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摘  要 

针对单细胞转录组测序数据，人们已经提出了各种强大的分析模型和处理算法，用于细胞聚类、细胞类

型识别、细胞伪时间轨迹推断、细胞RNA动力学、基因调控网络推断和RNA速度分析等。本文提出一种

方法，将自然语言处理技术引入单细胞转录组数据分析中。算法首先采用TF-IDF表示转录组基因表达强

度对细胞功能的影响程度，进一步把细胞演化发育过程所形成的各种基因表达变化，理解为自然语言中

的各种句子文本，创新性地把自然语言文本分析技术应用于单细胞转录组演化发育的处理。通过在基因

网络上随机行走生成各种基因序列文本，从而生成基因空间中基因的嵌入式词向量表示和细胞的嵌入式

词向量表示，实现了对单细胞转录组数据的伪时间可视化分析。最后的分析结果表明该模型对于单细胞

数据进行细胞发育伪时间分析是一种有效的方法。 
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Abstract 
For single-cell transcriptome sequencing data, various powerful analytical models and processing 
algorithms have been proposed for cell clustering, cell type recognition, cell pseudo-time trajec-
tory inference, cellular RNA dynamics, gene regulatory network inference, and RNA velocity anal-
ysis. This paper proposes an innovative approach to introducing natural language processing tech-
niques into single-cell transcriptome data analysis. The algorithm first uses TF-IDF to indicate the 
degree of influence of transcriptome gene expression intensity on cell function, and further inno-
vatively treats the various gene expression changes formed by the process of cell evolution and 
development as various sentence texts in natural language. Then, the natural language text analy-
sis can be applied for the processing of evolutionary development of single-cell transcriptomes. 
Various gene sequence texts are generated by random walking process on the gene network, 
which generates the embedded word vector representation of genes and the embedded word vec-
tor representation of cells in the gene space, respectively. Finally, the pseudo-time visual analysis 
is considered for the single-cell transcriptome data. The final analysis results show that this model 
is an effective method for pseudo-time analysis of cell development for single-cell data. 
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1. 引言 

2009 年，汤富酬在剑桥大学 Gurdon 研究所攻读博士后，作为第一作者在《Nature Methods》发表了

世界上第一篇单细胞 mRNA 测序文章[1]，提出了一种单细胞全转录组扩增方法，进行第一例单细胞 RNA
测序，分析了来自小鼠四细胞胚胎阶段的单个卵裂球的转录组，开创了单细胞测序技术[1]。单细胞测序

技术可谓是科技发展史上的一大创举，它极大地推进了基因组学领域的研究，使不同细胞类型得以精细

区分，使科学家能在单细胞水平上进行分子机制的研究[2]。单细胞测序技术旨在单细胞水平揭示细胞的

基因结构和基因转录组表达状态，反映细胞间基因表达的异质性，为细胞分子生命科学的研究提供独特

的视角。 
十多年来，单细胞测序方法蓬勃发展，这些发展使单细胞测序具有通量高、周期快、成本低、细胞

捕获率高等优点。现在单细胞测序技术流程包括：首先将单个细胞进行分离，并确保其生物完整性不被

破坏。目前常用的单细胞分离方法有连续稀释法、激光捕获显微切割术、显微操作法、荧光激活细胞分

选术、拉曼镊子技术和微流控技术等。然后是细胞溶解与基因组获取，对细胞进行溶解来获取 DNA 或

RNA 基因组，该关键步骤技术的挑战是尽量保证基因组的完整性。目前细胞溶解的方法可以分为物理法、

化学法和生物酶降解法。接着进行全基因组扩增，由于单个细胞中基因含量无法达到测序仪的检测线，

因此需要对基因组进行扩增，目前常用方法是利用 DNA 聚合酶和不同形式的引物来进行扩增，引物包括

特异性的、简并的或杂合的引物。近年来，单细胞测序分析在肿瘤、发育生物学、微生物学、神经科学

等领域发挥着日益重要的作用，成为了生命科学极具潜力的热点研究工具[3] [4] [5] [6]。 
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一般的单细胞转录组数据分析流程，首先是对单细胞 RNA 测序平台给出的原始数据进行预处理，包

