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摘要:细胞类型鉴定是单细胞RNA测序的主要任务之一.针对整个问题,提出基于随机森林的细
胞类型自动识别(automaticidentificationofcelltypebasedonrandomforest,AICTRF)方法来识
别单细胞测序数据中的细胞类型,该方法使用随机森林分类模型进行训练,根据训练的模型进而预
测未知的细胞类型.在人类外周血单核细胞(PBMC)测序数据集上训练了随机森林分类模型,利用
该模型预测了人类PBMC中B细胞的相关亚型细胞类型.实验结果表明,该方法可以帮助相关研
究人员快速而有效地自动识别单细胞测序数据中的细胞类型.
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Abstract:CelltypeidentificationisoneofthemaintasksofsinglecellRNAsequencing.Thispaper
proposesanautomaticidentificationofcelltypesbasedonrandomforest(AICTRF)methodtoidentifycell
typesinsingle-cellsequencingdata.Thismethodusestherandomforestclassificationmodelfortraining,
andthenpredictsunknowncelltypesaccordingtothetrainedmodel.Arandomforestclassificationmodel
wastrainedonhumanperipheralbloodmononuclearcells(PBMC)sequencingdatasettopredictthecell
typesofrelatedsubtypesofhumanPBMCBcells.Theresultsshowthattheproposedmethodcanhelp
researchersautomaticallyidentifycelltypesinsingle-cellsequencingdata.
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0 引言
单细胞RNA测序是一项突破性技术,在生物

学研究领域有广泛的应用[1-3].研究表明,在研究不
同生物体、组织和发育阶段的细胞异质性方面,单
细胞RNA序列具有相当大的优势[4-7].由于大量的
数据通常是在单细胞RNA测序实验[8]中产生的,

尤其是当细胞数量很大(通常为数千)时,因此合理
的对单细胞RNA序列分析的快速有效的计算方法
非常重要.通常,分析单细胞RNA序列的第一步是
将一个细胞指定为一种已知的细胞类型.传统方法
首先以无监督的方式将细胞分组到不同的聚类中,
然后找到标记基因,最后使用这些基因来手动为每
个聚类分配细胞类型.这些方法需要事先知道细胞



类型的标记基因,并且需要一定程度的人工来分配
细胞类型,因此这个过程通常很耗时,并且需要特
定领域的专业知识,对缺少相关专业背景的用户来
说是一个障碍.为了克服现有方法的局限性,需要
设计新的细胞类型识别方法.

细胞类型的定义可以看作机器学习中的一个
分类问题.使用机器学习算法对序列数据进行分类
面临一系列的挑战:第一,无监督聚类算法[9]的选
择.第二,单细胞RNA测序数据特有的高维问题.
第三,分类过程中面临的数据不平衡问题.第四,必
须提供系统的方法来评估分类性能.

为了解决上述问题,本文提出了基于随机森林
的细胞类型自动识别(automaticidentificationof
celltypesbasedonrandomforest,AICTRF)方法,
AICTRF可以获得每个预定义细胞类型的特征,并
利用这些特征预测单个细胞的细胞类型.该方法计
算效率高,不需要该领域的专业知识.AICTRF允
许用户快速识别其数据集中的细胞类型,这使得对

scRNA-seq数据集的分析更加高效.
本文的主要贡献如下:
(Ⅰ)对人类外周血单个核细胞(PBMC)的单细

胞RNA测序数据使用 K-means方法[10]进行聚类
分析,通过查找标志基因后,确定细胞类型,再对其
中的B细胞进行二次聚类处理,对比标志基因得到
细胞亚型;

(Ⅱ)利用主成分分析技术(PCA)[11]对单细胞

RNA测序数据的基因维度进行降维处理;
(Ⅲ)本文提出了随机森林[12]的细胞类型自动

识别(AICTRF)方法,用来对单细胞 RNA的测序
数据进行细胞类型的划分;

(Ⅳ)使用随机森林的细胞自动识别与使用支
持向量机[13]、逻辑回归[14]的自动识别方法进行比
较,证实使用随机森林的细胞自动识别具有更好的
泛化性和准确率.

