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单细胞RNA测序数据分析方法研究进展
*
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摘要:【目的】综述当前单细胞RNA测序数据分析的关键流程和环节,介绍完成不同分析任务所需的代表性方法及流行

的工具。【方法】通过文献调研,总结了当前单细胞RNA测序数据分析的流程和代表性工具。【结果】许多针对单细胞

RNA测序数据的分析流程和工具被陆续开发出来,用于从海量数据中发掘生物学知识,进而揭示复杂疾病或表型背后潜

在的分子机制。【结论】单细胞RNA测序在生命科学研究中扮演了极为重要的角色,良好的数据分析策略是决定能否有

效揭示单细胞表达谱数据背后所蕴含生物学信息的关键环节。目前单细胞RNA测序数据分析步骤和工具方法繁多,研
究者应根据实际场景选择合适准确的分析方法与工具。
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单细胞RNA测序(Single-cellRNAsequencing,scRNA-seq)是一种在单细胞水平上利用RNA测序对特定

细胞群体进行基因表达谱定量的高通量实验技术[1]。待测组织经过单细胞分离、RNA提取、逆转录、文库构建

和测序,便可利用数据分析获得多个细胞的基因表达谱。与传统的转录组学测序相比,scRNA-seq技术可以描

绘组织块(或细胞悬液)中单个细胞独特的基因表达模式,反映群体的细胞异质性。
scRNA-seq技术由汤富酬等人[2]在2009年首次报道,该技术可以同时检测多个细胞中数千基因的转录水

平。随后,Quartz-Seq、CEL-seq、Smart-Seq、Smart-Seq2、MARS-seq、Drop-seq以及inDROP等不同平台的

scRNA-seq技术陆续被开发,该领域迅速繁荣起来(图1)。2013年scRNA-seq被 Naturemethods杂志列为年

度最主要的方法学进展,2019年以scRNA-seq为核心代表的单细胞多组学方法再次被Naturemethods评选为

2019年度方法。显然,scRNA-seq已经迅速成为当前生命科学领域最活跃和前沿的技术之一。

                                      注:括号内是发表文章篇数

            a 每年的发文数量                b 单细胞RNA测序的应用领域与发表文章数量

图1 当前单细胞RNA测序技术的发展状况调查

Fig.1 AsurveyofcurrentdevelopmentsonsinglecellRNA-seqtechnology
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目前scRNA-seq技术已广泛应用于生命科学的诸多领域,尤其在细胞种类鉴定、肿瘤异质性、细胞免疫微环

境的识别、细胞谱系演化和组织空间重构等方面发挥着极为重要的作用[3]。以癌症为例,利用该技术可绘制细

胞亚群图谱,揭示不同细胞的生理状态,解析不同细胞亚类的功能及它们在癌症发生中的作用[4]。Wang等人[5]

利用该技术在胃癌病人体内证实肿瘤内异质性,并鉴定到肿瘤形成过程中的部分关键基因,为胃癌治疗提供了

新方向。在免疫学领域,该技术能够在高分辨率和复杂度下解密免疫过程、识别炎症反应微环境的免疫细胞和

追踪组织细胞成分在疾病发展过程中的变化[6]。此外,该技术也被用于细胞发育谱系的鉴定,如Zhong等人[7]

利用该技术识别出人(Homosapien)海马体的47种细胞亚型和两种祖细胞的演化过程,并揭示了调控此过程的

发育阶段特异性基因,为深入阐述海马体发育过程与诊断相关疾病提供先验知识。
单细胞RNA测序的飞速发展、数据量的增长和数据复杂度的增加对数据分析方法提出了巨大挑战[8]。为

最大限度发挥scRNA-seq技术的优势,挖掘数据背后所蕴藏的生物学信息、发掘新的有用的生物学知识,已有多

种数据分析软件和流程被开发。封三彩图2展示了典型的scRNA-seq数据分析流程,包括从序列比对到质控、
修正批次效应、降维、细胞分群以及更深入的分析等步骤,每一步都包含着多种分析和处理的方法与工具。但在

