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摘要:单细胞RNA测序(Singlecell
 

RNA
 

sequencing,scRNAseq)可以获取单细胞水平的基因表达谱。然而,
目前许多基于非负矩阵分解(Nonnegative

 

Matrix
 

Factorization,NMF)的降维算法在细胞类型识别中往往忽

视了数据概率分布和细胞之间的拓扑关系,无法较好地兼顾数据的全局结构和局部结构。为了克服传统NMF
降维算法在处理高维含噪稀疏数据时的不足,本文提出一种改进的单细胞非负矩阵分解算法 GPNMF。

GPNMF结合了伽玛泊松(GammaPoisson)分布假设和图正则化技术,通过迭代更新因子分解矩阵以最小化

重构误差,从而有效地保留数据的局部结构与全局结构。通过引入约束优化并稳定化模型,GPNMF在分解单

细胞表达数据时能够提供更为稳健和可靠的结果。最后,利用真实scRNAseq数据进行实验,验证了

GPNMF的有效性,并展示了其在单细胞基因表达数据轨迹推断分析中的潜在应用。
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  由于单细胞 RNA 测序(Singlecell
 

RNA
 

se-
quencing,scRNAseq)数据有着高维性、噪声分布不

均匀、稀疏性、低读取深度以及缺乏标注信息等特点,
高质量的数据降维在下游分析中显得尤为重要[1]。
受到技术限制和生物学变异的影响,scRNAseq数

据通常呈现出零膨胀的特征,即大部分基因表达值为

0,有时表达值为0甚至占所有基因的90%以上。这

些零值究竟是来源于生物变异还是技术缺陷成为了

一个重要的不确定因素。这些零值并非随机分布,而
是受到技术噪声、细胞类型和状态等因素的影响,呈
现出不均匀性,这可能会影响数据的统计分析结果和

后续的生物学解释。过去的研究表明,非负矩阵分解

(Nonnegative
 

Matrix
 

Factorization,NMF)能有效

地提取基因表达的潜在特征,但在处理含噪声和稀疏
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数据方面仍有不足,特别是在处理稀疏度不同的数据

时表现不佳[2]。为解决这些问题,需要深入研究零膨

胀数据的分布,并结合NMF降维方法来处理这些数

据,从而提高数据的准确性和可靠性[3,4]。

  尽管NMF能够有效地提取高维数据中的潜在

低维特征,尤其在应对scRNAseq数据中的零膨胀

现象时显示出优势,但其在处理稀疏和噪声数据时,
尤其在面对不同稀疏度的数据时,性能显著下降。为

克服这一问题,研究人员提出了多种改进的NMF方

法。鲁棒非负矩阵分解(Robust
 

Nonnegative
 

Ma-
trix

 

Factorization,rNMF)因其更强的鲁棒性,能够

在噪声或异常值存在的情况下,更好地提取数据的结

构信息[5];rNMF通过优化目标函数,结合了平方损

失函数和稀疏惩罚项,以确保分解后的矩阵具有稀疏

性和鲁棒性。基于图模型非负矩阵分解(Graph
 

Reg-
ularized

 

Nonnegative
 

Matrix
 

Factorization,GNMF)
方法利用细胞之间的关系信息进行数据分解[6];

GNMF通过图正则化保持细胞之间的相似性,并借

助NMF提取潜在特征,从而在保留数据结构的同

时,有效识别细胞亚型。鲁棒图正则化非负矩阵分解

(Robust
 

Graph
 

Regularized
 

Nonnegative
 

Matrix
 

Factorization,rGNMF)相较于 GNMF,在优化目标

函数时还考虑了降低对异常值的敏感性,对数据中的

噪声和异常值具有更强的抵抗能力[7]。概率非负矩

阵分解(Probabilistic
 

Nonnegative
 

Matrix
 

Factori-
zation

 

