌ 数据标准化之后再进行预

处理效果较好，在 ｐｏｌｌｅｎ、ｙａｎ、ｄｅｎｇ 这 ３ 个数据集中直

接进行预处理效果更好。 从实验结果来看，基因表达

矩阵经算法处理过之后，经过降维，前两维中数据同

类样本更集中，不同类样本之间也更加分散，它对后

续的可视化效果是有一定提升的。
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２．２　 对无监督聚类的影响

选取 ３ 个常用的单细胞测序数据的聚类算法：
ＳＣ３、ＳＩＭＬＲ、和 Ｓｅｕｒａｔ。 使用 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 来对聚类结

果进行评价。 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 具体定义为公式（９）：
通过公 式 （ ７ ） 和 （ ８ ） 计 算 每 个 类 别 下 的

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 和 ｒｅｃａｌｌ：

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｋ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ
， （７）

ｒｅｃａｌｌｋ ＝
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ
， （８）

ｆ１ｋ ＝
２ × ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｋ × ｒｅｃａｌｌｋ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｋ ＋ ｒｅｃａｌｌｋ

． （９）

　 　 其中， ＴＰ （ Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ） 预测答案正确； ＦＰ

（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）错将其他类预测为本类； ＦＮ （Ｆａｌｓｅ
Ｎｅｇａｔｉｖｅ）本类标签预测为其他类标。 最后通过公式

（１０）计算各个类别下的 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ 的平均值：

ｓｃｏｒｅ ＝ （ １
ｎ∑ ｆ１ｋ）

２ ． （１０）

　 　 Ｆ１ － ｓｃｏｒｅ是精确率和召回率的调和平均数，最
大为 １，最小为 ０。

聚类分析结果如表 １ 所示，其中 ｌｍ＋ｌｏｅｓｓ 为经

标准化后的回归加权方法。 经过比较发现两种预处

理方法对这三种聚类方法的实验结果都有一定的提

升作用，其中 ＬＭ＋ＬＯＥＳＳ＋ＳＣ３、ＳＣ３、ＬＯＥＳＳ＋ＳＩＭＬＲ
在多数数据集中表现都比较好，说明回归加权的方

法是对后续的无监督聚类分析有一定的提升作用。
表 １　 聚类结果比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ｐｏｌｌｅｎ ｂｉａｓｅ ｇｏｏｌ ｄｅｎｇ ｙａｎ

ＳＣ３ ０．９６２ ８３５ １ １．０００ ０００ ０ ０．７７３ ６３６ ４ ０．７５８ ７０２ １ ０．７２７ ２７２ ７
ＬＯＥＳＳ＋ＳＣ３ ０．９６２ ８４２ ６ ０．９１４ ８４７ ２ ０．６６６ ９７４ ２ ０．７４４ ０４８ ８ ０．７４０ ５１４ １

ＬＭ＋ＬＯＥＳＳ＋ＳＣ３ ０．９６２ ６３２ ０ １．０００ ０００ ０ ０．７７３ ６３６ ４ ０．７７０ ２１４ ８ ０．７２７ ２７２ ７
Ｓｅｕｒａｔ ０．８６９ ３６７ ４ ０．７３１ ９９３ ３ ０．７１１ ５３８ ５ ０．６５５ ３５０ ６ ０．６９８ ０４２ ９

ＬＯＥＳＳ＋Ｓｅｕｒａｔ ０．８６９ ３６７ ４ ０．７３１ ９９３ ３ ０．９２６ ８８０ ２ ０．５８４ ６４３ ７ ０．７２２ ７９０ ７
ＬＭ＋ＬＯＥＳＳ＋Ｓｅｕｒａｔ ０．８６９ ３６７ ４ ０．７３１ ９９３ ３ ０．９２６ ８８０ ２ ０．６６３ ０５３ ６ ０．７２２ ７９０ ７

ＳＩＭＬＲ ０．７８４ ４６２ ９ ０．９８２ ８１７ ９ ０．４９１ ５４１ ４ ０．８５０ ００８ ３ ０．６８３ ８９６ ６
ＬＯＥＳＳ＋ＳＩＭＬＲ ０．９４７ ９４３ ６ ０．９６９ ８３７ ６ ０．６１３ ８１７ ５ ０．９１７ ９５０ ０ ０．６６７ ９６１ ２

ＬＭ＋ＬＯＥＳＳ＋ＳＩＭＬＲ ０．８４７ １６８ ０ ０．９８２ ８１７ ９ ０．６０１ ７９５ ８ ０．７７０ ５６９ ３ ０．６５７ ０６８ １

３　 结束语

本文 提 出 的 基 于 Ｌｏｅｓｓ 回 归 加 权 单 细 胞

ＲＮＡ－ｓｅｑ数据的预处理算法。 可以看出，在一些数

据集中，预处理之后的可视化和无监督聚类过程都

有一定的提升作用，数据经过 ＰＣＡ 或者 ｔ－ＳＮＥ 降维

后，经处理后的数据同类细胞间往往表现的更加聚

集，不同类之间更加分散，这同样会加强后续的聚类

效果，使聚类算法表现更好。 ｇｏｏｌ ｜ 、ｄｅｎｇ、ｙａｎ 等人

的数据集经过预处理后，聚类结果准确度明显有了

很大的提升。 但是此算法也有一定的局限性，预处

理之后的数据产生的值并不符合矩阵中元素为基因

在细胞中的表达量这一定义，不利于差异表达基因

等下游分析的进行，还有待进行一些分析与改进。
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