实际的数据分析中,由于研究的侧重点和待解决的问题不同,数据分析的步骤和环节会有所调整。此外,随着分

析工具和方法的不断涌现,研究者难免会在选择相关工具方法上犹豫不决。因此,本文回顾单细胞RNA测序数

据分析的一般流程、使用的方法和工具,希望能为相关领域的研究者提供重要参考和技术指导。

1序列比对和表达水平量化

基因表达谱矩阵是scRNA-seq数据后续分析的出发点,它来源于对高通量RNA测序数据的初步处理。带

有双标签(barcode和UMI)的读长(reads)与参考的全基因组进行比对,而后对每个特定基因的转录本进行定

量,即可获得表达谱矩阵。该环节是数据分析前最基本的步骤,保证后续分析的准确性。
当前流行的scRNA-seq序列比对工具有STAR、HISAT2、Tophat2、Rsubread等。Rsubread可单独进行序

列比对与表达值定量,而其他软件需要与表达量化工具结合使用[9]。值得一提的是,尽管序列比对和表达值量

化通常是由部分软件单独完成的,但目前部分新开发的工具(如scPipe和scAlign等)可同时提供包括序列比对、
表达值定量和下游后续分析等一系列配套的功能[10]。

2预处理

scRNA-seq数据的分析从一个描述每个细胞中基因丰度的稀疏矩阵开始,该矩阵的每行和每列分别代表一

个细胞和一个基因,而矩阵的单个元素则代表特定转录本读长的数量(Count)。通过比对形成的原始矩阵不能

直接用于下游分析,需要经过质量控制、缺失值填充等处理和优化。

2.1质量控制

由于技术和环境等原因,细胞标签(Barcodes)可能会标记那些不需要的转录产物,如doublets、死细胞或外

膜破损的细胞[11]。针对这些问题,目前有以下几种解决策略:1)根据每个细胞中转录本的总量或库的大小进行

合格细胞的筛选。2)依据线粒体基因读长(Reads)所占的百分比来筛选合格细胞。3)采用Spike-in占基因总

表达量的比例来判断细胞是否符合标准。4)根据每个基因在所有细胞中表达量的总和来筛选基因。在实际操

作中,考虑到严格筛选可能删除具有实际意义的细胞,研究者通常会采用较为松弛的标准进行初筛,在后续分析

的过程中再进行二次筛选或人工识别。

2.2缺失值填充

由于技术限制在单细胞RNA测序过程中无法捕捉到数量较少的 mRNA分子,导致了单细胞RNA测序数

据高度稀疏且有很多低丰度的非零值。目前常采用填充缺失值的策略来解决单细胞RNA测序数据稀疏性问

题。此外,近些年来一些专门用于scRNA-seq数据的缺失值填充方法和工具陆续被开发,如CIDR、MAGIC、

ScImpute、SAVER、DrImpute、DCA等[12-13]。

3数据标准化

单细胞RNA测序中,由于细胞之间的异质性及技术因素,各单细胞文库大小和测序深度会有不同,需要通

过统计学方法消除这种差异,即数据标准化(Normalization)。有代表性的方法和工具包括CPM、Seurat、Scater
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和Scran等[14]。以CPM标准化为例,该方法主要基于如下假设:所有细胞中包含等量的mRNA分子,故所有的