,pNMF)通过将NMF与概率图模型相结合,
建模数据的生成过程,并利用EM 算法等方法进行

参数估计。pNMF能够更好地处理数据中的不确定

性和噪声,从而提高插补的准确性和稳健性[8]。

  为了处理稀疏的单细胞数据,基于NMF的质谱

代谢组学数据缺失值插补方法[9]利用 NMF模型进

行低秩近似,并将零值作为优化目标之一来优化

NMF模型参数,该缺失值插补方法在处理大规模数

据时效果显著,但在处理高度不均匀的数据分布时效

果不够理想。基于低秩近似的无标记质谱肽段插补

(Mass
 

Spectrometry
 

Imputation,MSImpute)方法利

用NMF的低秩逼近和样本相似性来处理质谱数据,
充分考虑了数据稀疏性和噪声影响,适用于大规模质

谱数据,但其在运算速度和结果稳定性方面仍存在不

足[10]。此外,将NMF与深度学习技术结合,利用深

度学习网络的非线性特性可以更好地拟合数据的复

杂结构,从而解决大规模数据集的内存溢出问题,提
高聚类效果,但是存在鲁棒性欠缺的问题[11]。一些

半监督学习方法利用已知信息指导数据降维、整合标

记和未标记数据,从而提高模型性能和鲁棒性[12]。

  应用基于NMF的分解方法处理单细胞数据时,
必须考虑数据的分布特征以确保方法的有效性和适

用性。许多研究假设基因表达量服从伽玛泊松

(GammaPoisson)分布,且已有研究表明,这一假设

能够较好地拟合scRNAseq数据,解释其分布特征

并提 供 准 确 的 统 计 推 断。这 一 理 论 基 础 来 源 于

scRNAseq数据的两个主要特征———技术噪声和生

物学变异[13,14]。技术噪声在低表达水平下更为显

著,此时基因表达量的变异主要由测序技术的随机误

差所导致,泊松分布适合描述这种情况,并且泊松分

布方差与均值相等的特性与低表达基因的噪声特性

相吻合。在高表达水平下,生物学变异成为主要变异

来源,技术噪声的影响较小并且基因表达量更接近连

续值,此时用伽玛分布描述更为合适,伽玛分布的灵

活性能够帮助捕捉高表达水平下的广泛变异。因此,
结合伽玛和泊松分布的伽玛泊松分布模型能够综合

描述低、高表达水平下的基因表达数据,提供更准确

的统计推断和数据特征描述[15,16]。

  综上所述,这些方法各有优点和局限性,应根据

具体的数据特征来确定适合的方法。深度学习增强

的NMF适用于处理复杂的数据模式和关系,半监督

学习的NMF适用于利用有限的标记数据进行降维,
而基于概率图模型的 NMF适用于处理数据的不确

定性和噪声。虽然传统 NMF方法在处理scRNA
seq数据时存在局限性,但通过引入正则化,结合图

模型,与深度学习和概率图模型的结合,能够有效应

对单细胞数据的稀疏性、噪声和计算复杂性等问题。
为了克服传统 NMF方法在处理高稀疏数据时的不

足,并提升对单细胞数据稀疏性、噪声和计算复杂性

的处理能力,本文提出一种改进的单细胞非负矩阵分

解算法GPNMF。

1 相关工作

1.1 NMF分解方法

  在scRNAseq数据中,存在零膨胀(Zeroinfla-
tion)现象,即大量基因表达值为零。因此,需要对传

统的NMF公式进行改进,才能更好地揭示scRNA
seq数 据 的 结 构 和 动 态 表 达 模 式。具 体 来 说,对

NMF的原始公式使用Frobenius范数来度量数据的

重构误差,并假设数据噪声来自高斯分布,如公式(1)
所示:
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  min
W,H

X-WH 2
F,s.t.,W≥0 H≥0,

 

(1)

其中,X是输入的数据矩阵,W 和 H是分解得到的非

负矩阵,X-WH 2
F 表示Frobenius范数。

  scRNAseq数据中大量的零值不一定是噪声,
也可能是由于实验技术和生物学因素导致的。因此,
需要调整NMF公式以更好地适应这种零膨胀的数

据特点。一种改写方式是引入一个二值矩阵 M,用
于掩盖数据中的零值[17]。该二值矩阵的元素如公式

(2)所示:

  Mij=
1,xij>0
0,otherwise 。

 

(2)

  通过该二值矩阵 M,可以修改 NMF的目标函

数,其能够更好地处理scRNAseq数据中的零值。
改写后的目标函数如公式(3)所示:

  min
W,H

M☉X-M☉WH 2
F,s.t.,W≥0 H≥0,

 

(3)
其中,☉ 表示元素级别的乘法运算。这样就可以利

用 NMF 的 模 型 结 构 和 零 膨 胀 特 性,充 分 描 述

scRNAseq数据中的零值,从而提高数据的完整性

和后续分析的可信度。

  基于二值矩阵的 NMF方法通过掩盖scRNA
seq数据中的零值,能够更好地应对零膨胀问题,从
而精确捕捉数据的潜在结构。然而,选择合适的掩盖

矩阵 M 可能存在困难,尤其在高度稀疏的数据中,零
值标记可能不准确,影响模型效果。与此相比,传统

的NMF方法基于Frobenius范数,简单且适用于噪

声较低的情况,但它未能有效处理scRNAseq数据

中的零膨胀现象,可能导致数据建模不准确。因此,
基于二值矩阵的方法更适合零膨胀数据,而传统方法

则在数据噪声较少时表现较好。

1.2 GNMF分解方法

  在scRNAseq数据分析中,捕捉细胞之间的局

部几何结构和全局拓扑关系是揭示细胞异质性和谱

系的重要任务。GNMF[6]通过引入图正则化项改进

标准NMF,从而能够更好地保持数据的局部邻域结

构。GNMF假设数据点之间的相似性可用由邻接矩

阵S定义的图表示。GNMF的目标函数如公式(4)
所示:

  min
W,H
‖X-WH‖2F+α∑

i,j
Si,j‖Wi-Wj‖2,

(4)
其中,X是scRNAseq数据矩阵,S是反映数据点间

相似性的邻接矩阵,α是正则化参数。正则项确保了

相似的数据点在低维表示中保持接近,从而更好地反

映细胞之间的关系。在具体应用中,邻接矩阵S可以

通过k 近邻图或高斯相似性函数构建,如公式(5)
所示:

  Sij =exp-
‖Xi-Xj‖2

2σ2  ,  

(5)

式中,Xi 和Xj 为不同的数据点,σ为标准差。

  GNMF在单细胞分析中的应用包括细胞类型分

类、细胞谱系推断和动态变化分析等,其优势在于能

够在降维过程中充分利用数据的局部结构信息,使得

降维后的表示更加与生物学相关。

1.3 rGNMF分解方法

  虽然 GNMF方法能够有效地捕捉scRNAseq
数据的局部几何结构和全局拓扑关系,但其对数据中

的噪声和异常值的处理能力有限。为了增强GNMF
的鲁棒性,rGNMF方法被提出[7]。rGNMF通过引

入处理噪声和异常值的机制,增强了模型的鲁棒性。

  rGNMF的目标函数在标准GNMF的基础上加

入了对噪声和异常值的处理项,其形式如公式(6)
所示:

  min
W,H,E
‖X-WH-E‖2F+α∑

i,j
Sij‖Wi-Wj‖2+

β‖E‖2,1, (6)
其中,E表示噪声和异常值的矩阵,α和β是正则化参

数。目标函数中的第3项 ‖E‖2,1是E的L2,1范数,
用于增强对异常值的鲁棒性。该范数定义如公式(7)
所示:

  ‖E‖2,1=∑
n

i
‖Ei,:‖2, (7)

其中,‖Ei,:‖2 是矩阵E第i行的L2,1 范数,通过引

入矩阵E来显式建模数据中的噪声和异常值,并采

用L2,1 范数来减少其影响,从而提高降维结果的鲁

棒性。具体的优化过程通常采用交替优化策略[7],即
交替优化 W、H和E以逐步逼近目标函数的最优值。

2 方法

2.1 基于伽玛泊松分布和图正则化的 NMF方法

(GPNMF)

  本文方法的目标是通过最大化观测数据的似然

来学习模型的参数。假设一个观测数据矩阵X,其维

度为 (ns,nf),其中ns 是样本数,即单细胞数据中的

细胞数;nf 是特征数,即单细胞数据中的基因数。使

用矩阵分解来联合构建细胞和基因的表示,在低维空
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间中分别是维度为(ns,nc)的矩阵 W 和维度为(nc,

nf)的矩阵 H,其中nc 是潜在空间的维度。

  假设观测数据X 服从伽玛泊松分布,并且根据

NMF模型,将 WH视为模型对数据的重构Xpred。伽

玛泊松分布是对计数数据建模的一种常见方法,通
过将泊松分布的参数化结合伽玛分布的先验信息来

表示,从而可以更灵活地处理数据中的过度离散和稀

疏现象。观 测 值 Xi 的 概 率 密 度 函 数 如 公 式(8)
所示:

  f(Xi;α,β)= βα

Γ(α)
· Xα-1

i

(1+β)
α+Xi
· 1
Xi!

,(8)

其中α和β分别是伽玛泊松分布的形状参数和尺度

参数,Γ(·)是Gamma函数,Xi 表示第i个观测值。
接下来,考虑该分布的负对数似然函数 -log[f(Xi;

α,β)]。简化过程如公式(9)所示:

  -log[f(Xi;α,β)]=-log[βα

Γ(α)
·

Xα-1
i

(1+β)
α+Xi
· 1
Xi!

]=-log[βα

Γ(α)
]-

log[
Xα-1

i

(1+β)
α+Xi
]-log(

1
Xi!

)=log[
Γ(α)
βα

]-

log[
Xα-1

i

(1+β)
α+Xi
]+log[Xi! )=log(

Γ(α)
βα

]-[(α-

1)log(Xi)-(α+Xi)log(1+β)]+log(Xi! )=

-log[
Γ(α)
βα

]+(α-1)log(Xi)-(α+

Xi)log(1+β)-log(Xi! )。 (9)

  在伽玛泊松分布参数估计中,形状参数α 和尺

度参数β对概率密度函数的形状和尺度有着重要的

影响。这些参数通常通过最大似然估计(Maximum
 

Likelihood
 

Estimation,MLE)或贝叶斯估计(Bayes-
ian

 

Estimation,BE)等方法来单独估计。为了简化计

算过程,本文提出一种方法,将这些参数替换为模型

的预测值Xpredi
,即α=Xpredi

,β=Xpredi
。 虽然直接用

预测值替代参数并不完全符合严格的统计推断,但在

实际应用中,将预测值直接用于形状参数和尺度参数

可以简化模型的计算复杂度。这种方法避免了在每

次迭代中重新估计多个参数,从而加快了模型的训练

过程。在统计建模和机器学习中,损失函数通常需要

衡量模型预测值与实际观测值之间的差异。尽管简

化了参数估计过程,NMF等模型通常在损失函数中

会最小化预测值Xpredi
和实际观测值之间的差异,这

使得Xpredi
在一定程度上反映了数据的分布特征,包

括形状和尺度,此时负对数似然函数如公式(10)
所示:

  -log[f(Xi;Xpredi
)]=-log[

X
Xpredi
predi

Γ(Xpredi
)]+

(Xpredi -1)log(Xi)-(Xpredi +Xi)log(1+Xpredi
)-

log(Xi! )=-Xpredilog(Xpredi
)+log[Γ(Xpredi

)]+
(Xpredi -1)log(Xi)-(Xpredi +Xi)log(1+Xpredi

)-
log(Xi! )。 (10)

  负对数似然函数提供了一种基于概率模型的误

差度量,它可以直接用于构建损失函数。然而,简单

的负对数似然函数可能不足以捕捉所有模型误差的

特点,因此引入了NMF模型预测值Xpredi
与观测值

 

Xi 之间的误差Δi=Xi-Xpredi
,并将其与负对数似然

函数中的对数项 (Xpredi +Xi)log(1+Xpredi
)结合起

来。这种结合可以确保损失函数既考虑了基于概率

模型的误差(对数项),又考虑了实际观测误差(误差

项)。

  对数项 (Xpredi +Xi)log(1+Xpredi
)是公式(10)

负对数似然函数中的一部分,可以近似处理为

  Xpredilog(
Xpredi

Xi+ε
), (11)

