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ＳＤＡＥＣ 算法在单细胞测序数据批次校正中的应用∗

王文杰１ 　 李　 康１ 　 谢宏宇２△

　 　 【提　 要】 　 目的　 提出深度堆叠降噪自编码嵌套聚类(ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒꎬＳＤＡＥＣ)算法

并用于单细胞 ｍＲＮＡ 测序(ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｍＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ)数据的批次效应移除ꎬ对其移除批次效应性能进行评

估ꎮ 方法　 基于单细胞数据具有高维度、高稀疏性及高度非线性误差特点ꎬ通过将单细胞 Ｌｏｕｖａｉｎ 聚类算法嵌入堆叠降噪

自动编码器(ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＤＡＥ)算法中ꎬ形成 ＳＤＡＥＣ 算法ꎬ用于单细胞测序数据的批次效应移除ꎮ 结

合实际卵巢癌组织 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据ꎬ利用分布邻域嵌入( ｔ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬｔＳＮＥ)、 ｋ 最近邻批次

效应检测(ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ－ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂａｔｃｈ－ｅｆｆｅｃｔ ｔｅｓｔꎬｋＢＥＴ)、调整兰德系数( ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘꎬＡＲＩ)、标准化互信息(ｎｏｒｍａｌ￣
ｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＮＭＩ)、平均轮廓宽度( ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｗｉｄｔｈꎬＡＳＷ)评价其移除批次效应性能ꎮ 结果 　 利用

ＳＤＡＥＣ 方法对 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据批次效应移除性能高于 Ｃｏｍｂａｔ、相互最近邻(ｍｕｔｕａｌ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬＭＮＮ)、分布匹配

残差网络(ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ－ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ)和基于零膨胀负二项的方差

提取法(ｚｅｒｏ－ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ－ｂａｓｅｄ ｗａｎｔｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＺＩＮＢ－ＷａＶＥ)ꎮ 结论 　 ＳＤＡＥＣ 算法能够移除

ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的批次效应ꎬ提高 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据下游分析的有效性ꎬ具有实际应用价值ꎮ
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【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒꎻ Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｍＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎻ Ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔｓꎻ Ｏｖａｒｉａｎ
ｃａｎｃｅｒ

　 　 传统的基于 ｍＲＮＡ 测序技术只能得到肿瘤组织

内所有细胞的平均表达数据ꎬ忽略了组织内部异质性ꎬ
难以从肿瘤微环境上进行更深层次的研究ꎮ 单细胞

ｍＲＮＡ 测序(ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｍＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｅꎬｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ)
技术可在单个细胞水平上检测肿瘤组织中所有细胞的

基因表达量ꎬ是目前解决肿瘤异质性问题的新手

段[１－２]ꎮ 然而在实际肿瘤单细胞研究中ꎬ新鲜的样本

采集往往是在多个时间点上分批次完成的ꎬ在样品采

集、预处理以及检测等过程中不可避免地产生批次效

应ꎮ 这种批次效应属于系统误差ꎬ其以高度非线性的

方式与生物学变异、检测的随机误差相互耦合在一起ꎬ
对不同细胞和功能亚群的聚类和鉴别、细胞分化的轨

迹分析和生物标志物的筛选都会产生极大的影

响[３－４]ꎮ ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据主要特点是高维度、高稀疏

性及高度的非线性误差ꎬ难以通过简单的算法移除其

中的“批次效应” [５]ꎮ 深度学习算法通过设置多层非

线性拟合模块ꎬ将特征学习过程嵌入到模型中ꎬ让模型

能自主学习 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的批次效应特征ꎮ 在移

除批次效应的同时ꎬ保留 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中蕴含的具

有生物学意义的变异[６]ꎮ 本文基于深度堆叠降噪自

编码嵌套聚类算法(ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒ ｅｍ￣
ｂｅｄｄｅｄ ｃｌｕｓｔｅｒꎬＳＤＡＥＣ)ꎬ对 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据进行批次
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效应移除ꎬ提高批次校正性能ꎮ

原理与方法

１. ＳＤＡＥＣ 算法

降 噪 自 动 编 码 器 ( ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＤＡＥ) [７]ꎬ在自动编码器( ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒꎬＡＥ) [８] 训练数

据加上一层噪声ꎬ避免自动编码器在样本量小的情况

下模型过拟合问题ꎬ通过干扰原始数据中的噪声ꎬ学习

到更真实、稳定的数据特征ꎬ扩大了数据集间的差异ꎬ
使模型具有更高的泛化能力[９]ꎮ 考虑到 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ
数据的多批次性、高维度性和高稀疏性ꎬ模型需要更强