括数据质控、数据标准化、数据缺失填充、数据去除过滤、批次效应处理等，从而得到单细胞基因表达

矩阵。然后采用各种降维和可视化方法，对单细胞基因表达矩阵进行分析处理，包括细胞亚群分类、各

亚群差异表达基因分析、标记基因筛选等分析。在此基础上，可进一步进行伪时间轨迹、细胞通讯、转

录调控网络、RNA 速度等各种研究分析[7] [8]。由于单细胞测序技术能够快速确定成千上万个细胞的精

确基因表达模式，从而分析相同表型细胞的遗传信息异质性，目前已大量应用于器官生长、胚胎学、神

经生物学、免疫学、微生物学、产前基因诊断、癌症生物学、临床医疗诊断等多个研究领域[9]-[15]。 
在过去的十多年中，已经开发了各种不同的单细胞伪时间分析方法[16] [17] [18] [19] [20]。在本文，

我们提出了一种基于自然语言处理的伪时间分析算法，首先提出了一种结合 TF-IDF 和余弦相似度的细胞

间距离表示方法，进一步将单细胞转录组数据进行词嵌入文本处理，再通过可视化展示细胞轨迹并推断

出单细胞伪时间排列，从而能够对细胞分化轨迹进行重建，为研究细胞动态分化过程提供了一个新的分

析方法。 

2. 模型算法 

我们的伪时间轨迹分析模型主要包含 4 个模块，如图 1 所示，分别是单细胞数据预处理模块、基因

相似性网络构建模块、细胞文本语言处理模块、伪时间分析模块。下面我们将分别对该模型四个模块进

行详细介绍。 
 

 
Figure 1. Workflow of pseudo-time trajectory model based on natural language processing 
图 1. 基于自然语言处理的伪时间轨迹模型流程图 

2.1. 数据预处理 

基于数据特征所展示的单细胞测序技术局限所带来的影响，我们将对单细胞数据进行一些预处理。

首先对细胞原始数据进行质量控制，去掉低质量的细胞，然后对转录组表达进行归一化处理和对数化处

理，得到处理后的单细胞转录组矩阵。 

2.2. 基因相似性网络构建 

在细胞这个生命基本单元中，基因支持着生命的基本构造和性能，通常一个细胞中包含上万种基因，
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这些基因对细胞功能也有不同的贡献。受到自然语言处理中 TF-IDF 技术的启发[21] [22]，我们认为，这

些不同贡献可以由基因的重要性来表示，因此，为表示一个细胞中不同基因对细胞功能的不同贡献，我

们定义了基因的词频–逆词频指数 TFIDFij，该指数能够表示基因 j 对细胞 i 功能的重要程度，即当某个

基因 j 在某个细胞 i 中的 TFIDF 较大时，就认为这个基因对这个细胞较为重要。 
为此，首先定义基因频率： 

ij
ij

kjk

n
TF

n
=
∑

 

其中， ijn 是细胞 i 中基因 j 的表达量，分母是基因 j 在所有细胞中的表达量。 
其次定义基因 j 的逆文件频率： 
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j
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C
IDF
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其中，C 表示细胞总数，( ): j kk g c∈ 表示包含包含基因 j 的细胞数量。然后得到细胞 i 中基因 j 的 TFIDF
值： 

ij ij jTFIDF TF IDF= ×  

最后，基于余弦相似度定义基因 i 和基因 j 之间的接近度： 

2 2
cos ik jkk

ij

i j

G G

G G
θ

×
∅ = =

×
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其中， ikG 表示第 k 个细胞中第 i 个基因的 TFIDF 值。 
我们将基因看成节点，基因和基因之间的接近度作为节点之间连接的权重，构成网络图。基因节点

