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单细胞转录组学细胞动态分化数据模拟算法的比较与评估*
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摘要:对9种单细胞转录组学(singlecellRNAsequencing,scRNA-seq)细胞动态分化数据模拟算法进行系统性地比较和

评估,为算法的开发者和用户提供可靠的参考和帮助。利用多种评价指标对上述算法在准确性、可拓展性、适用性等3个

方面进行全面评估,并对运行时间和内存消耗情况进行建模预测。结果显示:9种被评估的算法均不能在数据特征与拓

扑结构这2个方面同时有完美的表现;算法Dyngen虽然能模拟与参考数据拓扑结构和细胞分化轨迹相似度较高的数据,

但是它的运行时间较长且内存消耗过大;将近一半的算法还需要及时更新版本信息并维护相关功能。用户在使用

scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算法时应综合考虑不同的使用场景和特点来选择最适合的模拟算法。
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单细胞转录组学(singlecellRNAsequencing,scRNA-seq)的蓬勃发展和广泛应用积累了大量的相关数据,
而对这些数据的整合分析和深度挖掘为阐明复杂生物学现象或过程提供了一条新的重要途径。在scRNA-seq
数据挖掘中,轨迹推断(trajectoryinference)是极具代表性的一种分析策略:它能按照一定的轨迹路线对细胞进

行排列和分配,从而显化细胞分化发育阶段的整个过程[1]。通常研究者认为基因表达越相似的细胞,它们之间

的距离越近。基于该假设,通过计算细胞与细胞之间基因表达的相似性,这些细胞会被有序地排列成一条代表

着细胞状态动态变化过程的轨迹,并被赋予伪时间(pseudotime)的数值以衡量该细胞与祖细胞之间的距离[2]。
轨迹推断不仅能更直观地反映和描绘细胞分化轨迹与谱系演化,且有利于揭示调控细胞命运选择的关键基因和

基因表达值的变化过程[3-5]。
自从 Monocle和 Wanderlust开辟了轨迹推断分析的先河[6-7],各种相关算法层出不穷,建立的轨迹模型也

越来越复杂,有线性、二叉、多分叉、树形、环形、无规则图等[8]。截至目前,大约共有70余种方法[9]专门被用于

scRNA-seq数据的轨迹分析。在此类方法和软件开发的过程中,与其他类似软件进行比较和评估更能反映和突

出新方法的优势。通常来讲,除了收集一些真实的细胞分化或时间序列的scRNA-seq数据之外,模拟数据也能

作为另一种重要的参考数据被纳入评估研究中。为了实现对细胞动态分化过程中scRNA-seq的数据模拟,近些

年来有一些模拟算法被陆续地开发出来以满足研究者在各种评估研究中对此类模拟数据的需求[10-12]。其中出

现和应用最早的是基于分布模型的模拟算法,例如Splatter[13]、MFA[14]、PROSSTT[15]等。此外,为了在模拟过

程中体现真实的生物学过程,提高算法的可解释性与实用性,研究者开始利用基因表达调控的原理来模拟单细

胞动态表达数据,例如SymSim[16]。最近,以RNA速率(RNAvelocity)[17]为基本原理的算法也相继出现,例如

VeloSim[18],表明数据模拟研究始终紧跟生物学理论研究的热点领域而不断创新发展。
现有的scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算法在原理上差别较大,输入数据的格式与要求也不尽相同,且

目前没有统一的标准和流程来评价某种算法模拟效果的优劣,仅从原理上无法确定哪种算法具有良好的模拟效

果。于是,对此类算法的评估比较就显得十分关键。有鉴于此,本研究拟用参考数据集对目前多种流行的

scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算法从准确性(accuracy)、可拓展性(scalability)、适用性(usability)等3个方
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面进行系统评估,并构建了一系列完整的数据模拟和结果评价的流程。此外,在对评估结果深入分析的基础上,
本研究还依据不同模拟算法的评价表现与适用场景总结了一套实用指南,以期为用户选择合适的算法提供可靠

参考,并为数据模拟算法的开发提供更紧贴实际的建议。

1 研究方法

1.1 模拟算法来源

通过在scRNA-seq数据分析算法网站数据库scRNA-tools(https://www.scrna-tools.org/)和PubMed文

献数据库中查找和筛选,共有9种数据模拟算法被纳入评估队列(表1)。其中一些算法只需要通过参数设置就

能实现数据模拟,而另外一些算法则需要相应的细胞分化轨迹信息(例如由细胞分化轨迹抽象得到的网络结构

或者是标准的Newicktree格式的文件)作为额外输入。

表1 纳入评估的算法

Tab.1 Algorithmsinvolvedinthebenchmarking

名称 编程语言 发表年份 模型算法 输入数据 理论上模拟的分化轨迹 来源文献

Splatter R 2017 γ-泊松分布 参数 树形 文献[13]

