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摘要 单细胞扰动技术将基因编辑或药物处理等外部扰动与单细胞测序结合起来,提供了在分子层面

上细胞对扰动响应的高分辨率表型特征. 通过计算方法对这些数据进行分析有助于揭示基因调控网络

和药物作用机制, 并预测未观测基因或药物组合的潜在效应. 本文总结具有代表性的单细胞扰动技术,

概述基于统计建模、机器学习和深度学习等多种扰动效应的解析和预测方法, 并展望扰动图谱、空间

多组学数据和因果学习等前沿技术与方法的应用前景.
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1 引言

单细胞扰动筛选技术 (single-cell perturbation screening)作为现代细胞生物学研究的重要工具,在

理解细胞状态的多样性及其调控机制方面发挥着关键作用 (参见文献 [20,45,65,82]). 细胞处于动态变

化的表型空间中, 其状态受内部基因调控与外部环境因素的共同影响 (参见文献 [50, 68, 72]). 通过对

细胞施加特定扰动 (如利用 CRISPR-Cas9 技术进行基因编辑), 研究人员能够揭示细胞潜在的多种状

态及其相互转化的路径 (参见文献 [82]). 虽然并非所有状态都可以互相转换, 例如成熟的上皮细胞无

法直接转变为免疫细胞, 但通过外部扰动可以揭示其潜在的表型变化范围 (参见文献 [23]).

为了更深入地探索复杂的表型空间, 扰动筛选技术至关重要. 通过在基因层面 (如基因敲除 [15]、

过表达 [45] 和干扰 [71])或非基因层面 (如抗体 [5]、化合物 [65] 和细胞因子 [34])对细胞进行精准扰动,研

究人员能够测量扰动后细胞的表型特征, 并探索细胞状态之间的转换机制. 然而, 传统筛选技术由于

只能测量单一或少数表型特征, 限制了我们对表型空间的全面理解. 此外, 由于潜在的扰动间相互组

合数量庞大, 传统方法难以全面描绘这一复杂的调控网络和表型空间.
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图 1 (网络版彩图) 单细胞扰动类别及检出技术示意图. 目前单细胞扰动技术包含的扰动包括直接扰动基因组的

CRISPR-Cas9、激活靶基因转录的 CRISPRa、阻断靶基因转录的 CRISPRi、切割靶 mRNA 并促进其降解

的 RNAi、抗体 (antibodies)、结合细胞表面受体的细胞因子 (cytokines) 以及各类化学小分子等. 这些不同的

扰动作用于基因表达和蛋白质生产的不同阶段. 单细胞测序技术用于检测细胞对这些扰动的反应, 覆盖中心法则的不

同阶段: scATAC-seq 用于探测染色质状态, scRNA-seq 用于测量 mRNA 表达水平, 而 Pro-Code 用于检测

扰动后的蛋白水平, CITE-seq 则通过测量与蛋白质结合的抗体来确定表面蛋白质计数

近年来, 实验技术和计算方法的不断进步正在突破这些局限. 在实验技术层面, 单细胞扰动筛选

技术的发展使研究人员能够在单细胞水平上获得复杂的高维表型信息.这些技术将扰动与单细胞测序

(single-cell sequencing) 结合, 能够捕捉单个细胞的扰动信息, 并记录细胞的染色质开放状态 [58]、基因

表达 [15] 和表面蛋白水平 [19] 等丰富的分子特征 (见图 1). 此外, 随着实验规模的扩大, 研究人员可以

同时处理成千上万个扰动及其组合, 为全面描绘细胞状态提供了前所未有的可能.

在计算方法层面, 各种计算工具的发展推动了对细胞内调控机制的理解, 有助于构建能够分析与

预测细胞状态及功能的模型 (参见文献 [21, 32, 67]). 单细胞扰动数据的计算模型主要围绕两个核心目

标:解析和预测 [55]. 针对基因层面的扰动,解析方法有助于揭示扰动对基因 [78]、基因模块 [17]、细胞全

局状态的影响 [4], 分析扰动相似性 [60], 探索基因之间的相互作用 [45]; 而预测方法则可以推测实验未观

测到的基因或其组合的扰动效应 [56], 并通过主动学习或强化学习优化实验设计,进一步探索尚未充分

了解的表型空间 [28]. 对于非基因层面的扰动,解析方法在药物再利用 [62, 70]、揭示药物作用机制 [59] 等

方面具有重要意义;预测方法则支持虚拟药物筛选与多种药物联合疗法效果的预测 [32, 38],从而为新药

开发和疾病治疗策略提供有力支持.