的非线性拟合能力和构造力ꎬ对于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据分

析需将多个 ＤＡＥ 结构串联堆叠起来ꎬ构成堆叠降噪自

动编码器( ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏ ｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＤＡＥ) [１０]ꎮ
本研究拟通过将单细胞 Ｌｏｕｖａｉｎ 聚类算法[１１] 嵌入到

上述的 ＳＤＡＥ 中ꎬ形成 ＳＤＡＥＣ 算法ꎬ在自学习过程中

逐步迭代地优化聚类和特征表示ꎬ可同时解决特征学

习和聚类问题ꎬ用来处理 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据的批次问

题ꎮ 该算法通过将聚类分析嵌入到深度模型的整个训

练过程中ꎬ使模型准确提取到反映细胞真实生物学效

应的特征ꎬ解耦混杂进来的批次效应ꎬ在迭代聚类的过

程中逐步完成批次校正ꎮ 算法流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 深度堆叠降噪自编码嵌套聚类算法的示意图

　 　 ＳＤＡＥＣ 算法的具体流程如下:
第一步:通过 ＳＤＡＥ 进行参数初始化ꎮ 含有批次

效应的 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据输入到 ＳＤＡＥ 网络中ꎬ首先为

每一个输入添加一层噪声ꎬ然后输入编码器过程ꎮ 通

过编码器的逐层训练ꎬ层层初始化ꎬ每一层都作为训练

的编码器来重构上一层的输出ꎮ 解码层则通过反向传

播和梯度下降算法ꎬ对网络结构的参数进行调整和优

化ꎮ 形成初始化后的堆叠降噪自编码网络结构ꎮ 编码

器的最后一层隐藏层作为原始数据低维特征空间的初

始映射ꎬ获得特征空间 Ｚꎬ再利用 Ｌｏｕｖａｉｎ 算法[１１]在特

征空间 Ｚ 中进行聚类ꎬ根据增量模块度 ΔＱ 的结果ꎬ得
到初步聚类的类别数ꎬ记为 Ｋꎬ初始对应的各类质心记

为{μｊ:ｊ＝ １ꎬ..ꎬＫ}ꎬ并作为本研究方法的初始聚类ꎮ
第二步:迭代聚类ꎮ 通过迭代方式ꎬ在以下两步间

交替计算直到收敛ꎬ从而提高聚类效果ꎮ ①首先为每

一个细胞计算嵌入点(ｅｍｂｅｄｄｅｄ ｐｏｉｎｔｓ)和质心间的软

聚类分配ꎬ软聚类可解释为将细胞 ｖ 分配给类别 ｊ 的
概率ꎮ 使用 ｔ 分布作为内核去测量细胞 ｖ 的嵌入点 ｚｖ
与类别 ｊ 的相似性ꎬ如下:

ｑｖｊ ＝
(１＋‖ｚｖ－ｕｊ‖２ / α) －１

∑ｊ′(１＋‖ｚｖ－ｕｊ′‖２ / α) －１ (１)

其中 α 为 ｔ 分布的自由度ꎮ 因为在无监督学习中无法

交叉验证 αꎬ所以不做估计ꎬ统一设置为 １ꎮ ②通过一

个辅助目标分布 Ｐꎬ从高置信度的细胞软聚类分配中

不断学习ꎬ从而优化聚类ꎮ 辅助分布 Ｐ 定义为:

ｐｖｊ ＝
ｑ２
ｖｊ /∑ｎ

ｖ＝１ｑｖｊ

∑Ｋ
ｊ＝１(ｑ２

ｖｊ /∑ｎ
ｖ＝１ｑｖｊ)

(２)

将目标损失函数 Ｌ 定义为细胞 ｖ 的软分配 ｑｖ 和

􀅰２０５􀅰 Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＡｕｇ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.４



辅助分布 ｐｖ 之间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ－Ｌｅｉｂｌｅｒ(ＫＬ)离散损失:

Ｌ＝ＫＬ(Ｐ ｜ ｜Ｑ)＝ ∑
ｎ

ｖ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
ｐｖｊ ｌｏｇ

ｐｖｊ

ｑｖｊ
(３)