MFA R 2017 正态分布 参数 二叉树 文献[14]

PROSSTT Python 2019 负二项分布 tree文件、参数 树形 文献[15]

Dyngen R 2021 Gillespie随机模拟 参数 图 文献[19]

Dyntoy R 2019 零膨胀负二项分布 网络、参数 树形 文献[20]

SymSim R 2019 动力学模型 tree文件、参数 网络 文献[16]

TedSim R 2021 动力学模型 tree文件、参数 树形 文献[21]

ESCO R 2021 γ-泊松分布 tree文件、参数 图 文献[22]

VeloSim R 2021 动力学模型 tree文件、参数 图 文献[17]

1.2 参考数据集的获取

本研究从开源社区zenodo(https://doi.org/10.5281/zenodo.1443566)中选取23组数据作为标准参考数据

集。每个数据集均包含原始的基因表达矩阵、标准化后的基因表达矩阵、细胞类群注释信息、分化轨迹网络、标
准的分化轨迹类型等信息。为最大限度保留数据的原始特征,所有数据均不进行预处理。

1.3 评估指标

为全面详尽地评估和展示各个算法的优劣,本研究使用了3类评估指标即准确性、可拓展性和适用性。

1.3.1 准确性评价

准确性评价分为数据特征分析和拓扑结构分析,分别用于衡量原始数据与模拟数据的特征和分化轨迹拓扑

结构的相似程度(图1a):1)针对数据特征分析,本研究使用基因平均表达值(genemeanexpression)、基因表达

值的标准差(standarddeviation)、基因表达值的变异系数(coefficientofvariability)、文库大小(librarysize)以及

基因和细胞的零值比例(zeroproportionpergene/cell)来概括和总结原始数据和模拟数据特征。随后,每组来

自参考和模拟数据的特征队列(array)由小到大重排后,将根据表2左半部分列出的评价指标的有关公式计算出

数据特征结果。2)对于参考数据和模拟数据的拓扑结构比较,本研究首先使用slingshot[23]对模拟数据进行轨

迹推断(trajectoryinference),并将得到的结果与参考数据集作为输入,计算表2右半部分列出的4种指标[9]。

1.3.2 可拓展性评价

可拓展性分析(图1a)是在保证基因或者细胞数量一方不变(本研究中设置为1000个)的前提下,设置细胞

或者基因的数量梯度(以1000个为步长,取1000个到10000个之间的数值梯度),检测每1次运行的时间和内

存消耗,并利用结果建立单变量多项式回归模型 (univariatepolynomialregressionmodel)[9]

y≈lnx+x1/2+x+x2+x3

以判断随着细胞(或基因)个数(x)的增长和运行时间(或内存消耗)数值(y)的趋势走向。
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此外,本研究利用训练数据(利用梯度的细胞或基因数量模拟的监测数据)建立双变量多项式回归模型

(bivariatepolynomialregressionmodel):

y≈lnm+m1/2+m+m2+m3+lnn+n1/2+n+n2+n3,
其中:m 和n 分别表示细胞个数和基因个数。随后,本研究利用测试数据集(每次模拟过程中监测的数据)对运

行时间(或内存消耗)数值进行预测,计算真实值与预测值之间的皮尔逊相关系数(r),并对结果进行可视化展示。

1.3.3 适用性评价

本研究设计了一套详尽透明的计分表以量化算法的适用性(图1a),即从可用性、代码、说明文档、方法维护、
文章等方面进行人为主观评价和打分,并将打分结果作为适用性得分。

1.4 评估流程及过程

本研究整体评估流程如图1b所示。首先,一系列程序会被用于学习和提取参考数据中的重要参数。以得

到的参数作为输入,程序将启动数据模拟步骤,同时对运行时间和内存消耗进行监测。数据模拟完成后,

slingshot会进行轨迹推断,并将结果与参考数据作准确性方面的比较。在评估的同时,按照计分准则对所有算

法的适用性进行评分。完成以上步骤后,根据运行时间和消耗内存的数据计算算法的可拓展性得分。将准确

性、可拓展性、适用性等3个方面总得分的平均值作为该模拟算法的最终得分。
本研究所有计算和评估过程均在R语言(版本4.1.1)环境下完成,且每次运行时仅分配1个CPU核心