综上所述, 单细胞扰动技术使我们能够更系统地描绘细胞表型图谱, 加深对细胞生物学机制的理

解, 同时为疾病的诊断与治疗开辟新的路径. 本综述讨论该领域中的代表性技术、现有数据类型及其

分析方法, 并指出未来研究中的关键挑战与发展前景.

2 单细胞扰动技术与数据

本节对具有代表性的单细胞扰动技术进行简要介绍,这些方法的实验步骤和具体细节的比较可以

1384



中国科学 : 数学 第 55 卷 第 7 期

参阅近期的综述 [8].

Perturb-seq [15] 和 CRISP-seq [31] 是单细胞扰动领域的初期突破性技术, 它们的核心在于利用

CRISPR 系统 (CRISPR pooled screens) 进行基因编辑, 通过在单细胞中引入特定的单一引导 RNA

(single guide RNA, sgRNA) 以干扰目标基因的功能. 每个 sgRNA 编码质粒中都附有独特的引导条形

码 (guide barcode), 从而在测序过程中可以追踪每个细胞内的 sgRNA 类型. 在实验中, 这两项技术首

先将带有 sgRNA 的质粒导入细胞, 然后通过逆转录过程将细胞内的内源性 mRNA 和带有条形码的

sgRNA 转录本在同一细胞条形码 (cell barcode) 下进行连接, 随后进行高通量测序. 这种方法能够同

时捕获每个细胞的基因表达数据和施加的基因干扰信息,从而全面揭示基因功能和细胞反应.然而,这

些技术也存在一些限制和挑战, 例如, 在逆转录过程中, 可能会出现模板切换效应 (template-switching

effect), 尤其是在病毒共包装时,这可能导致错误的条形码关联,从而影响数据的准确性. 此外,受实验

条件或技术因素的影响, sgRNA 的干扰效果可能不完全或不一致, 从而影响基因功能的准确分析.

CROP-seq [12] 是另一项广泛应用的技术, 其核心创新在于能够直接读取单细胞中 sgRNA的信息.

在 CROP-seq 中, 每个 sgRNA 被设计成带有聚腺苷酸化尾巴的形式, 允许在单细胞中进行转录本的

直接捕获和测序. 这使得该技术能够处理大规模的引导 RNA 文库, 并且与 CRISPR 筛选的标准克隆

协议兼容, 从而提升了 CRISPR 筛选的效率和精确度. CROP-seq 也面临一些挑战, 如 sgRNA 的独特

设计使得载体长度有所限制, 这可能会影响组合扰动的效果和 sgRNA 的检索效率. Mosaic-seq [77] 侧

重于解析表观遗传学调控及其对基因表达的影响. 该技术利用 CRISPR/dCas9 系统引导表观遗传调

控因子靶向特定基因位点, 从而在单细胞水平上引入特定的表观遗传修饰, 以研究这些修饰对基因表

达和细胞功能的影响. Mosaic-seq 的主要优势在于其能够在单细胞层面高分辨率地解析表观遗传调控

网络, 为研究基因表达的调控机制提供了有力的工具.