Count深度差异全部来自于抽样[11]。CPM标准化后的Count矩阵需要进行对数转换,便于后续的差异表达分

析。需要注意的是,对数转换过程中通常会添加一个极小值(如1),以避免对数底数为0。另一类常用的标准化

方法主要基于概率模型,此类方法有ZINB-WaVE、scVI、DCA等[15]。

4高变异基因的选择与降维分析

单细胞RNA测序数据通常是高维度的。很多基因不仅低表达,且在多个细胞间的表达值呈高度相关,因而

导致大量信息冗余。特征选择(Featureselection)和降维(Dimensionreduction)恰好为该问题提供了一个良好

的解决方案。

4.1高变异基因的选择

在scRNA-seq数据分析时,降维分析和细胞分群之前通常会先识别出高变异基因(Highlyvariablegene,

HVG),即特征选择。当前应用于该领域的主要工具包括Seurat和Scanpy,它们主要基于方差与平均值的比率

来筛选HVGs[11]。在scRNA-seq分析中保留的 HVGs的数量主要取决于阈值的选择,通常为500~5000个,
对于复杂数据集可将HVGs的数量保持在2000~5000[9]。此外需要注意的是,HVGs的选取前需纠正技术误

差,防止所选取的HVGs中部分变异是由批次效应产生的[11]。

4.2线性降维方法

降维实际上是通过组合多个原有的特征到某个新的特征信息中,以得到一组压缩精炼的特征信息[16]。多数

降维方法都基于线性分解模型,如PCA、ICA、WNMF等[9]。以PCA为例,一般要求尽量选取较少的主成分且

又能获得较多的数据信息量。为确定主成分的数量,研究者通常会选取一个阈值,确保选取的主成分能够包含

大部分有效的生物变异信息(比如可以捕捉到整个数据集95%的方差)。简言之,使用线性分解的方法进行特征

总结会得到更多有效的主成分结果,并能捕获到细胞之间更多的生物变异和减少离群噪音信号的影响[9]。

4.3非线性降维方法与可视化

t-SNE是scRNA-seq数据分析中应用最广泛的数据降维方法。但由于该方法主要是捕获细胞的局部相似

性,因此可能会扩大细胞亚群之间的差别而缩小它们之间潜在的相似性。目前,有一些改良t-SNE算法将细胞

的数量进行幂次缩放,以减少原始t-SNE算法的运行时间和提高运行的效率[17]。另一组非线性可视化方法是

基于k最邻近算法(k-nearestneighboralgorithm),该算法将边缘的一个细胞与它最邻近的k个细胞相连接并根

据力导向布局进行可视化[11]。此外,UMAP是另外一种典型的非线性降维方法。与t-SNE相比,UMAP不仅

能够加快计算速度,而且在识别细微的细胞群体、保护全局结构和细胞子集连接性方面具有较大优势[18]。

5聚类分析

聚类(Clustering)主要是依据细胞-细胞距离矩阵将细胞归属到数目不等的类群中,使高度相似的细胞最大

限度地聚为一个类群。聚类的目标是探究或鉴定组织样本中细胞类型或亚型,揭示组织的复杂结构和潜在功

能。研究者事先并不知原始的所有细胞应该归属于几类以及这些细胞是否具有聚类的意义,因此聚类前用户需

要初步判断数据集的聚类趋势。霍普金斯统计量(Hopkinsstatistic)恰好是这样一种统计指标,它可用来测试数

据在空间分布上的随机性,从而判断聚类趋势。若该统计量小于0.5,则表明该数据集不太可能有聚类效应;相
反,若数值接近于1,则基本可以确定该数据集具有聚类效应。另外,对聚类的趋势判断也可通过可视化方法来

实现。
目前在单细胞RNA测序数据分析中最流行的聚类策略有层次聚类(Hierarchicalclustering)和分割聚类

(Partitioningclustering)。对于层次聚类,代表性算法有AGNES和DIANA等。而分割聚类的典型代表则是

k-means算法。此外,基于密度的聚类方法(如DBSCAN)、基于神经网络的聚类方法(如SOM)和基于模型的方

法(如EM算法)等也已被应用于scRNA-seq数据分析领域[19]。
在聚类分析完成后,对聚类结果进行评估是一个不可或缺的环节,该过程对于筛选和确定针对特定数据集

而言最佳的聚类方法和优化类别数目至关重要。目前,对聚类结果的评价主要基于“internal”、“stability”和
“biological”准则[20]。最流行的聚类分析结果评估软件有clValid和partitionComparison包等。以clValid为