(Intel(R)Xeon(R)W-2255CPU@3.70GHz)。为方便在R语言中直接调用和执行Python命令,本研究使用

reticulate软件包(版本1.22)中的source_python函数直接读取并执行“.py”格式文件中的python命令,以保证

所有评估过程均在同一编程环境下进行。测试时,每组数据在同一算法下重复执行10次,以减小其他因素对实

验的影响。本研究中使用R软件包peakRAM(版本1.0.2)中的peakRAM函数对运行步骤的时间和计算机的

内存消耗进行检测。在数据整合与处理过程中,未在0~1范围之内的数值首先将被缩放到均值为0、标准差为

1的范围内,再利用正态密度函数将数据调整到0~1范围内。数据结果处理和可视化主要使用dplyr(版本

1.0.8)和ggplot2软件包(版本3.3.5)实现。

a 评价角度

b 评估流程

图1 评价角度及评估流程示意图

Fig.1 Anoverviewofthebenchmarkcriteriaandpipeline
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表2 准确性评估采用的评价指标

Tab.2 Theevaluationmetricsforaccuracyassessment

指标名称 分析角度 指标名称 分析角度

中位数绝对偏差(medianabsolutedeviation,MAD) 数据特征 HIM距离(Hamming-Ipsen-Mikhailovdistance,HIM) 拓扑结构

KS距离(Kolmogorov-Smirnovdistance,KS) 数据特征 F1分数(分支)(F1scoreforbranches,F1branches) 拓扑结构

相关性(correlation,Cor) 数据特征 F1分数(节点)(F1scoreformilestones,F1milestones) 拓扑结构

平均绝对误差(meanabsoluteerror,MAE) 数据特征

均方根误差(rootmeansquarederror,RMSE) 数据特征

曲面最短距离相关性(correlationbetween

geodesicdistances,Cordist)
拓扑结构

2 结果与分析

各算法的总体评估结果及在准确性、可拓展性、适用性等方面的详细结果如图2、图3和表3所示。

图2 模拟算法基本特征及总体评估结果

Fig.2 Basiccharacteristicsofthesimulationalgorithmsandanoverviewoftheevaluationresults

图3 模拟算法在准确性和适用性方面的详细结果

Fig.3 Detailedresultsofsimulationalgorithmsintermsofaccuracyandusability
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表3 模拟算法在可拓展性方面的详细结果