除了靶向基因位点外, 一些技术可以得到药物扰动后细胞的分子特征图谱. MIX-seq [41] 是一项基

于单核苷酸多态性 (single-nucleotide polymorphism, SNP)进行细胞群体分辨 (demultiplexing)的技术,

可用于研究不同细胞群体或细胞系在药物或基因扰动下的转录组表达情况. 此外, 通过结合细胞哈希

(cell hashing) 技术, MIX-seq 可以进一步探索更为精细的扰动条件, 如治疗后的时间节点或药物剂量

等. sci-Plex [65] 将组合索引 (multiplexing) 与高通量单细胞 RNA 测序相结合, 用于研究细胞对多种

药物处理或基因干扰的转录组响应. sci-Plex的核心在于结合单细胞 RNA测序与细胞核哈希 (nuclear

hashing)的组合条形码策略,通过组合索引技术, sci-Plex在同一测序文库中对多个扰动条件下的细胞

进行测序,实现不同实验处理的并行分析.这种方法大幅度提高了单细胞扰动实验的通量,同时降低了

测序成本和复杂性.

上述技术主要基于单细胞 RNA 测序, 测量扰动后的转录组表达. 目前, 一些新技术进一步将基因

编辑与单细胞多组学技术结合,测量扰动后的多组学特征 (如蛋白质和表观遗传组等). ECCITE-seq [43]

和 Perturb-CITE-seq[19]实现了对转录本、蛋白质和 sgRNA的联合检测,刻画了细胞在受到扰动后基因

表达与蛋白质水平的变化. Perturb-ATAC [58]将 CRISPR基因干扰与 ATAC-seq (assay for transposase-

accessible chromatin using sequencing) 技术结合, 研究基因调控网络和染色质可及性. 在基因扰动后,

利用 ATAC-seq 测量干扰对染色质开放状态的影响, 可提供基因调控和染色质结构变化的高分辨率

解析. Spear-ATAC [48] 和 CRISPR-sciATAC [37] 等技术也探索了基因编辑对染色质可及性的影响, 与

Perturb-ATAC 相比, 这些技术提高了实验通量并降低了实验和时间成本.

以上的很多方法都可以进一步用来研究组合扰动的影响.一些方法通过提高感染复数 (multiplicity

of infection)[15, 20],在一个细胞中引入多个 sgRNA;另一些则通过使用单个载体来递送多个扰动[1, 45,75].

由于多个 sgRNA 在同一细胞中会增加 Cas9 引发的双链断裂数量, 因此, 一些研究在转录 (CRISPRi)
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或 RNA 水平进行扰动. 例如, CaRPool-seq 方法 [75] 依赖于 Cas13 在转录水平上进行组合敲低. 由于

慢病毒载体在携带 Cas9 sgRNA数量上存在限制,一些研究开始使用 Cas12从单一转录本中处理多个

sgRNA, 从而大幅缩小载体和文库的大小 (参见文献 [13, 80]). 目前, Cas12 也已被应用于 CRISPR 敲

除 [13]、CRISPR 激活 (CRISPRa) [22] 和 CRISPR 抑制 (CRISPRi) [27] 等多种筛选实验.

随着单细胞扰动技术的不断发展和数据量的快速增长,已有一些研究尝试整合大规模的单细胞扰

动数据集, 并对多种扰动数据进行综合分析. 例如, scPerturb [47] 整合了 44 个公开的单细胞扰动数据

集, 涵盖了多种技术和组学, 并分析了不同实验和不同技术之间的数据差异, 包括 sgRNA 的数量、扰

动基因的数量、测序深度、细胞总数以及每种扰动的细胞数量等. PerturBase [73] 整理了 46 项公开研

究中的 122 个数据集, 包括 115 个单模态数据集和 7 个多模态数据集, 涵盖了 24,254 种基因扰动和

230 种化学扰动, 涉及约 500 万个细胞, 并提供了质量控制、去噪、差异基因表达分析、扰动效应的功

能分析以及扰动相似性分析等多种结果. 这些工作为大规模单细胞扰动数据的检索、可视化和整合分

析提供了重要的数据支持.

接下来介绍单细胞扰动数据的分析方法. 根据分析目的, 我们将这些分为解析方法和预测方法两

类, 并对代表性的方法进行总结. 表 1, 2 和图 2 比较了这些方法的核心模块及输出结果的特点.