其中ε是一个极小的正值,以防止 WH 中出现零元

素,从而避免在计算对数时出现无穷大值。将公式

(11)和Δi 结合起来构建损失函数,函数的平方和用

于度量误差的影响。损失函数如公式(12)所示:

  Losstemp=

∑
n

i=1
Xi-Xpredi  +Xpredilog

Xpredi

Xi+ε  



 






2

。
 

(12)

  为了让模型在训练过程中学习到样本之间的拓

扑结构信息,提高模型的鲁棒性和泛化能力,通过在

公式(12)的损失函数中引入图正则化项,模型可以更

好地保持相似样本之间的连续性,从而减少过拟合的

风险并提高性能,图正则化项在NMF中用于约束分

解结果,以保留数据的局部和全局结构。计算邻接矩

阵是图正则化项的基础,因为它反映了数据点之间的

相似性或连接程度。因此,使用高斯核函数和k个最

近邻居构建邻接矩阵A,可以得到邻接矩阵A的计算

过程如公式(13)所示:

  Aij =
exp-

xi-xj
2

2σ2  ,xj ∈N(xi)

0,otherwise







 ,

(13)
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其中,xi-xj
2 表示细胞i和细胞j之间特征向量

的欧式距离的平方,N(xi)表示xi 的k 个最近邻

居,假设 D 是度矩阵,拉普拉斯算矩阵 L=D-A,

Tr(·)表示矩阵的迹,则图正则化项如公式(14)
所示:

  R= 12∑i,j Aij hi-hj
2=∑

i
DiihT

ihi-

∑
ij

AijhT
ihj=Tr(HDHT)-Tr(HAHT)=Tr(HLHT),

(14)
其中,H是NMF分解中的基矩阵。具体来说,NMF
将非负矩阵X分解为两个非负矩阵 W 和 H,在图正

则化的上下文中,H 矩阵的每一列hi 代表数据点i
在新的低维空间中的表示。通过引入图正则化项

Tr(HLHT),模型能够保持数据点在原始空间中的邻

近关系,确保相似的数据点在低维表示中也保持相

似。因此最终的损失函数如公式(15)所示:

  Lossfinal=

∑
n

i=1
Xi-Xpredi  +Xpredilog

Xpredi

Xi+ε  



 






2

+λR 。

(15)

  鲁棒性图正则化方法采用了与rGNMF分解方

法相同的更新规则,更新规则Q、W 和 H分别如公式

(16)-(18)所示:

  Qii=
1

‖Xi- WH  i+ WH  i·log
Xi

WH  i




 




 ‖2

, (16)

  Wij ← Wij
XQHT  ij

WHQHT  ij +ε
, (17)

  Hij ←Hij
WTXQ+2λHA  ij  

WTWHQ+2λHD  ij  +ε
, (18)

其中,W 是权重矩阵;X是原始数据矩阵,表示节点

之间的关系矩阵;H是待学习的矩阵,表示图数据分

析中节点的特征表示;在更新 W 和 H时,ε是一个极

小的正值,用于避免除零错误。在更新 Q时,使用矩

阵的范数来计算 Q 的对角元素。图正则化项R =
Tr(HLHT)用于计算图拉普拉斯矩阵L=D-A及

其相关的矩阵,λ是正则化权重参数,Tr(·)表示矩

阵的迹,即矩阵对角线上元素的总和。

2.2 算法流程

  算法通过将数据建模为概率分布,结合非负矩阵

分解和图正则化,能够更好地挖掘数据的结构信息,
对处理具有拓扑结构的数据集具有很好的效果,具体

算法流程如算法1所示。

  算法1 GPNMF算法

  输入:原始数据矩阵X,初始权重矩阵 W,初始特

征矩阵 H,损失函数L,图的邻接矩阵 A,图的度矩

阵D
  输出:更新后的权重矩阵 W 和特征矩阵 H
  ①设置损失函数L,图的邻接矩阵 A,图的度矩

阵D
  ②对X进行对数变换,然后对每一行进行归一

化处理

  ③奇异值分解的结果来初始化矩阵 W 和 H
  ④初始化迭代次数iteration为1,最大迭代次数

max_iter为100,损失函数的相对误差范围tol为

1e-5
  ⑤初始化前次迭代损失prev_loss其初始值根据

损失函数的数值范围设定,以确保计算稳定性

  ⑥while
 

(iteration
 

<
 

max_iter
 

and
 

(prev_loss
curr_loss)

 

/
 

prev_loss
 

>
 

tol),执行以下步骤:
 

  a.将前一次迭代的损失prev_loss更新为当前损

失curr_loss
 

  b.利用公式(16)更新矩阵Q,进行归一化

  c.利用公式(17)通过更新矩阵 W
  d.利用公式(18)通过更新矩阵 H
  e.利用公式(15)计算当前损失curr_loss,以逼

近原始数据矩阵X
  f.迭代次数iteration加1

 

若迭代次数达到最大迭代次数max_iter,则循环结束

3 实验与结果分析

3.1 数据集

  为了验证算法的准确性,选取20个数据集进行

实验分析,其中包括human_kidney[18]、GSE75748[19]

以及 Young[20]等
 

。这些数据集来源于不同的实验

和研究,涵盖了多个生物体系和组织类型,具有丰富

的细胞谱系信息,具体信息如表1所示。
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表1 scRNAseq数据集