其中ꎬ深度堆叠降噪自编码网络通过迭代ꎬ最小化

Ｌ 来实现整个网络结构的参数微调ꎮ 辅助分布 Ｐ 可以

通过给高置信度的细胞给予更多权重而提高聚类纯度ꎮ
由于目标分布 Ｐ 由 Ｑ 定义ꎬ则最小化 Ｌ 的过程就是一

个自训练的过程ꎬ同时ꎬＰｖｊ为细胞 ｖ 属于类别 ｊ 的概率ꎬ
这一概率可用于衡量每一个细胞类别分配的概率ꎮ

第三步:优化 ＫＬ 离散损失ꎮ 使用随机梯度下降

联合优化聚类质心{μｊ:ｊ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＫ}和 ＳＤＡＥ 网络的参

数ꎬ每一细胞 ｖ 的嵌入点 ｚｖ 与每一聚类质心 μｊ 在特征

空间所对应的目标离散损失函数 Ｌ 的梯度分别为:
∂Ｌ
∂ｚｖ

＝α＋１
α

∑
Ｋ

ｊ＝１
(１＋

ｚｖ－μ２
ｊ

α
)－１×(ｐｖｊ－ｑｖｊ)(ｚｖ－μｊ) (４)

∂Ｌ
∂μｖ

＝ －(α＋１)
α

∑
ｎ

ｖ＝１
(１＋

ｚｖ－μ２
ｊ

α
)－１×(ｐｖｊ－ｑｖｊ)(ｚｖ－μｊ)

(５)
然后将梯度传递给 ＳＤＡＥ 神经网络ꎬ并用于标准

反向传播算法中ꎬ以计算 ＳＤＡＥ 网络的参数ꎮ 在每次

迭代过程中ꎬ当损失不再减小或达到 ｅｐｏｃｈ 数的阈值

时ꎬ则更新辅助分布 Ｐꎬ并用新的辅助分布来优化聚类

的质心和自编码器的参数ꎮ 当前后两步聚类过程中的

增量模块度 ΔＱ＝ ０ꎬ细胞所属类别发生变化的比例小

于设定的条件时ꎬ迭代过程停止ꎬ从而得到最终的网络

结构和细胞聚类结果ꎮ
ＳＤＡＥＣ 算法的网络结构嵌入了单细胞 Ｌｏｕｖａｉｎ

聚类分析ꎬ用于还原细胞生物学变异ꎬ在此过程中可完

成批次校正ꎮ 由于深度网络结构参数调整的目标损失

函数是根据迭代过程中的细胞聚类辅助目标分布和

ＫＬ 离散损失函数来计算的ꎬ深度网络提取的特征可

以看成是 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据中反映细胞生物学变异最

本质的特征ꎬ此时的特征表示已经解耦了批次效应ꎮ
原始的 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据经过最终的深度网络结构的

层层映射ꎬ在特征空间 Ｚ 中校正了批次效应ꎮ
２. 单细胞批次效应校正评价体系

本研究各批次校正方法的评价体系包括:①批次

校正和聚类结果的可视化评价: ｔ 分布邻域嵌入( ｔ－
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇꎬ ｔＳＮＥ ) 算

法[１２]ꎻ②批次效应校正的定量评价:ｋ 最近邻批次效

应检 测 ( ｋ － ｎｅａｒｅｓｔ － ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂａｔｃｈ － ｅｆｆｅｃｔ ｔｅｓｔꎬ
ｋＢＥＴ) [１３]ꎬｋＢＥＴ 值越大ꎬ说明各批次校正效果越好ꎻ
③细胞聚类的定量评价:调整兰德系数(ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ
ｉｎｄｅｘꎬＡＲＩ) [１４]ꎬ取值范围为[ －１ꎬ１]ꎬ其值越大代表聚