表 1 单细胞扰动效应解析方法总结

方法 核心工具
基因

层面

基因模块

层面

细胞/细胞

类型层面

细胞丰度

层面

扰动

相似性

组合

扰动

DESeq2 [40] 负二项分布建模 √

edgeR [54] 负二项分布建模 √

MAST [18] 双栏模型建模 √

DESingle [42] 零膨胀的负二项分布模型建模 √

Milo [11] k-NN 邻域 √

MELD [4] 图信号处理 + 顶点频率聚类 √

PENCIL [53] 带有拒绝的学习策略 √

scPerturb [47] E 距离 √

V2G2P [60]
一致非负正交矩阵分解

+ Fisher 精确检验
√

Interaction manifold [45]
线性模型

+ 基因相互作用指标
√ √

MIMOSCA [15] 弹性网络回归 √ √ √

scMAGeCK-LR [78] 岭回归 √

scMAGeCK-RRA [78] 秩检验 √

MUSIC [17] 主题模型 √ √

GSFA [83] Bayes 因子分析 √ √

Mixscape [46] 混合判别分析 √

SCEPTRE [3] 条件随机化检验 √

CINEMA-OT [16]
独立分量分析

+ 最优传输
√ √ √

PopAlign [6]
非负正交矩阵分解

+ Gauss 分布建模
√ √ √
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表 2 单细胞扰动预测方法总结

方法 核心工具
基因

层面

基因模块

层面

细胞/细胞

类型层面
实验设计

扰动

相似性

组合

扰动

D-SPIN [33]
非负正交矩阵分解

+ Markov 随机场
√

CellOracle [35, 36] 整合多模态的自定义 GRN √

scGen [39]
变分自编码器

+ 潜在空间中的向量运算
√

CPA [38]
可解释的线性模型

+ 对抗自编码器
√ √

Graph VCI [76]
变分 Bayes 因果推断

+ 深度图表示学习
√

GEARS [56] 图神经网络 + 基因间先验知识 √ √

scFoundation [24]
可扩展的 Transformer,

具有非对称编码器 - 解码器
√ √

scGPT [10] Transformer √

Geneformer [69] Transformer √ √ √ √

GeneCompass [79] Transformer √

CellPLM [74] Transformer √

IterPert [28] 预算内的主动学习 √ √

ALFOI [81] 假设已知因果图的主动学习 √ √

图 2 (网络版彩图) 单细胞扰动数据分析方法总结

3 扰动效应解析方法

量化和解析单细胞扰动数据中的扰动效应是扰动实验要回答的核心问题.通过比较扰动细胞与对

照细胞的组学特征, 利用统计学、机器学习、深度学习的模型和算法, 可以分析基因编辑的下游影响,
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理解药物的作用机制. 本节主要聚焦基于单细胞 RNA 测序的转录组扰动数据, 根据算法的特点将扰

动效应解析方法分为 5 类: 差异基因表达分析、基因模块分析、细胞丰度差异分析、扰动相似性分析

和因果扰动效应分析. 同时, 简要介绍部分代表性方法的流程与原理.

3.1 差异基因表达分析

差异基因表达分析指的是使用统计模型比较不同条件下的基因表达水平,以识别表达显著变化的

基因. 作为一种通用的分析策略, 差异基因表达分析广泛应用于各类转录组数据, 以研究不同生理状

态、疾病状态或实验处理条件下的基因表达变化. 在单细胞扰动数据分析中, 差异基因表达分析的主

要目标是比较特定扰动 (如基因敲除、药物处理)与对照条件下的基因表达模式,以推断扰动对细胞的

影响.

差异基因表达分析的关键步骤包括计数数据标准化、选择高变基因、进行适当的统计检验并对多

重检验校正,而后通过可视化和功能富集分析等解读这些差异表达基因的生物学意义.具体而言,对于

每一个基因,可以使用均值差异检验、分布差异检验等统计方法 (如 t检验、Wilcoxon秩和检验)来推

断该基因在扰动组和对照组的细胞中是否差异表达.随后,通过多重检验校正 (如 Benjamini-Hochberg

校正、Bonferroni 校正) 来控制假阳性率. 针对 RNA 测序数据的高噪声、高离散度 (over-dispersion)、

非正态性和零膨胀 (zero-inflated)等特性,已经开发出多种专门用于 RNA测序和单细胞 RNA测序数

据的分析方法, 假设它们的模型更符合 RNA 测序数据的特征, 因此能够得到更好的统计功效和假阳

性率控制. 这些差异表达分析方法的比较可以参阅最近的文献 [44, 64].