例,“internal”准则主要使用数据的内在信息对聚类结果进行评估,通过计算细胞之间Connective、Sihouette
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width、Dunnindex等参数,量化类群之间的距离和单个类群内部细胞的致密性,以评价聚类的程度。“stability”
准则将一个原始矩阵的聚类结果与移除每一列后的矩阵得到的聚类结果进行比较,以评估聚类结果的一致性。
而“biological”准则主要评估某种算法产生有生物学意义的聚类结果的能力。

6细胞类型注释

在scRNA-seq数据分析中,通过对单个细胞类群的marker基因进行鉴定,可赋予每个类一个有生物学意义

的标签,该过程即细胞类型注释。鉴定和注释细胞类群主要依赖于外部参考数据库,如 HumanCellAtlas、

CellMarker、CancerSEA、PanglaoDB等[21]。在无相关参考库的情况下,可通过现有细胞的标志基因(Marker
gene)和文献报道的特定类型细胞的标志基因进行匹配来鉴定未知细胞的类型。目前有多种工具包能够进行自

动化的细胞注释。以Garnett和scmap为例,它们可通过直接将注释过的参考细胞群的表达谱和未知种类细胞

的基因表达谱进行比对,进而将注释信息对应到待测scRNA-seq数据集的细胞群上。此外,结合已发表的特定

类型细胞的标志基因等信息,人工进行细胞类型的注释也是一种重要的解决方案[22]。相比而言,人工注释的方

法在准确性上要优于自动注释,而自动注释在注释效率和灵敏度上要优于手动注释。对于较大的数据集来说,
现阶段最好的办法是同时进行软件或数据库自动注释及人工注释;而对于细胞类型复杂度较低的数据集而言,
人工注释更为经济有效。

7差异表达基因的鉴定及富集分析

对已注释的细胞类群进行基因差异表达分析,可获得一组细胞类群间差异表达的基因(Differentially
expressedgenes,DEGs),以此为线索可以深入探讨细胞异质性,得出更加合理的实验结果。此外,在获得的不同

细胞类群间DEGs的基础上进行基因集富集分析,则可进一步挖掘DEGs所反映的重要生物学意义,揭示数据

背后所蕴含的可能的分子机制。

7.1差异表达基因的筛选

基因差异表达分析是RNA测序后数据分析的一个重要环节,目标是鉴定出两组或者多组细胞类群间呈现

稳定差异表达的基因集。筛选DEGs最便捷的方法是基于非参数检验思想,以wilcoxon秩和检验所得p值的校

正错误发现率(Falsediscoveryrate)为准则,实现DEGs的筛选。除非参数方法外,还有多种参数方法和基于建

模的方法,以消除技术因素和改善正确率。在scRNA-seq数据分析领域的ROC、MAST、DESeq2等,它们具有

较好的灵活性和便捷性[23]。专于scRNA-seq数据的差异表达基因筛选方法与传统的方法相比并无绝对的优

势,因此研究者在选择相应的差异表达基因筛选方法和工具时无需刻意回避传统的DEGs筛选方法和工具。

7.2基因集富集分析

基因集富集分析(Genesetenrichmentanalysis)用来评估一个预先定义的基因列表特定基因集上的分布趋

势,从而判断它对表型的贡献。在获得感兴趣的细胞群体间差异表达基因集后,进行基因集的富集分析将有利

于生物学问题的解释和疾病(或表型)相关分子机制的阐明。代表性的基因集富集分析策略有GO富集分析、

KEGG通路富集分析、转录因子富集分析和 microRNA调控模块富集分析等。基因集的富集通常采用过代表

分析策略:首先筛选差异基因,然后通过预先构建的基因注释数据库对基因进行注释,最后通过统计检验算法

(如超几何检验、Fisher精确检验等)得出基因富集的结果。此外,还有一类代表性的富集分析策略即GSEA,主
要思想是使用预定义的基因集(基于注释信息),将基因在两类样本中的差异表达程度排序,然后检验预先设定