Tab.3 Detailedresultsofsimulationalgorithmsinscalability

算法
1000个细胞、5000个基因 5000个细胞、1000个基因 1000个细胞、10000个基因 10000个细胞、1000个基因

运行时间 内存消耗 运行时间 内存消耗 运行时间 内存消耗 运行时间 内存消耗

Splatter 3.64s 625MB 5.72s 363MB 6.8s 840MB 7.09s >1GB

PROSSTT 2.73s 76MB 9.31s 76MB 8.5s 153MB 12.1s 153MB

MFA 1.23s 759MB 1.23s 763MB 2.26s >1GB 2.33s >1GB

ESCO 9.5s >1GB 7.53s >2GB 18.17s >2GB 14.03s >5GB

TedSim 48.86s 928MB 1min40s >2GB

Dyntoy 1min16s 625MB 5min6s >1GB 2min28s 797MB 22min38s >6GB

SymSim 44.05s >5GB 46.03s >4GB 1min35s >8GB 1min37s >4GB

Dyngen 12min1s >50GB 3min48s >8GB 22min41s >84GB 3min54s >9GB

VeloSim 12min52s >10GB 22min11s >9GB 25min33s >16GB >1h >23GB

2.1 准确性分析

2.1.1 各算法在数据特征和轨迹拓扑结构方面的表现

本研究将每个算法在9个准确性指标上的得分进行可视化(图3)。显而易见的是,总评分前5名的算法

Splatter、PROSSTT、MFA、ESCO和TedSim虽然在 MAD等5个描述数据特征的指标上获得了远高于其他

4种算法的得分,但是在HIM等4个评价分化轨迹的指标上得分较低(图3)。这一结果表明上述5个算法虽然

能模拟出与参考数据相似的数据特征,但是在模拟分化轨迹方面效果较差(图2)。

SymSim和VeloSim仅在少数几个指标中得分较高,但是从整体来看,它们模拟的数据与参考数据的相似

性较低。虽然Dyntoy在HIM等4个评价指标的得分较高,但是仅在相关性这一项数据特征方面表现良好(图

3),因此它在数据特征模拟方面优势不大。Dyngen与Dyntoy的情况类似,但Dyngen在数据特征方面的模拟效

果要优于Dyntoy,因此它在准确性方面的排名处于中等(图2)。
显然,没有一种算法能同时在数据特征和拓扑结构的模拟上与参考数据保持高相似性,而是只能在其中某

些方面具有良好效果。因此,现有的算法都存在一定缺陷,还无法为用户提供完美的选择。

2.1.2 各算法在不同拓扑结构数据中的表现

按照不同数据结构对每种算法进行评分(图3中真实轨迹部分),结果显示Splatter与PROSSTT以任何拓

扑结构的数据为参考都能得到良好的模拟效果。ESCO则是在呈环形、多分叉和树形拓扑结构数据上表现良好。
此外,TedSim、Dyntoy和SymSim的表现非常类似,都在环形拓扑结构数据的表现最好。除了 MFA、Dyngen和

VeloSim,其他所有的算法都能在环形拓扑结构数据上得到较高的结构数据评分。值得注意的是,MFA由于自

身的特殊性而只能模拟二叉型分化轨迹数据,但是得到的结果却并不理想。VeloSim则基本上在所有拓扑结构

数据模拟中的表现都很逊色。

2.1.3 Dyntoy和Dyngen在模拟分化轨迹方面的表现

总体上看,大多数算法在模拟拓扑结构相似性方面的结果不太理想,特别是总分排名靠前的几种算法(图

3)。相比之下Dyntoy和Dyngen在模拟具有相似分化轨迹数据方面的优势更加明显。具体来看,2种算法在

HIM指标上的得分远高于其他算法,表明模拟数据的拓扑结构与参考数据的结构相似性最高。此外,它们还在

F1branches、F1milestones、Cordist等3种指标上的表现较好,说明被分配在轨迹上的细胞及它们的排列、分布和相互距离

的相关性较高。另一方面,图3轨迹一致性部分显示Dyntoy和Dyngen模拟的数据具有较高的拓扑结构一致性

准确率,这表明模拟数据拓扑结构与原数据的拓扑结构类型高度一致。因此,上述2种算法能更准确、更有效地

模拟相似分化轨迹的数据。

2.2 可拓展性分析

从分析结果来看,Dyngen和VeloSim在可拓展性方面的表现较差,即模拟数据消耗的时间长且需要较大的

运行内存。例如Dyngen模拟1000个细胞、10000个基因的数据需要占用84GB以上的内存;而VeloSim模拟

10000个细胞、1000个基因的数据则需要消耗1h以上的时间(表3)。这极大地影响了算法使用的灵活性,提
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高了设备和时间的硬性要求,不利于用户快速地获得大量scRNA-seq模拟数据。
根据单变量回归模型的结果(图4),可以发现大多数模拟算法都遵循以下规律:随着自变量细胞(或基因)个

数的增长,因变量运行时间(或内存消耗)的增长速率逐渐减慢,即自变量与因变量之间呈自然对数或者1/2次

幂的关系。另外只有VeloSim运行时基因个数与内存消耗之间呈线性关系。
双变量回归模型结果显示:该模型预测的运行时间与真实时间之间具有较强的相关性,相关系数值为0.77

(图5a),且在内存消耗的预测方面具有良好效果(相关系数值为0.68)(图5b)。

图4 单变量回归分析预测时间和

内存消耗的增长趋势

Fig.4 Univariateregressionanalysisfor

predictingtheincreasingtrendin
timeconsumingandmemoryusage

a 运行时间预测 b 内存占用预测

图5 双变量回归模型对时间和内存的

预测值与真实值之间的相关性分析

Fig.5 Thebivariateregressionmodelforcorrelationanalysisbetween
thepredictingandtruevaluesoftimeandmemory

2.3 适用性分析

适用性分析结果显示:所有算法都满足一些基本的要求,比如说能免费获取且包含简单的使用说明、帮助文

档、开源的代码等;Splatter、PROSSTT、MFA和Dyngen在适用性方面的表现近乎完美。但是仍有一些算法与

上述4种算法存在较大差距,主要体现在算法维护和原始文章方面(图3):ESCO、TedSim、SymSim和VeloSim
在算法维护方面得分较差,主要是因为它们从开发至今仍然没有升级过版本,也没有进行过内容和功能的修改;
发布VeloSim的原始文章未经过同行评议(peer-review),故该算法的原理、论证过程和结果的科学性至今还不