DESeq2 [40] 考虑 RNA 测序计数数据的高离散度, 使用基于负二项分布的广义线性模型 (general-

ized linear model, GLM) 来进行差异表达分析. DESeq2 假设基因的表达计数服从负二项分布, 并分别

通过基因特异的离散度和细胞特异的归一化因子来考虑数据中的高离散度、测序深度及其他技术因

素的影响. 在估计基因特异的离散度时, DESeq2 采用经验 Bayes 的方式对这些离散度进行收缩, 将单

基因的离散度估计值与整体的趋势进行结合,以减少因样本或细胞数量有限导致的离散度估计的不稳

定性. 差异表达的显著性通过 Wald 检验或似然比检验进行评估. edgeR [54] 也是一种基于负二项分布

模型的 RNA 测序数据分析方法, 其模型与 DESeq2 类似, 但在归一化因子的选择、离散度估计方法

和假设检验上有所不同. edgeR 采用 TMM (trimmed mean of M-values) 方法进行归一化, 通过去除极

端表达值并计算表达值的加权均值来调节样本间的表达差异,适合处理基因表达水平差异较大的数据

集. edgeR 中的离散度估计采用 Cox-Reid 拟似然方法, 该方法同样利用经验 Bayes 收缩, 但基于广义

线性模型拟似然的框架. 在假设检验方面, 除了似然比检验, edgeR 还提供了基于拟似然的 QLF 检验

(quasi-likelihood F-tests), 考虑了在基因特异离散度估计时的不确定性, 更好地控制了假阳性率.

MAST [18] 和 DESingle [42] 是专门为单细胞 RNA 测序数据设计的差异表达分析方法, 进一步考

虑了表达数据中表达量缺失 (dropout) 的问题. MAST 基于双栏模型 (double-hurdle model) 将表达数

据分为离散部分 (是否表达)和连续部分 (表达量). 对于离散部分, MAST采用 logistic回归进行建模;

而对于连续部分, 则采用正态线性模型进行建模. MAST 同样采用经验 Bayes 的方式来收缩基因特异

的离散度, 并通过似然比检验推断基因在不同条件下表达的差异性是否显著. DESingle 则基于零膨胀

的负二项 (zero-inflated negative binomial, ZINB) 分布对基因的表达计数建模, 并对表达比例差异、表

达量差异等不同类型的差异表达基因进行检验.

针对单细胞基因扰动数据, MIMOSCA [15] 和 scMAGeCK [78] 采用带有正则项的线性模型检测差

异表达基因. MIMOSCA 将标准化后的基因表达矩阵作为因变量, 将扰动标签及其他混杂因素 (如细
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胞状态、测序深度等) 作为自变量, 并通过 ElasticNet 对回归系数进行正则化. 此外, 针对组合扰动数

据, MIMOSCA 采用带有交互项的线性模型识别了基因之间的相互作用, 并对相互作用关系相似的基

因进行了功能注释. scMAGeCK 包括两个模块: 基于秩检验的 RRA (robust rank aggregation) 模块和

基于线性模型的 LR (linear regression) 模块. RRA 模块针对转录组中的每个基因, 计算扰动细胞中该

基因表达值在所有细胞中的秩次, 并使用基于次序统计量的假设检验, 评估这些秩次的分位数是否符

合均匀分布.接着通过整合 p值,并利用置换检验 (permutation-based test),确定该基因是否与扰动显

著相关. LR 模块与 MIMOSCA 类似, 对所有基因同时进行线性回归, 但区别在于采用 L2 范数进行正

则化, 并通过置换检验筛选出具有显著扰动效应的基因.