的基因集合是否在这个排序表的顶端或者底端富集[24]。与超几何检验、Fisher精确检验等 ORA策略相比,

GSEA不需要制定明确的筛选阈值来筛选DEGs,不容易遗漏一些差异性不大但生物学意义极其重要的基因,因
此产生的结果会更加准确可信。

8进阶分析

8.1细胞谱系追踪

多细胞生物个体都是由最初的单个细胞(受精卵)通过增殖和分化发育而来。由于基因的选择性表达,细胞

分化的过程中会产生形态、功能各异的细胞。在发育生物学和遗传学中,细胞谱系分化推断(Celllineage
inference)是指推测由某一种细胞(例如祖细胞)经过逐级分化形成各类后代细胞的过程[25]。到目前为止,研究
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者不仅能根据遗传学和发育生物学证据追踪细胞谱系分化的轨迹(封三彩图3a),而且能从scRNA-seq数据出

发实现细胞谱系的追踪。通常scRNA-seq技术只能描绘在某一时刻细胞中的基因转录表达状态,只能得到一张

细胞的“快照”。近些年来人们提出了“伪时间(pseudotime)”的概念,它与真实时间最大的区别在于它可以近似

作为衡量细胞分化发育的相对次序,而该次序是通过对细胞间表达谱的相似性计算和推测得到。随后,这些细

胞将会按照这种相对次序被分配到一个一维空间中,代表着细胞发育分化进程中的一种独特状态。值得注意的

是,伪时间的排序目前尚有一定的缺陷,分析结果不一定代表实际的细胞分化过程。
目前结合单细胞RNA测序数据进行细胞谱系分化推断的算法有很多,主要包括3类:1)基于降维的算法,

如 Monocle、SLICE、TSCANWaterfall、SCUBA等。2)基于最近邻图的算法,如 Wanderlust、Wishbone等。3)
其他类细胞谱系追踪方法,如RNA速度算法等[26]。

8.2生物网络构建

网络分析是单细胞RNA测序领域备受青睐的研究策略之一。由于细胞-细胞或基因-基因之间无时无刻不

存在着互作和调节,影响着细胞的代谢、分化和其他生物学功能的执行,因此构建基因和细胞的相关互作网络对

于理解复杂生物性状与微观水平的分子调控机制至关重要。

8.2.1基因共表达网络 基因共表达网络(Geneco-expressionnetwork)是根据基因的表达值构建基因表达调控

关系(封三彩图3b),以探究特定的基因表达模式、基因共表达模块间的相互关系以及预测转录因子对基因表达

的影响等,也可被用于潜在生物标志物的识别和药物作用靶点的鉴定。在共表达网络中,节点代表基因,基因与

基因之间的连线代表两者存在互作或调控。节点大小表示与该基因相互调控的基因个数,节点越大,说明与该

基因存在调控关系的基因越多。节点颜色则是按照聚类的结果所标记的,被划分到同类的基因有相同颜色的标

记。每类基因中都有独特的表达模式,而通过对该类模块特征和核心基因的鉴定便可将每个模块与特定的生物

学意义(甚至表型)相关联。加权基因共表达网络作为经典的网络分析方法,也被用于scRNA-seq研究领域[27]。

8.2.2细胞-细胞互作网络 作为生命活动的基本单位,细胞与细胞之间能通过表面受体-配体蛋白识别结合,并
以旁分泌和自分泌等方式传递信号,调控受体细胞的分化、凋亡以及有丝分裂等过程,因此细胞-细胞互作(Cell-
cellinteraction,CCI)网络在整个生命活动中发挥着重要作用。目前有很多软件可用来推测 CCI网络,如
SingleCellSignalR、iTALK、NicheNet、celltalker、CellChat、CellPhoneDB等。这些软件都遵循类似的思路:从单