类结果越准确ꎬ批次移除效果越好ꎻ标准化互信息

(ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＮＭＩ)用于评价两个聚

类结果的相似性[１５]ꎬ其取值为[０ꎬ１]ꎬ其值越大代表聚

类标签和真实标签越接近ꎬ聚类结果越准确ꎻ平均轮廓

宽度(ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ ｗｉｄｔｈꎬＡＳＷ)是衡量真实标签

与原始数据之间的一致性评价指标[１６]ꎬ取值范围为

[０ꎬ１]ꎬ其值越大ꎬ表明细胞 ｖ 与所属集群越匹配ꎮ 这

里的集群可以是以细胞类型标记的集群ꎬ此时的细胞

标签 ＡＳＷ 记为 ｃＡＳＷꎬｃＡＳＷ 越大ꎬ代表不同种类的

细胞分离效果越好ꎬ细胞聚类效果越好ꎮ 当然集群也

可以是以批次标签标记ꎬ此时的批次标签 ＡＳＷ 记为

ｂＡＳＷꎬ其值越大ꎬ代表不同批次的细胞分离效果越

好ꎬ即批次校正结果越差ꎮ
本研究的 ＳＤＡＥＣ 算法过程及各单细胞批次效应

评价指标的计算均使用 ｐｙｔｈｏｎ 软件实现ꎮ

实例分析

从 ＧＥＯ 数据库下载卵巢癌组织样本的 ｓｃＲＮＡ－
ｓｅｑ 数据(ＧＳＥ１４７０８２)ꎬ该数据包含了 ６ 例浆液性卵

巢癌患者的卵巢癌 /输卵管组织样本的测序结果[１７]ꎮ
所有样本均使用 Ｉｌｌｕｍｉｎａ ＮｅｘｔＳｅｑ ５００ 单细胞 ｍＲＮＡ
测序平台检测ꎮ 该数据根据各类细胞的基因表达模式

及生物学实验准确验证了各细胞的所属类别标签(１０
类ꎬ如图 ２)ꎮ 本研究首先通过 ｔＳＮＥ 细胞散点图评价

ＳＤＡＥＣ 算法的批次移除能力和效果ꎬ利用 ｋＢＥＴ、
ｂＡＳＷ 指标定量评价批次混合能力ꎮ 将 ＳＤＡＥＣ 算法

处理后的细胞聚类结果与真实标签进行对比ꎬ评价

ＳＤＡＥＣ 算法对于细胞分类生物学变异的还原程度ꎬ通
过 ＡＲＩ、ＮＭＩ 和 ｃＡＳＷ 指标定性评价其处理后的聚类

结果ꎬ聚类结果越准确说明 ＳＤＡＥＣ 算法的批次移除

越成功ꎮ 同时ꎬ通过 ＳＤＡＥＣ 算法批次处理后的数据ꎬ
进一步探索各类细胞间的差异表达基因ꎬ检测到的差

异表达基因越多ꎬ说明有更多的生物学信号被保留ꎮ
ＳＤＡＥＣ 的处理结果与 Ｃｏｍｂａｔ[１８]、相互最近邻(Ｍｕｔｕ￣
ａｌ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬＭＮＮ) [１９]、分布匹配残差网络

(ｍａｘｉｍｕｍ ｍｅａｎ ｄｉｓｃｒｅｐａｎｃｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ－ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅ￣
ｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ) [２０] 和基于零膨胀负二

项的方差提取法 ( ｚｅｒｏ － ｉｎｆｌａｔｅｄ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｂｉｎｏｍｉａｌ －
ｂａｓｅｄ ｗａｎｔｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＺＩＮＢ－ＷａＶＥ) [２１] 等

其他单细胞批次处理方法进行综合比较ꎮ
各批次校正方法处理后的 ｔＳＮＥ 细胞聚类散点图

如图 ２ 所示ꎮ 左侧图以批次信息为标签ꎬ中间图以

Ｌｏｕｖａｉｎ 细胞聚类结果为标签ꎬ右侧图以各细胞真实

标签作图ꎮ 根据左侧图判断各方法的批次处理效果ꎬ
从未经批次校正的原始数据结果可以看出ꎬ该数据确

实存在较为明显的批次效应ꎬ各批次的细胞大部分单

独聚成一类或多类ꎬ使得相同类型的细胞由于批次效

应的存在无法有效聚集在一起ꎮ 上皮性癌细胞(右侧

图棕色部分)分散在各患者上ꎬ形成 ６ 堆ꎬ无法聚成一

类ꎮ 同样的情况也见于 Ｃｏｍｂａｔ 算法校正后的结果ꎬ
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各批次的癌细胞虽然相比未校正的结果ꎬ在视觉上能 更加相互靠近ꎬ但依然聚成多类ꎮ

图 ２　 卵巢癌组织样本 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据(ＧＳＥ１４７０８２)批次校正前后的 ｔＳＮＥ 散点图

　 　 ＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ 算法对多个批次的数据一一对齐

校正ꎬ虽然各批次间相同类型的细胞能够混合起来ꎬ但
多次校正过程可能破坏了细胞固有的生物学变异ꎬ导
致最终聚类出 １４ 类结果ꎬ与实际真实细胞分类结果相

距甚大ꎮ ＭＮＮ 算法处理后ꎬ批次效应得到一定程度

的校正ꎬ各批次的成纤维细胞(右侧图粉红色部分)、
单核细胞(右侧图浅蓝色部分)、Ｔ 细胞(右侧图灰色

部分)在批次校正后能充分混合在一起ꎮ 但上皮性癌

细胞仍然在不同批次间分散开来ꎬ说明此时的癌细胞

仍残留一定程度的批次效应ꎮ ＺＩＮＢ－ＷａＶＥ 算法校正
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后ꎬ批次效应同样得到一定的校正ꎬ各批次间的成纤维