3.2 基因模块分析

在差异基因表达分析中, 单细胞扰动数据由于复杂的实验流程、扰动技术因素以及组学测量的影

响, 往往表现出稀疏性和高噪声的特征. 此外, 在基因扰动数据中, 扰动类别较多且每种扰动的细胞

数量较少. 这些因素都使得对单个基因进行差异表达分析时, 通常会面临统计功效不足或假阳性率较

高的问题. 与单基因层面的分析方法不同, MUSIC [17] 和 GSFA [83] 在基因模块 (gene module) 或因子

(factor) 的层面上进行扰动效应的推断. 它们的动机在于基因扰动往往会影响通路中多个基因的表达,

而不是只针对某一特定基因 [80], 通过将功能相似的基因整合成基因模块或因子, 并分析扰动对基因模

块或因子的影响, 可以提升统计功效, 并提供清晰的生物学解释.

MUSIC 基于主题模型 (topic model) 对单细胞基因扰动数据进行分析, 其通过数据插补、细胞筛

选以及将多个基因整合为主题的方式, 提升了扰动效应推断的统计功效, 同时提供了扰动效应的直接

生物学解释. 在预处理阶段, MUSIC 采用数据插补方法 SAVER [29] 来缓解数据的稀疏性, 并设计了

细胞筛选流程, 以去除可能存在扰动无效或扰动标签错误的细胞. 在建模阶段, MUSIC 利用主题模型,

将每个细胞的转录组看作一篇 “文章”,将每个基因的表达量视为一个 “词汇”,每篇文章都有多个主题

的概率分布,每个主题则有不同的词频概率分布.利用 Gibbs采样,可以获得细胞 -主题和主题 -基因

的后验分布.通过比较扰动细胞与对照细胞在主题分布上的差异, MUSIC能够在主题层面量化扰动效

应, 并通过基于主题 - 基因的后验分布进行功能富集分析, 为主题提供功能注释. 此外, MUSIC 还可

以在每个主题上或从整体上对扰动效应进行排序、分析扰动之间的相似性.

GSFA 基于 Bayes 因子分析模型进行分析, 其通过因子分解的方式将基因表达矩阵分解为一个潜

在因子矩阵和一个因子载荷矩阵, 而后通过线性模型将潜在因子与细胞的扰动标签联系起来. GSFA

分别为因子载荷矩阵和扰动效应矩阵设计了正态混合和针板 (spike and slab) 稀疏先验, 通过 Gibbs

采样的方式得到了后验分布. 此外, GSFA 通过因子载荷将因子层面的扰动效应整合到单个基因水平,

并利用 LFSR方法 [66] 提供扰动效应显著的基因.通过对模拟数据和实际数据的分析, GSFA显示出在

扰动效应推断的统计功效方面相较于差异基因表达分析方法的显著优势.

3.3 细胞丰度差异分析

扰动效应可能会改变不同细胞类型或细胞状态下的细胞数量,因此可以通过比较扰动前后的细胞

丰度 (cell abundance) 来量化扰动效应. 最基础的方法是先通过细胞分群、无监督聚类或细胞类型标

记等手段确定细胞类型和细胞亚群, 然后在每种细胞类型或亚群中比较扰动前后细胞数量的变化, 并

通过卡方检验等研究细胞丰度的变化是否显著 (参见文献 [63]). 但这种方法需要预先指定细胞类型或

亚群, 可能引入数据窥探偏差 [2, 9], 且牺牲了单细胞扰动技术的单细胞分辨率. 为了解决这一问题, 研
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究者们已经开发出一些基于机器学习或深度学习的方法,通过比较扰动前后在连续的细胞状态流形或

细胞邻域中的细胞丰度, 实现了在更高精度上的细胞丰度差异分析.

Milo [11] 是一种基于 k-近邻 (k-nearest neighbor, k-NN)检测细胞丰度差异的方法. 该方法首先将

单细胞数据嵌入低维空间, 并通过计算每个细胞的 k- 近邻来构建细胞邻域网络. 每个邻域由具有相

似基因表达特征的细胞组成, 代表局部的细胞状态. 而后在构建的 k-NN 图中, 通过比较对照组和扰

动组中各邻域的细胞丰度, 计算每个邻域的差异丰度得分 (differential abundance score), 以量化扰动

对细胞丰度的影响. 接下来, 使用统计检验评估差异丰度得分的显著性, 并进行多重检验校正, 以确定

哪些邻域在不同条件下表现出显著的丰度差异, 从而识别出扰动富集的细胞亚群.