细胞基因表达矩阵出发,结合已有的配体-受体信息,然后量化配体-受体相互作用的强度,进而推测细胞间的互

作关系。其中,CellChat主要是以信号通路为单位来计算细胞间交流状态,并考虑了信号辅助因子在细胞通讯

间的作用(封三彩图3c)。而CellPhoneDB对配体、受体是否属于复合物、整合蛋白和分泌蛋白等注释信息都进

行了精确的标注,并在构建细胞通讯网络时充分考虑了这些复杂的分子互作信息[28]。

8.3空间转录组

基因表达具有空间特异性,常规单细胞 RNA测序忽略了细胞在取样组织中的空间信息,而空间转录组

(Spatialtranscriptome)能够描绘基因表达的空间模式和细胞集群在组织空间的分布(封三彩图3d),并在监测细

胞癌变位点和肿瘤微环境等方面有重要意义[29]。基于这个背景,空间转录组在近些年来逐步成为研究者所偏好

的研究方向。但由于空间转录组分辨率不高,因此空间信息还需要与单细胞RNA测序数据信息进行整合,才能

够更全面地解释生物学问题和充分发挥空间转录组的优势[30]。

9总结与展望

相较于传统的RNA测序,单细胞RNA测序的优势在于揭示组织块(或细胞悬液)中细胞间的异质性,解析

单个细胞的功能与特性,因此在细胞生物学、免疫学与肿瘤学等方面应用极为广泛,成为现代生命科学发展最为

迅速的领域之一。但也应看到,该技术发展的还面临着诸多挑战,尤其是在数据分析方法、流程和策略上。
随着单细胞RNA测序技术的飞速发展与繁荣,以单细胞为研究对象的其他组学(如单细胞基因组学、单细

胞蛋白组学等)也在走向成熟,单细胞多组学整合或联合分析已成为当前单细胞组学领域一个重要发展方向。
因此,未来的单细胞RNA测序数据分析方法和工具还应该考虑在可接受数据类型的多样化(如可同时接受

DNA甲基化或蛋白质丰度等数据)、计算方法的高效性、分析流程的标准化、分析结果的可视化和可解释性等方

面进行改进,以适应大数据时代多组学数据分析的需要。相信随着研究者对新技术、新方法、新环节和新思路的

不断研究和深入,单细胞RNA测序和分析在个体发育、神经科学、临床医学、药物开发等方面发挥着越来越重要
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的角色,以促进人类对生命现象和活动更深层次的理解。
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AdvancesonApproachesUsedinSingle-CellRNASequencingDataAnalysis

LIBo,DUOHongrui
(CollegeofLifeSciences,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331,China)

Abstract:[Purposes]Toreviewthecurrentkeyprocessesandaspectsofsingle-cellRNAsequencingdataanalysis,andtointroduce
representativemethodsandpopulartoolsrequiredtoaccomplishdifferentanalysistasks.[Methods]Thecurrentanalysisprocesses
andrepresentativetoolsforsingle-cellRNAsequencingdataaresummarizedthroughasurveyoftheliteratureandcondensed
summaries.[Findings]Manyanalyticalproceduresandtoolsforsingle-cellRNAsequencingdatahavebeendevelopedtouncover
biologicalknowledgefromthevastamountofdata,inordertorevealcomplexdiseasesorphenotypes.[Conclusions]Single-cell
RNAsequencingplaysanextremelyimportantroleinlifesciencefield,andagooddataanalysisstrategyisakeycomponentto
effectivelyrevealthebiologicalinformationbehindsingle-cellexpressionprofilingdata.Thereisawiderangeofstepsandtools
availableforsingle-cellRNAsequencingdataanalysis,andresearchersshouldchoosetheappropriateandaccurateanalysismethods
andtools,accordingtothepracticescenarios.
Keywords:singlecellRNA-seq;dataanalysis;dimensionreduction;clustering;cellulartrajectory;co-expressionnetwork
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