Table
 

1 scRNAseq
 

datasets

数据集
Dataset

平台
Platform

类别数
Number

 

of
 

classes
细胞数量

Number
 

of
 

cells
基因数量

Number
 

of
 

genes
稀疏度/%
Sparsity/%

10X_PBMC 10X 8 4
 

271 16
 

653 92.23

Adam Dropseq 8 3
 

660 23
 

797 92.33

CITE_CBMC 10X 7 2
 

881 21
 

143 85.92

HumanLiver 10X 7 2
 

881 21
 

143 85.92

Macosko
 

mouse Dropseq 39 14
 

653 11
 

422 85.92

Muraro CELseq2
 

9 2
 

122 19
 

046 73.02

Bladder 10X 4 2
 

500 23
 

341 86.94

10X_Muscle 10X 6 3
 

909 23
 

341 93.57

Spleen 10X 5 9
 

552 23
 

341 94.34

Diaphragm Smartseq2 5 870 23
 

341 91.35

QS_Muscle Smartseq2 6 1
 

090 23
 

341 89.47

QS_Lung Smartseq2 11 1
 

676 23
 

341 89.08

QS_Trachea Smartseq2 4 1
 

350 23
 

341 85.48

Romanov Fluidigm
 

C1 7 2
 

881 21
 

143 85.92

Shekhar
 

mouse 10X 7 2
 

881 21
 

143 85.92

Young 10X 11 5
 

685 33
 

658 94.70

human_kidney 10X 11 5
 

685 25
 

215 85.92

mouse_ES Droplet
 

4 2
 

717 20
 

670 65.76

worm_neuron sciRNAseq 10 4
 

186 11
 

955
 

85.92

GSE75748 Fluidigm
 

C1
 

6
 

758
 

19
 

189
 

54.68

3.2 对比实验

  本文对这些数据集进行NMF方法的基准测试,
对降维的特征进行kMeans聚类,计算的指标包括

调整兰德指数(Adjusted
 

Rand
 

Index,ARI)、归一化

互信息(Normalized
 

Mutual
 

Information,NMI)、纯
度(Purity)和准确率(Accuracy,ACC),这些指标能

够客观地评价算法的准确性和性能。将本文方法

GPNMF与其他常用的NMF方法(如NMF、rNMF、

GNMF、rGNMF和GP_rGNME)进行比较。为了公

平比较,5种方法均采用奇异值分解(SVD)的结果来

初始化权重矩阵 W 和特征矩阵 H,不对比监督或半

监督的NMF方法。低维空间nc 设置为基因数的平

方根取整,对所有带正则项的 NMF方法,一律设置

正则化项权重λ=1,GNMF的图正则化项采用k 近

邻方法构造邻接矩阵,k近邻值设置为8。

  为了评估NMF方法在20个数据集上的性能,
对数据进行log(1+x)和归一化处理,每种方法的

ARI和NMI值见表2。GPNMF在多个数据集上表

现突出,特别是在10X_PBMC(0.55)、Adam(0.49)、

10X_Muscle(0.96)、Spleen(0.86)等数据集中显示

了最高的ARI值,表明该算法在这些数据集上能更

准确地进行数据聚类。相对而言,传统的 NMF和

rNMF方法的表现较为一致且接近,但普遍低于

GNMF和GPNMF。同时,表3展示了相应的Purity
和ACC值。由于Purity指标衡量了真实类别和预

测类别之间的最大交集,并且不考虑类别的大小,同
时,考虑到scRNAseq数据中类别大小的不平衡,本
文未观察到GPNMF与其他NMF方法在Purity值

上的显著差异。

  综合来看,GPNMF在多个数据集上表现出优异

的聚类能力,显示了其在处理不同类型数据集时的鲁

棒性和稳定性。rGNMF也展现了较好的性能,尤其

是在处理复杂数据集时。传统的 NMF和rNMF方

法虽然在某些数据集上表现尚可,但总体来说略逊于

GNMF和GPNMF。通过这次实验可以得出以下结

论:改进的GPNMF方法在多种实际数据集上的表
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现更加优越,适用于更广泛的数据分析场景。
表2 20个数据集上NMF方法的调整兰德指数和归一化互信息

Table
 

2 ARI
 

and
 

NMI
 

of
 

NMF
 

methods
 

across
 

20
 

datasets

数据集
Dataset

调整兰德指数ARI 归一化互信息NMI

NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF

10X_PBMC 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

Adam 0.42 0.42 0.48 0.56 0.49 0.58 0.57 0.67 0.70 0.67

CITE_CBMC 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

HumanLiver 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

Macosko
 

mouse 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

Muraro 0.88 0.90 0.87 0.87 0.87 0.83 0.84 0.83 0.83 0.83

Bladder 0.75 0.75 0.76 0.76 0.76 0.79 0.79 0.80 0.80 0.80

10X_Muscle 0.79 0.79 0.95 0.95 0.96 0.84 0.85 0.94 0.94 0.95

Spleen 0.50 0.51 0.87 0.60 0.86 0.57 0.57 0.82 0.66 0.82

Diaphragm 0.97 0.97 0.96 0.96 0.96 0.95 0.95 0.92 0.92 0.93

QS_Muscle 0.60 0.60 0.65 0.66 0.65 0.76 0.76 0.82 0.82 0.82

QS_Lung 0.61 0.60 0.77 0.77 0.59 0.79 0.79 0.83 0.83 0.80

QS_Trachea 0.88 0.87 0.87 0.87 0.87 0.81 0.78 0.85 0.85 0.85

Romanov 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

Shekhar
 

mouse 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

Young 0.32 0.35 0.54 0.53 0.44 0.52 0.54 0.68 0.67 0.59

human_kidney 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

mouse_ES 0.57 0.76 0.95 0.95 0.95 0.70 0.80 0.92 0.92 0.92

worm_neuron 0.47 0.48 0.45 0.44 0.55 0.50 0.50 0.51 0.51 0.56

GSE75748 0.60
 

0.60
 

0.58
 

0.60
 

0.65
 

0.72
 

0.72
 

0.70
 

0.71
 

0.76

Note:data
 

in
 

bold
 

represent
 

the
 

optimal
 

results.