构成的集合 { }1, , nV v v= � ，节点之间的连接的边由 E 表示，边的长度由权重 W 表示，W 是一个 n × n 的

矩阵，描述了基因 i 与基因 j 之间的接近度 ijw 。这个矩阵称为邻接矩阵。取一个合适的阈值，基因之间

的相似度大于该阈值时，认为这两个基因之间有边相连，就构成基因的网络图。 

2.3. 细胞文本语言处理 

基于基因网络图，我们采用随机行走的方式来构建基因文本。在网络中取初始节点，可遍历取点，

也可随机取点，从初始节点开始随机行走，即从一个节点以边权重为概率走到下一个邻居节点。 
对一个无向连通图， ij jiw w= ，概率转移矩阵 P，在图 G 上的标准随机游走由下式给出 

1P D W−=  

其中 D 是 n × n 的矩阵，是每个节点的度加权和的对角矩阵，矩阵元素表示为 

,

0,

ik
kij

w i j
d

i j

 =

 ≠
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

∑
 

随机行走后记录走过的每一个基因，即形成由基因序列构成的基因文本。 
接下来，我们采用词嵌入算法[23]，将基因序列构成的基因文本转换成基因的词向量。词嵌入过程就

是把一个维数为所有词数量的高维空间嵌入到一个维数低的连续向量空间中，每个单词或词组被映射为

实数域上的向量，词嵌入的结果就生成了词向量。获得基因的向量表示后，由于每个单细胞表达一组基

因，将单细胞表达的基因矢量以表达量为权重加和，形成的合矢量可作为该细胞在基因空间中的矢量表

https://doi.org/10.12677/biphy.2022.102004


卢雨儿 等 
 

 

DOI: 10.12677/biphy.2022.102004 35 生物物理学 
 

示： 

mk mi ik
i

C a g= ∑  

其中 mkC 代表第 m 个细胞矢量的第 k 维， mia 代表第 m 个细胞矢量的第 i 个基因的表达量， ikg 代表第 i
个基因矢量的第 k 维。 

2.4. 细胞伪时间分析 

最后一个是单细胞伪时间轨迹推断模块。这个模块我们采用 VIA 算法[24]。构建好细胞的向量表示

后，可以计算细胞之间的欧几里得距离，得到细胞的距离矩阵。在细胞距离矩阵的基础上，先通过聚类

将细胞降维，然后在降维后的细胞网络中进行“懒惰–跳跃随机行走”，从而得到细胞网络的起始节点和

终止分枝节点，再通过马尔科夫链蒙特卡罗模拟，计算最可能的行走路线，最后得到细胞的伪时间轨迹。 

2.5. 单细胞转录组数据 

本研究涉及的数据集是人类胚胎干单细胞转录组测序数据集，简称为 EB [25]。该数据集包含了在 27
天(5 个时间段)的分化过程中的 31000 个人类胚胎细胞数据，覆盖了 33694 种基因表达。这些细胞均匀分

布在整个胚胎分化过程中，它们分别被命名为 0~3 d，6~9 d，12~15 d，18~21 d 和 24~27 d。 

3. 分析结果 

图 2 是人类胚胎干细胞转录组测序数据集小提琴图，左图展示的是细胞内基因的种类数,中间图展示

的是细胞的基因表达总量,右图表示的线粒体基因表达量在所有基因表达总量的占比。对此我们将进行预

处理操作，先对数据进行质量控制，筛选出高质量的检测细胞数据，尽可能地去除低质量细胞，例如死

细胞，油滴未捕获的空包等。其次是归一化处理，减小基因因为表达量级不同带来的下游分析影响和消

除特殊基因表达细胞数据导致的不良影响，接下来进行取根号操作，以平滑数据分布。 
 

 
Figure 2. Violin plots of human embryonic stem cell transcriptome sequencing data, including the number of gene species in 
cells (left), the total amount of gene expression in cells (middle), and the percentage of mitochondrial gene expression in the 
total amount of gene expression (right) 
图 2. 人类胚胎干细胞转录组数据小提琴图，包括细胞内基因种类数(左)，细胞的基因表达总量(中)，和线粒体基因