细胞、单核细胞在批次校正后也能互相靠近ꎬ在聚类分

析时各形成一类ꎮ 相比 ＭＮＮ 算法ꎬ这些细胞在不同

批次间混合得并不够充分ꎬ仍存在明显的批次间隙ꎮ
而 ＳＤＡＥＣ 算法处理后的数据最终聚成了 １０ 类细胞ꎬ
与真实的细胞分类情况一致ꎮ 无论是癌细胞、成纤维

细胞、单核细胞、Ｂ 细胞、Ｔ 细胞等细胞类别上ꎬ各批次

间的细胞在聚类过程中均能相互均匀混合在一起ꎮ 说

明此时的批次效应已经得到有效处理ꎬ深度网络结构

提取到了反应细胞类别间固有生物学变异的特征ꎬ并
最终获得更加准确的细胞聚类结果ꎮ

各批次校正评价指标如表 １ 所示ꎬ指标直观反映

了各算法的批次处理能力ꎮ Ｃｏｍｂａｔ、ＭＮＮ、ＺＩＮＢ －
ＷａＶＥ 算法的 ｋＢＥＴ 值均不高ꎬ提示这些算法处理后

的细胞依然有较明显的批次间隙ꎮ ＳＤＡＥＣ 算法在

ｋＢＥＴ 及 ｂＡＳＷ 指标上远远优于其他算法的结果ꎬ
ｋＢＥＴ 值达到了 ０.９６６ꎬ表明此时各批次间相同类型的

细胞混合均匀ꎬ批次效应得到有效校正ꎮ 同时ꎬ在细胞

聚类准确性的评价指标上ꎬＣｏｍｂａｔ、ＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ 和
ＺＩＮＢ－ＷａＶＥ 算法处理后的聚类结果ꎬ由于仍残留不

同程度的批次效应ꎬ导致部分细胞归属类别仍不清晰ꎬ
与真实标签的分类结果存在较大差异ꎬ其 ＡＲＩ 和 ＮＭＩ
也都处于较低水平ꎮ ＳＤＡＥＣ 算法的 ＡＲＩ 和 ＮＭＩ 值分

别为 ０.８９６ 和 ０.９１２ꎬ表明 ＳＤＡＥＣ 算法处理后数据ꎬ在
处理掉批次的同时ꎬ有效还原了细胞类别间固有的生

物学变异ꎬ聚类结果更贴近真实标签的分类情况ꎮ
表 １　 卵巢癌组织样本 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据(ＧＳＥ１４７０８２)

批次校正前后的评价指标结果

方法 ｋＢＥＴ ｂＡＳＷ ｃＡＳＷ ＡＲＩ ＮＭＩ

Ｏｒｉｇｉｎａｌ ０.２４６ ０.２０４ ０.２１３ ０.４０３ ０.５８６

Ｃｏｍｂａｔ ０.４５２ ０.１８１ ０.３５７ ０.６３４ ０.７２１

ＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ ０.８７２ ０.０６６ ０.３００ ０.５７７ ０.６９４

ＭＮＮ ０.７８３ ０.１０２ ０.３８４ ０.６８３ ０.７６７

ＺＩＮＢ－ＷａＶＥ ０.６５５ ０.１３６ ０.３３７ ０.６１８ ０.７１３

ＳＤＡＥＣ ０.９６６ ０.０２１ ０.４１５ ０.８９６ ０.９１２

　 　 为进一步评价各批次处理方法对细胞固有生物学

信息的保留情况ꎬ对各批次校正方法处理后的数据研

究ꎬ筛选了上皮性癌细胞与其他类型细胞之间的差异

表达基因ꎮ 各算法处理后所得到的差异表达基因数量

如图 ３ 所示ꎮ 由于批次效应被有效地处理ꎬＳＤＡＥＣ 算

法处理后所得到的差异表达基因的数量也远远高于其

他算法ꎬ达到了 ５３７ 个基因ꎮ 未经校正的原始数据只

能筛选到 １０６ 个差异表达基因ꎮ Ｃｏｍｂａｔ、ＭＭＤ－Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ、ＭＮＮ 和 ＺＩＮＢ－ＷａＶＥ 算法筛选到的差异表达基