表3 20个数据集上NMF方法的纯度和准确率

Table
 

3 Purity
 

and
 

ACC
 

of
 

NMF
 

methods
 

across
 

20
 

datasets

数据集
Dataset

纯度Purity 准确率ACC

NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF

10X_PBMC 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

Adam 0.65 0.65 0.73 0.75 0.73 0.64 0.64 0.68 0.67 0.69

CITE_CBMC 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

HumanLiver 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

Macosko
 

mouse 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

Muraro 0.92 0.93 0.91 0.91 0.91 0.92 0.93 0.91 0.91 0.91

Bladder 0.97 0.97 0.97 0.97 0.97 0.74 0.74 0.79 0.79 0.79

10X_Muscle 0.90 0.90 0.98 0.98 0.98 0.82 0.82 0.98 0.98 0.98

Spleen 0.93 0.93 0.98 0.96 0.98 0.72 0.72 0.95 0.82 0.95

Diaphragm 0.99 0.99 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99 0.98 0.98 0.98
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续表

Continued
 

table

数据集
Dataset

纯度Purity 准确率ACC

NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF NMF rNMF GNMF rGNMF GPNMF

QS_Muscle 0.91 0.91 0.95 0.95 0.95 0.72 0.72 0.71 0.73 0.71

QS_Lung 0.91 0.89 0.90 0.90 0.89 0.70 0.67 0.74 0.74 0.61

QS_Trachea 0.94 0.92 0.95 0.95 0.95 0.94 0.92 0.95 0.95 0.95

Romanov 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

Shekhar
 

mouse 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

Young 0.61 0.64 0.73 0.72 0.63 0.48 0.52 0.63 0.61 0.58

human_kidney 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

mouse_ES 0.77 0.88 0.98 0.98 0.98 0.77 0.80 0.98 0.98 0.98

worm_neuron 0.80 0.80 0.81 0.80 0.84 0.65 0.66 0.63 0.63 0.68

GSE75748 0.75
 

0.75
 

0.74
 

0.75
 

0.78
 

0.69
 

0.69
 

0.73
 

0.73
 

0.76

Note:data
 

in
 

bold
 

represent
 

the
 

optimal
 

results.

3.3 数据可视化

  外周血单核细胞(Peripheral
 

Blood
 

Mononuclear
 

Cells,PBMC)数据集是由10x
 

Genomics公司提供的

公开数据集,专为scRNAseq而设计。该数据集收

集了人类外周血单核细胞的RNA表达数据,旨在揭

示不同类型细胞之间的转录组差异和细胞类型的多

样性。本文通过散点图对数据集中的各簇进行可视

化,并使用残差相似度(ResidueSimilarity,RS)图来

分析降维后特征的聚类情况[21]。

  经过NMF降维处理的散点图直观展现了数据

结构,将原始高维数据转换到易于理解的二维空间。
每个点代表一个样本,其位置由其两个主要特征的数

值决定。通过散点图可以清晰地观察样本在这两个

关键特征上的分布情况,并探索可能存在的聚类结构

或分布规律。从图1可以明显看出,由 GPNMF所

得到的散点图中,离群点较少,而且聚类结构非常明

显。相比之下,其他算法所得到的散点图离群点较

多,聚 类 结 构 不 够 明 显。这 种 对 比 分 析 显 示 了

GPNMF在数据降维和聚类方面的优异性,为后续数

据分析和模式识别提供了有力支持。

  RS图是一种用于衡量模型重构误差的方法,可

以帮助改进NMF模型处理高噪声和稀疏数据的不

足[22]。残差分数(R分数)表示原始数据样本和重建

数据样本之间的差异,分数越低越好。相似度分数

(S分数)通常表示每个数据点与某个参考点(如聚类

中心或重建数据点)之间距离的最小值,而不是表示

相似度的最小值。这个参考点可以是重建的数据点,
也可以是聚类中心,具体取决于应用场景和算法。S
分数的具体意义和计算方式会根据具体的数据分析

任务和算法而有所不同,因此不能简单地根据分数的

高低来判断。本文中S分数表示每个原始数据样本

与其最近重建数据样本之间距离的最小值。如图2
所示,在RS图的比较分析中,X 轴表示每个样本的

R分数,Y 轴表示每个样本的S分数。样本根据k
Means聚类算法预测的细胞类型进行着色,使用聚类

结果获得预测类别,并采用匈牙利算法寻找聚类预测

标签与真实细胞类型标签之间的最佳映射。综合来

看,不同算法生成的RS图中,GPNMF的R分数平

均值较低,且呈现较窄的分布,S分数跨度很大且分

布均匀,可能暗示着数据集在聚类或降维后,数据点

之间的距离差异较大,但重建模型在大多数数据点上

的效果良好。
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图1 PBMC数据集特征散点图

Fig.1 Scatter
 

plot
 

of
 

PBMC
 

dataset
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图2 10X_PBMC数据集RS图

Fig.2 RS
 

plot
 

of
 

10X_PBMC
 

dataset

3.4 轨迹推断分析

  胰腺内分泌细胞在胰腺结构与功能中扮演着关

键角色,其真实轨迹状态的描述对理解其生物学功能

和调控机制至关重要。本文选择胰腺数据集[23]中第
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15天的内分泌细胞进行深入分析。内分泌细胞主要