表达量在所有基因表达总量的占比(右) 

 
预处理后先计算每个细胞中每个基因的 TF-IDF 值，然后基于余弦距离计算基因和基因之间的相似度，

得到基因接近度矩阵。将接近度看成邻接矩阵，就得到了基因网络。为了便于可视化网络结构，我们取
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一个合适的阈值 0.5，去掉权重低于该阈值的连接，计算该网络的最小支撑树，可以得到如图 3(a)所展示

的人类胚胎干细胞基因网络结构图，网络中的一个节点代表一种基因，节点间连线代表为基因之间的关

联。在基因网络图上进行随机行走，生成基因文本，再通过词嵌入算法将其编码为基因的词向量表示。

图 3(b)是用 UMAP 算法得到的关于基因的矢量表示图，图中的每个点代表人类胚胎细胞中的一种基因。 
 

 
Figure 3. Human embryonic stem cell gene network structure (a) and gene vector representation (b) 
图 3. 人类胚胎干细胞基因网络结构图(a)和基因矢量表示图(b) 

 
获得胚胎细胞基因的词向量表示后，由于每个单细胞表达一组基因，因此我们将胚胎细胞表达的基

因矢量以表达量为权重加和形成合矢量，该矢量可作为该细胞在基因空间中的词向量表示。图 4 是通过

UMAP 降维算法，将细胞的矢量表示呈现在二维空间进行可视化结果图。从图 4 可以看出，基于 UMAP
算法的可视化结果图，展示出了人体胚胎干细胞从第一天到第五天的一个不断发育的过程，这个可以从

图中颜色从红色到蓝色的过渡看出。除此之外，图中从红色到蓝色存在细胞分化产生分支的过程，这说

明我们的模型可以很好地展示细胞分化发育的过程。 
 

 
Figure 4. Pseudo-time distribution of human embryonic stem cells based on 
UMAP 
图 4. 基于 UMAP 的人类胚胎干单细胞伪时间分布图 
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最后，我们采用前述的 VIA 算法[24]，计算细胞发育分化的轨迹，结果如图 5 所示。可以看到，该

轨迹也能较好地反映了细胞发育的线路、方向及起始和终末节点。从第一天红色标示的起始细胞开始，

第二天黄色标示的细胞主要出现两个分叉线路，到第三和第四天出现更多分叉线路，最后第五天的蓝色

细胞呈现出各种的终末节点群。 
 

 
Figure 5. Pseudo-time trajectory inference of human embryonic 
stem cells based on VIA algorithm 
图 5. 基于 VIA 的人类胚胎干单细胞伪时间轨迹推断 

4. 结论 

本文提出了一种基于自然语言处理的单细胞分化伪时间分析算法。不同于现在的各种关于单细胞伪

时间轨迹的人工智能和深度学方法分析方法，我们的模型创新性地结合自然语言处理技术中的 TF-IDF
及余弦相似度的概念，得到了基因接近度矩阵，从而构建了基因网络图。进一步，我们把细胞演化发育

过程所形成的各种基因变异轨迹，理解为自然语言中的各种句子文本，从而首次将自然语言处理技术引

入伪时间轨迹分析中。我们定义了基因嵌入式词向量表示和细胞嵌入式词向量表示，从而构建了细胞近

邻网络。在此基础上，采用 UMAP 降维算法，实现了单细胞伪时间分布的可视化构建，再通过 VIA 算法，

得到了完整的轨迹线路图。 
本文提出的基于自然语言处理分析单细胞伪时间轨迹模型，在重建细胞分化轨迹的分析上有一定成

果。然而，由于单细胞测序数据的复杂性和细胞分化的异质性，该模型仍有很大的修改完善空间。例如，

在本模型基础上，进一步发展更好的轨迹推断算法、处理细胞数上万的单细胞数据集等挑战问题，都值

得我们进一步去发展讨论。 
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