因个数分别为 ２０９、１８６、３４８、２７２ꎬＳＤＡＥＣ 算法得到的

差异表达基因数量是 ＭＮＮ 算法的 １.５ 倍多ꎮ 因此ꎬ
ＳＤＡＥＣ 算法在准确校正批次效应的同时ꎬ暴露出了更

多反映细胞生物学变异的特征ꎬ扩大了各类细胞间表

达模式的差异ꎬ保留了更多有用的生物学信号ꎬ从而能

够获得更加贴近真实标签的聚类结果ꎮ

图 ３　 卵巢癌组织样本 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据批次处理前后的

肿瘤细胞差异表达基因数量

讨　 论

基于深度自编码神经网络和细胞聚类的 Ｌｏｕｖａｉｎ
算法ꎬ 提出了旨在移除 ｓｃＲＮＡ － ｓｅｑ 批次效应的

ＳＤＡＥＣ 算法ꎮ 该算法的网络结构参数根据细胞聚类

的损失函数进行调整ꎬ保证了网络结构能提取到反映

细胞生物学变异的真实特征ꎬ在细胞迭代聚类过程中ꎬ
逐步移除批次效应ꎮ 实际卵巢癌组织样本 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ
数据的研究显示ꎬ相比于其他算法ꎬ使用 ＳＤＡＥＣ 算法

进行批次处理后ꎬ各批次间相同细胞能更加均匀混合ꎬ
无明显批次间隙ꎬ其细胞聚类结果也更加符合真实情

况ꎮ 同时揭示了更多生物学信息ꎬ获得了更多的差异

表达基因ꎮ
同时ꎬ通过对比实际单细胞测序数据的细胞真实

标签ꎬ批次标签ꎬ以及各批次处理方法处理后得到的细

胞聚类标签ꎬ可以看到ꎬ其他算法对批次效应均存在不

同程度的错误处理:①未能解除不同批次间同种细胞

类型的批次效应ꎬ导致同一种细胞由于残留的批次效

应而无法聚集在一起ꎻ②将细胞生物学效应误认为是

批次效应ꎬ强行整合ꎬ导致结果将不同类型的细胞聚集

在一起ꎮ 上述两种错误的批次处理方式可能与各方法

自身的假设和特征提取能力有关ꎮ Ｃｏｍｂａｔ 方法主要

用来处理“ｂｕｌｋ”ＲＮＡ 测序数据ꎬ其应用于 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ
数据的前提假设是:各批次中细胞类型的构成和比例

需完全一致ꎬ且不同批次间基因平均表达的差异都归

因于检测技术差异[２２]ꎮ 在实际 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 研究中ꎬ
很难满足上述假设ꎮ 当 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据存在多个批

次效应时ꎬ利用 ＭＮＮ 方法容易导致过度校正问

题[２３]ꎮ ＺＩＮＢ－ＷａＶＥ 估计的结果更加稳健ꎮ 但由于

其是利用降维后的数据进行校正ꎬ无法利用个体基因

进行下游的差异基因表达分析或假时间轨迹分析[２１]ꎮ
ＭＭＤ－ＲｅｓＮｅｔ 也是一种能够基于深度学习的批次校

正方法ꎬ但仅适用于样本间批次效应较小的校正[２０]ꎮ
ＳＤＡＥＣ 算法在进行 ｓｃＲＮＡ－ｓｅｑ 数据批次效应移除中
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也存在一定的局限性:①ＳＤＡＥＣ 算法是基于深度学习

框架结合批次移除和细胞聚类问题给出的新模型ꎬ在
模型构建过程中ꎬ需要确定网络结构的超参数(如隐

藏层数量ꎬ隐藏层节点数等)ꎬ目前主要通过多次实验

的经验方法来确定ꎮ 但这些超参数选择与实际处理的

数据密切相关ꎬ在综合考虑计算时间、批次处理效果等

因素下找到的参数并不一定是该数据本身的“最优”参
数ꎮ 如何通过数据本身的特点ꎬ自适应地获得模型的

“最优”参数ꎬ需要进一步研究ꎮ ②深度网络作为一个

“黑匣”过程ꎬ我们只看到 ＳＤＡＥＣ 算法处理后的结果移

除了批次效应ꎬ但并不知道数据经过的具体运算来解耦

批次效应和细胞生物学效应之间复杂的非线性关联ꎬ因
此在算法的应用解释上相对不如其他算法明确ꎮ
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