包括胰岛素产生的β细胞、胰高血糖素产生的α细胞

等,它们在胰腺中的分布与功能状态随时间和环境条

件的变化而变化。生物学上,这些细胞从幼年阶段的

增殖和分化,到成熟后的功能表达和分泌调节,都展

现出明显的生理和代谢变化。因此,所用的胰腺数据

集需要进行预处理,包括去除低质量细胞、标准化和

归一化等步骤,以确保数据质量。胰腺数据集涵盖了

胰腺中多种细胞类型的单细胞转录组数据,主要包括

内分泌和外分泌细胞。内分泌细胞在胰腺中的真实

轨迹状态可以通过它们在不同发育阶段和环境条件

下的转录组特征来描述。例如,胰岛素产生的β细胞

在胰腺内的分化过程中可能表现出特定的基因表达

模式,反映其从幼年期到成熟期的功能逐渐成熟和增

强;而胰高血糖素产生α细胞则可能在不同的代谢状

态下调节其分泌功能,对血糖水平的调节具有重要意

义。这些细胞类型的轨迹状态分析,有助于揭示胰腺

内分泌系统的功能变化及其在疾病发展中的潜在作

用。图3展示了胰腺细胞在第15天的真实轨迹推

断,反映了内分泌细胞在特定发育阶段的分化和动态

过程。图3表明了细胞从未分化状态向成熟细胞类

型转变的路径,揭示了细胞分化的起点、分叉点和终

点,提供了对细胞发育顺序和分化节点的详细见解。

图3 胰腺细胞第15天真实轨迹推断

Fig.3 Real
 

trajectory
 

inference
 

of
 

pancreas
 

cell
 

on
 

day
 

15

  有关轨迹推断的实验,首先对5种不同NMF方

法的解释方差比率(Explained
 

Variance
 

Ratio,EVR)
指标[24]和均方根误差(RMSE)指标[25]进行计算。

EVR用于衡量降维后数据保留原始数据变异性的程

度。正值表示模型解释了部分数据的方差,而负值则

表示模型在解释方差时出现了问题。RMSE用于衡

量降维后的数据与原始数据之间的差异。RMSE越

小,表示降维后数据与原始数据越接近。在此次实验

中,5种NMF方法的EVR和RMSE分别均为0.57
和0.004

 

6,差异很小,说明它们在保留原始数据变异

性和数据重构方面具有较好的效果。虽然结合图正

则化和稀疏正则化的 GNMF、rGNMF和 GPNMF
方法在理论上有所改进,但实际结果并未显著优于传

统的NMF和rNMF方法。

  其次对胰腺数据集中第15天的内分泌数据进行

轨迹推断分析可视化,评估不同NMF方法生成的轨

迹图像的性能,并详细分析其在细胞排列、流向和聚

集情况等方面的表现。具体步骤如下:应用NMF将

原始scRNAseq数据从高维空间映射到低维空间。

NMF生成的低维 H矩阵提供了细胞在低维空间中

的坐标。然后通过scvelo工具包,将NMF得到的低

维坐标用于生成轨迹图[26],从而比较不同 NMF方

法生成的低维坐标对轨迹推断的影响。在本实验中,

scvelo工具包设置随机模式计算速度向量,从而能够

直观地展示和分析scRNAseq数据中的轨迹信息,
揭示细胞的发育路径和动态变化过程。

  如图4所示,在胰腺细胞第15天的轨迹数据集

中,起点通常是神经内胚层细胞(Neurogenin3
 

posi-
tive

 

cells,NgN3),这些细胞是胰腺内胚层细胞的前

体细胞;终点则是成熟的胰岛细胞(如Beta细胞和

Delta细胞)和胰腺导管细胞(Ductal
 

cells)。5种

NMF方法都能正常表示这些细胞类型的轨迹推断

结果。传统的NMF和rNMF得到的细胞排列较为

均匀,显示出不同细胞类型之间的渐变过渡,但部分

区域的细胞聚集较为密集;轨迹流向整体较为流畅,
在某些区域存在回流现象,可能不完全符合生物学上

的预期路径;细胞聚集情况较为分散,虽然能够区分

出不同的细胞类型,但界限不够清晰。GNMF得到

的细胞排列较为均匀,显示出较好的细胞类型过渡,
但在某些区域细胞聚集过于密集;轨迹流向整体较为

顺畅,但在某些区域存在较多的分叉,可能影响对细

胞运动路径的理解;细胞聚集情况合理,不同细胞类

型之间的界限清晰,但某些细胞类型的分布可能过于

紧密。rGNMF和GP_rGNMF得到的细胞类型渐变

过渡更为明显,与GNMF相比有所改进;轨迹流向非

常顺畅,符合生物学上的预期路径;细胞聚集情况非

常合理,不同细胞类型之间的界限清晰,细胞类型的

分布较为均匀。观察5种 NMF方法细胞聚集成团

的情况,整体上能够准确区分不同类型的细胞。然

而,部分轨迹的分叉并没有得到良好体现。例如,α
细胞和β细胞在轨迹图中无法清晰分离。
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图4 5种NMF方法的胰腺第15天轨迹推断图