1 本文研究方法
本文的研究方法主要是通过聚类与分类从

PBMC数据中识别B细胞的类型.通过聚类获取不
同细胞簇的标记基因,利用标记基因获取对应于细
胞簇的细胞类型注释,从中提取B细胞;进而注释B
细胞中的细胞亚群.首先分别使用多种有监督的机
器学习分类算法对标注的B细胞亚群进行分类,比
较各种算法的分类性能.再选取分类性能最好的算
法应用在PBMC的B细胞亚型细胞类型的识别中.
这一自动化识别方法即AICTRF.
1.1 数据集

本文 使 用 的 单 细 胞 RNA 序 列 数 据 来 源 于
PBMC 数 据 集 (PBMC4K),该 数 据 集 由 10X
Genomics[15]提供,用于构建和验证分类模型.数据
集来自健康人体供体的外周血单核细胞,约有4340
个细胞.有关该数据集的详细信息,请参见表1.
1.2 方法框架

本文从10XGenomics获得原始测序数据,首
先经过相应的预处理分析,包括质量控制、与参考

基因组的比对、定量及单细胞基因表达矩阵的构
建.然后对单细胞基因表达矩阵的数据进行聚类,
通过基因的差异表达分析获得不同的标记基因簇,
并通过细胞标记基因数据库[16]获得由标记基因代
表的细胞类型.分别使用监督学习的支持向量机
(SVM),随机森林(RF)和逻辑回归3种分类算法
来构建分类模型,选择出其中最优的算法预测新输
入的单细胞基因表达矩阵数据的细胞类型.图1描
述了本方法的识别过程.

表1 数据集详细信息

Tab.1 Detailsofdataset
Name PBMC4k

Description
Peripheralblood

mononuclearcells(PBMCs)
fromahealthydonor

EstimatedNumber
ofCells 4340

NumberofReads 379,462,522

ReadsMappedtoGenome 96.1%

图1 识别细胞类型的AICTRF框架

Fig.1 AICTRFFrameworkforidentifyingcelltypes

1.3 K-means聚类算法

K-means算法是聚类算法.聚类算法就是根据
同类别的数据在特征上具有一定的相似性,而不同
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类别的数据在数据特征上具有一定的差异性.将相
似性较高的数据对象划分成一类,相似性较低的划
分成不同类.K-means算法采用欧氏距离作为判断
样本相似性的标准,对于给定的样本集,根据样本
之间的距离将样本集分成k 个聚类.欧几里得距离
的计算公式为

dist(xi,xj = (xi-xj)(xi-xj)T) (1)
式中,x 代表具有m 个属性的行向量.在 K-means
算法的聚类过程中,需要对同一类别中所有的数据
对象求每个属性的均值,以此得到聚类的聚类中
心.聚类的中心是需要随着每次的迭代计算而更新
的.定义第k个群集的群集聚类中心是Centerk ,群
集聚类中心更新公式为

Centerk =
1
ck
∑

xi∈Ck

xi (2)

式中,Ck 表示第k个类簇,|Ck|表示第k 个类簇中

数据对象的数量,这里的求和函数 ∑
xi∈Ck

xi 是指类簇

Ck 中所有元素的总和.
K-means算法使用误差平方和准则函数来更

新聚类中心.功能模型为

J=∑
k

k=1∑xi∈ck
dist(xi,Centerk) (3)

  式(3)表示所有类簇中的数据与其聚类中心
Centerk 的距离之和.其中k 代表簇的数量.当两次
迭代之间的差值小于某个事先设定的阈值,即ΔJ
<δ时,迭代终止,此时得到的聚类结果就是最终的
聚类结果.
1.4 Randomforest分类算法

随机森林(randomforest,RF)[17]是一种集成
学习 方 法,该 算 法 以 决 策 树 为 基 学 习 器,通 过
Bagging算法在决策树的采样过程中进行随机样本
的选择,同时在训练过程中引入了随机属性的选
择.Bagging是一种并行式集成学习方法,采用自助
采样法(booststrapsampling),即对于一个包含 m
个样本的数据集D,对其进行有放回的数据采样产
生数据集D*,其中进行有放回的数据采样次数为
m.得到的最终采样结果,D 中有一部分样本会在D
*中多次出现,而另一部分样本不出现.采样中样

本始终不被采到的概率是 (1-
1
m
)
m

,取极限得到

lim
m→�

(1-
1
m
)
m

=
1
e ≈0.368 (4)

即通过自助采样,训练集D 中约有63.2%的样本会
出现在采样集D*中.重复自助采样T 次,可采样
出T个含m 个训练样本的采样集.对于每个采样集
都使用决策树算法来训练一个基学习器,将所有基
学习器通过简单投票的方式进行最终分类结果的
判别.RF算法在训练其决策树的集学习器时,对属
性的选择过程采用了随机属性选择,即先从该结点
的属性集合中随机选择一个包含k 个子属性的子
集,然后再从这个子集中选择一个最优(信息熵最
高)属性用于划分,一般情况下k 的推荐值为log2d
(d 为当前结点属性的个数).