能被完全认同。因此,算法开发者应该以Splatter等几个算法为参照,借鉴和学习其中值得参考的地方,这将有

利于增强用户学习并使用有关算法时的体验感。

3 总结与展望

本研究从准确性、可拓展性和适用性等3个方面系统地评估了9种scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算

法,结果表明:目前的模拟算法均不能在数据特征与拓扑结构这2个方面同时有完美的表现;Dyngen虽然能模

拟与参考数据拓扑结构和细胞分化轨迹相似度较高的数据,但是它的运行时间较长且内存消耗过大,难以满足

用户对设备和等待时间的基本要求;此外将近一半的算法还需要及时更新版本信息并维护相关功能。
基于上述结果,本研究提出了一个关于算法选择问题的实用指南(图6)。在选择相关算法时,用户需要考虑

输入文件是否容易获取、编程语言是否熟悉以及算法使用体验感等因素。因为目前的算法都存在一定的不足,
因此用户只能在数据特征或者拓扑结构相似性中的一方做出选择,以便最大限度地提高模拟质量并满足自身的

使用需求。
在非必要情况下,用户更倾向于使用操作步骤简单、用时较短及对硬件设施要求较低的算法。为尽可能改

善和提高用户体验感,开发者在开发有关算法时可以考虑以下措施:1)针对算法中可能出现的流程繁杂、步骤冗

余等情况,除了对流程、步骤等进行精简之外,还可以考虑用snakemake[24]将数据模拟步骤搭建为一系列流程,
或者封装为Docker[25]镜像。2)在算法使用手册中,应尽可能详细地描述输入文件格式、可能出现的错误、参数
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的意义及注意事项,从而帮助用户准确地了解算法的使用。3)需要定时检查各种依赖包的版本,并重复检验算

法流程的完整性与可重复性,及时回复用户的反馈并做好改善工作;在必要时,开发者还可对原来的算法进行更

深层地改进与优化,推出新一代版本[26]。

图6 算法选择的参考指南

Fig.6 Areferenceguidelineforselectingalgorithms

scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算法的原理及背景趋向复杂。最早的模拟算法从真实数据服从的分布

中抽取基因表达数据[13],但scRNA-seq数据究竟遵循哪种分布却众说纷纭[27-28]。后来研究者将基因转录过程

中外部和内部因素带来的误差考虑在内[16],最近又根据RNA速率原理[17]进行模拟,使得数据模拟过程越来越

接近真实的生物学过程,提高了数据模拟原理的可解释性,但模拟效果却并未呈现逐渐向好的趋势。因此,

scRNA-seq细胞动态分化数据模拟算法的开发工作不能只重视该算法针对特定任务的表现,还必须详细考察验

证模拟数据与真实数据之间在数据特征等基本评价角度上的相似性,以确保算法能在一些基本的评价体系中发

挥出色,使自身具有更大的优势与竞争力。
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AComparisonandBenchmarkingforDataSimulationAlgorithmsof
CellularDynamicDifferentiationinSingle-CellTranscriptomics

DUOHongrui1,LIYinghong2,LIBo1

(1.CollegeofLifeSciences,ChongqingNormalUniversity,Chongqing401331;

2.SchoolofBiologicalInformation,ChongqingUniversityofPostsandTelecommunications,Chongqing400065,China)

Abstract:Asystematiccomparisonandbenchmarkfor9simulationalgorithmsofcellulardynamicdifferentiationinsingle-cell
transcriptomicswasconducted,andreliableguidelineandreferencefordevelopersanduserswereprovided.Variousmetricswere
usedforthecomprehensiveevaluationof9algorithmsintermsofaccuracy,scalabilityandusability,andamodelwasestablishedfor

predictingthetimeconsumingandmemoryusage.Resultsshowedthat9evaluatedalgorithmsarenotcapableofperformingwell
bothindatapropertyandcellulardifferentiationtrajectorysimulation.Dyngencansimulatedatawhichismoresimilartothe
referencedataintopologyandcellulardifferentiationtrajectory,butitconsumedmoretimeandusedmorememory.Almosthalfof
thealgorithmsneededupdatingversionsandmaintainingrelevantfunctions.Whenusingsimulationmethodsdesignedforcellular
dynamicdifferentiation,usersaresupposedtotakedifferentapplyingsituationsandfeaturesofthetasksintoconsiderationinorder
toselectthemostsuitablesimulationalgorithm.
Keywords:single-celltranscriptomics;dynamicdifferentiation;datasimulation;algorithmevaluation
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