  Fig.4 Trajectory
 

inference
 

plots
 

of
 

pancreas
 

on
 

day
 

15
 

by
 

five
 

NMF
 

methods

4 讨论

  在高丢失率(>
 

70%)的情况下使用GPNMF对

scRNAseq数据进行降维,这种高丢失率在基于液

滴的测序技术中很常见,例如10x
 

Genomics技术,它
正逐渐成为scRNAseq的主导技术。传统的 NMF
方法未充分考虑单细胞数据的零膨胀特征,而伽玛
泊松分布是一种能够处理高丢失率和零膨胀现象的

概率分布,特别适用于scRNAseq数据。伽玛分布

作为泊松分布的先验,能够在一定程度上捕捉数据的

稀疏性和多样性。GPNMF方法采用伽玛泊松分布

对基因表达建模,更好地反映了数据的潜在结构。另

外,GPNMF结合了图正则化,通过构建细胞细胞相

互作用图,在一定程度上捕捉了细胞间的局部相似性

和全局结构。图拉普拉斯正则化项帮助保持细胞间

的拓扑关系,从而在降维过程中保留更多的生物学信

息。实验结果显示,GPNMF在ARI和NMI指标上

表现优异,相较于其他 NMF方法,在所有数据集中

达到了最高或接近最高的ARI和NMI值,这表明其

在聚类准确性和类别信息保留方面具有显著优势。

ARI和 NMI分别衡量聚类结果与真实标签的一致

性和信息量。GPNMF在这两个指标上表现出的优

势,说明其在处理高丢失率和零膨胀数据方面具有较

强的适应性和鲁棒性。尽管GPNMF在理论上具有

优越性,但其假设数据符合伽玛泊松分布,可能在某

些情况下存在偏差。scRNAseq数据中的零值可能

源于技术噪声,而非真实的生物学信号。未来研究可

以进一步探索如何更好地建模零膨胀现象,或结合其

他概率分布以提高模型的灵活性和适应性。

5 结束语

  本 文 提 出 一 种 单 细 胞 非 负 矩 阵 分 解 算 法

GPNMF,基 于 伽 玛泊 松 分 布 和 图 正 则 化,对

scRNAseq数据表现出良好的性能和应用前景。为

了进一步提高 NMF方法在单细胞数据分析中的效

果和应用价值,未来可从以下方向对该算法进行优

化。首先,探索无需参数设定的GNMF方法,解决当

前方法在k近邻参数选择上的不确定性和主观性,这
有助于更好地挖掘单细胞数据的拓扑结构,提高细胞

类型分类和细胞谱系推断的准确性。其次,研究新的

矩阵初始化方法,以更有效地初始化 NMF模型参

数,进而加速模型收敛并提高降维结果的稳定性。合

适的初始化方法对于NMF算法的性能至关重要,尤
其在处理高维稀疏数据时。最后,探索更合适的核函

数以构造拉普拉斯邻接矩阵,从而更准确地反映细胞

间的相互作用和关联关系。拉普拉斯邻接矩阵的构

建对图正则化NMF算法的效果有着关键影响,因此

寻找更合适的核函数可以进一步提高算法的性能。
这些改进将有助于更好地揭示单细胞数据的潜在特

征,提取更具解释性的特征,并推动单细胞数据分析

方法的发展和应用。随着这些研究方向的探索和发

展,基于概率分布的GNMF方法在单细胞数据分析

领域将展现出更广阔的应用前景。
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Abstract:Singlecell
 

RNA
 

sequencing
 

(scRNAseq)
 

enables
 

the
 

acquisition
 

of
 

gene
 

expression
 

profiles
 

at
 

the
 

singlecell
 

level.However,many
 

dimensionality
 

reduction
 

algorithms
 

based
 

on
 

Nonnegative
 

Matrix
 

Factori-
zation

 

(NMF)
 

often
 

overlook
 

the
 

probabilistic
 

data
 

distribution
 

and
 

topological
 

relationships
 

between
 

cells,

which
 

result
 

in
 

a
 

failure
 

to
 

adequately
 

capture
 

both
 

the
 

global
 

and
 

local
 

structures
 

of
 

the
 

data
 

in
 

cell
 

type
 

i-
dentification.To

 

address
 

the
 

shortcomings
 

of
 

NMF
 

methods
 

in
 

coping
 

with
 

sparsity,noise,and
 

computational
 

complexity
 

in
 

singlecell
 

data,a
 

Graph
 

Regularized
 

NMF
 

(GPNMF)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.The
 

proposed
 

method
 

integrates
 

the
 

GammaPoisson
 

distribution
 

assumption
 

with
 

graph
 

regularization.By
 

itera-
tively

 

updating
 

the
 

factorization
 

matrices
 

to
 

minimize
 

reconstruction
 

errors,GPNMF
 

effectively
 

preserves
 

both
 

the
 

local
 

and
 

global
 

structures
 

of
 

the
 

data.Through
 

the
 

introduction
 

of
 

constrained
 

optimization
 

and
 

model
 

stabilization,GPNMF
 

yields
 

more
 

robust
 

and
 

reliable
 

results
 

in
 

the
 

decomposition
 

of
 

singlecell
 

expres-
sion

 

data.Finally,experiments
 

conducted
 

on
 

real
 

scRNAseq
 

datasets
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

GPNMF,

demonstrating
 

its
 

potential
 

applications
 

in
 

the
 

trajectory
 

inference
 

analysis
 

of
 

singlecell
 

gene
 

expression
 

data.
Key

 

words:scRNAseq;dimensionality
 

reduction;graph
 

regularization;GammaPoisson
 

distribution;Nonneg-
ative

 

Matrix
 

Factorization
 

(NMF)
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