1.5 主成分分析
主成 分 分 析 (principalcomponentanalysis,

PCA)是一种常用的降维方法.目的是将样本点xi

投影在比原空间维度要低的新的空间超平面上,其
在新的超平面上的投影为WTxi .希望样本点的投
影能尽可能分开,则应该使投影后样本点的方差最
大化.首先对所有样本进行中心化,即

xi ←xi-
1
m∑

m

i=1
xi (5)

计算所有样本的协方差矩阵 XXT ,对协方差矩阵
XXT 做特征值分解,取出最大的前d 个特征值所对应
的特征向量(w1,w2,…,,wd ),最终的投影矩阵为

W =(w1,w2,…,wd) (6)
  由投影矩阵W 就可以计算出样本点在新的超
平面的投影WTxi ,由此将原本高维的数据降低为
维度为d 的数据,从而实现降维.

2 实验与结果

2.1 从PBMC数据中提取B细胞
对于原始PBMC数据(总共4340个细胞),使

用K-means聚类算法(k=4)获得图2的结果.从图
2可以看出,4种细胞的数量相对平衡,没有细胞特
别少的集群.通过基因差异表达分析[18-19],可以获
得不同细胞群的标志基因.不同细胞群中的基因表
达热力图如图3所示.

图2 K-means(k=4)聚类结果可视化

Fig.2 VisualizationofclusteringresultsofK-means(k=4)

不同类型的细胞簇和标志基因由不同的颜色
框识别,不同类型细胞簇的标志基因依次获得:簇1
(CD3E、CD3D、CD3G、IL7R);簇 2(S100A12,
CD14);簇3(GNLY,NKG7);簇4(CD79A、CD79B、
MS4A1).对应于标志基因的细胞类型可以通过
cellMarker数据库查询得到相应的标志基因对应的细
胞类型.不同细胞簇对应的细胞类型如下表2所示.

表2 对应不同细胞簇的细胞类型

Tab.2 Celltypesofdifferentcellgroups
Cellcluster Markergene Celltype

Cluster1 IL7R,CD3E,
CD3G,CD3D Tcell

Cluster2 S100A12,CD14 CD14+CD16+monocyte
Cluster3 GNLY,NKG7 Naturalkillercell
Cluster4 CD79A,CD79B,MS4A1 Bcell
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图3 不同细胞簇的基因表达热图

Fig.3 Heatmapsofgeneexpressionindifferentcellgroups

  部分标志基因在不同细胞簇中的分布如
图4所示.图4表明,在上面获得的标志基因代表了
不同的细胞群.该图同时也证明上文得到的标志基
因在各类细胞簇中是具有代表性的.
2.2 B细胞亚群注释

从上面获得的B细胞中去除一些噪声数据,获
得625个B细胞.通过K-means聚类得到3个未标
记的B细胞亚群,分别命名为A1、A2、A3细胞.A1
细胞是浓缩的,但数量相对较少,样品数量为17个.
A2和A3细胞更分散、更丰富,A2细胞数为395,
A3细胞数为213.聚类结果如下图5所示,聚类结
果的细胞类型注释如图6所示.

图4 不同细胞簇中部分标记基因分布的散点图

Fig.4 Scatterplotsofpartialmarkergenes
indifferentcellpopulations

图5 B细胞聚类结果

Fig.5 ClusteringresultsofBcells

图6 聚类结果的细胞类型注释

Fig.6 celltypeannotationofclusteringresults

根据基因的差异表达分析,可以获得与3种类
型的B细胞亚群相对应的标志基因.对应于3种细
胞类型的标志基因的数量如图7所示.通过查询细
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胞标志基因数据库可以获得与标志基因对应的细
胞类型.查询结果如表3所示.

图7 亚细胞标志基因维恩图

Fig.7 Venndiagramofsubcellularmarkergenes

表3 对应于标志基因的细胞类型

Tab.3 Correspondstothecelltypeofthemarkergene
Cluster Markergene Celltype

A1cell MTMR11,LEPROT,
C14orf2,FCMR

CD1C+_B
dendriticcell

A2cell COTL1,LINC00926,
HVCN1

Multilymphoid
progenitorcell

A3cell CXCR4,MEF2C,
RP5.887A10.1,CCDC24 Plasmacell

  使用标志基因获得的细胞类型对3种类型的B
细胞亚群进行注释,结果如图8所示.

图8 B细胞亚群注释结果

Fig.8 Bcellsubsetsannotatetheresults

2.3 B细胞亚群细胞分类
在使用机器学习算法对细胞进行分类的过程

中,面临的第一个挑战是单细胞基因表达矩阵的高
维问题.获得的单细胞基因表达矩阵中有5000个基
因(特征),许多列中的基因表达值为0.由于基因表
达值为0的特征可能会产生噪声,因此需要使用主
成分分析(PCA)进行降维,去除基因表达矩阵中的
冗余特征以减少噪声对实验结果的影响.设置主成
分分析中选取最大的前d 个特征值的参数d 为
500,即经过主成分分析处理后,数据维度由5000降
低为500.第二个挑战是3种类型的B细胞亚群的
数据不平衡.3种B细胞亚群中的细胞数分别为

17、395和213,使用SMOTE算法[20]对数据进行过
采样.过采样得到3种类型的B细胞的结果子集中
的细胞数都为395.得到的数据集大小是1185个细

胞,其中设置训练集和测试集的大小比例为(6∶
4),最终训练集大小是711个细胞,测试集大小是剩
余的474个 细 胞.本 文 分 别 采 用 了 支 持 向 量 机
(SVM)、随机森林(RF)、逻辑回归(LR)3种分类算
法,对数据集进行了训练和测试.获得的B细胞亚
型在五折交叉验证下的平均分类结果如下表4
所示.

表4 3种细胞平均分类结果

Tab.4 Averageclassificationresultsofthreecelltypes

Method AccuracyPrecision Recall F1_score

SVM 0.964130.9595 0.9583 0.9588

Randomforest 0.972570.9802 0.9788 0.9794

Logicalregression 0.952510.9123 0.9211 0.9423

  从表4可以看出,随机森林细胞在五折交叉验
证下 的 平 均 分 类 准 确 率 为 0.97257,精 确 率 为
0.9802,召回率为0.9788,F1_score为0.9794,高
于SVM算法和逻辑回归的相应性能,因此我们最
终选择随机森林作为PBMC中B细胞亚型细胞识
别流程中的分类算法,用于识别PBMC的B细胞亚
型细胞.

3 结果分析
单细胞测序提供单细胞转录物的高分辨率分

析.一般来说,单细胞序列分析的第一步是根据对
标志基因的先前理解,为每个细胞指定一种细胞类
型.传统的细胞类型分配方法是先对细胞进行无监
督的聚类,然后根据标志基因识别每个细胞簇的细
胞类型.然而,这种方法有几个局限性:细胞簇可能
不是最佳的分离单个细胞类型,一些细胞类型可能
没有标志基因.为了更有效地识别单细胞测序中的
细胞类型,本文利用随机森林对具有预定义细胞类
型的细胞进行分类模型训练,并将其用于预测新数
据集中的细胞类型.与传统的无监督细胞类型识别
方法相比,本文提出的 AICTRF方法具有以下优
点:①它利用所有基因来获取每种细胞类型的特
征,而不是依赖有限数量的标志基因.②不需要细
胞类型标志基因的专业背景知识,传统无监督方法
要求用户预先知道数据中每种细胞类型的标志基
因.③它比传统方法更有效,能够在短时间内快速
让研究人员准确而高效地分辨不同的细胞类型.

4 结论
本文基于聚类和分类模型识别单细胞RNA序

列数据的 PBMC中的 B细胞类型,提出了一种
AICTRF方法自动识别单细胞测序数据中细胞类
型.该方法既利用聚类算法,又使用分类模型,能够
准确预测PBMC数据中的B细胞亚型.该方法对系
统研究scRNA-seq数据的细胞类型注释提供参考
作用,可用于快速帮助研究人员注释单细胞测序数
据中的细胞类型.预测B细胞中相关亚型的细胞类
型的实验表明,相关细胞类型的预测准确率达到
0.9725.本文提供的方法可以作为现有RNA序列
分析方法的补充,帮助相关研究人员自动识别单细
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胞测序数据中的细胞类型.
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