MELD [4] 方法将扰动细胞和对照细胞视为来自底层转录组流形上的概率分布的样本, 结合流形

学习和图信号处理的算法在单细胞分辨率上解析扰动效应. 具体而言, MELD 首先采用流形学习技术

对单细胞转录组数据进行降维, 将高维数据映射到一个低维的细胞状态流形上. 随后, 利用图信号处

理中的图滤波方法, 将每个细胞的扰动标签在流形上进行平滑, 从而计算出每个细胞在不同扰动条件

下的概率密度.接着,通过比较扰动组与对照组的概率密度,计算每个细胞属于扰动组或对照组的相对

似然值. 这些相对似然值能够揭示细胞状态流形上哪些区域更可能来自扰动组或对照组, 量化扰动带

来的丰度差异. 此外, 研究者还提出了一种基于顶点频率聚类 (vertex frequency clustering, VFC) 算法

的细胞聚类方法. 不同于基于转录组数据的无监督聚类, 该方法利用相对似然值和细胞扰动标签的频

率组成, 对具有相似扰动响应 (扰动富集、不变或对照富集) 的细胞进行聚类, 从而揭示了细胞丰度差

异的详细图景.

PENCIL [53] 是一种采用带有拒绝的学习策略 (learning with rejection, LWR) 从单细胞数据中识

别与分类或连续表型相关的细胞亚群的方法. 该方法采用监督学习的框架, 设计了扰动标签的预测器

与拒绝预测器两个模块, 当拒绝预测器的输出结果大于 0 时进行扰动标签预测, 小于等于 0 时则以一

定的代价拒绝预测, 通过综合两个模块的损失函数实现高置信度表型相关的细胞亚群的识别. 该方法

在识别扰动相关的细胞亚群时同时通过权重向量进行了基因的筛选,提供了在扰动和对照细胞亚群划

分中重要的基因, 在模拟实验中达到了优于 MELD 和 Milo 的效果.

3.4 扰动相似性分析

从扰动后测量的表型数据中推断扰动之间的相似性是单细胞扰动数据分析的一个重要目标.通过

研究不同基因扰动之间的相似性, 可以识别基因在共同反应途径或网络中的作用. 研究药物扰动之间

的相似性则有助于发现具有相似功能的药物群体, 为现有药物在新适应症中的潜在应用提供线索.

以转录组数据为例, 传统方法通过计算扰动细胞在主成分分析等低维空间中的中心点 (centroids)

之间的距离来量化扰动相似性. 然而, 这种方法仅考虑中心点, 忽略了每种扰动的细胞异质性. scPer-

turb [47] 提出使用 E-distance 来衡量扰动之间的相似性. E-distance 是一种用于衡量两个分布之间距

离的统计度量, 较低的 E-distance 表示两种扰动的转录组特征更为相似, 提示它们可能具有相同的下

游靶点和通路. 此外, scPerturb 通过计算扰动细胞与对照细胞之间的 E-distance, 研究了不同单细胞

测序技术的数据信噪比, 结果显示在不同数据集中, 扰动细胞和对照细胞之间的 E-distance 存在显著

差异.

尽管细胞丰度的差异分析、扰动相似性分析能够提供有关扰动效应的重要信息, 但由于单细胞扰

动数据的复杂性, 这两类方法在解析扰动效应时仍面临诸多挑战. 一方面, 它们未能明确地将扰动与

下游受影响的基因或生物功能直接联系; 另一方面, 对于扰动效应较小、不足以改变细胞状态的数据
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集 (如许多基因扰动数据), 难以从细胞丰度角度识别出扰动富集的细胞状态, 也难以从整个转录组层

面分析扰动之间的相似性.

3.5 因果扰动效应分析

单细胞扰动数据中存在的多种混杂因素 (如测序深度、实验条件、细胞状态等) 给扰动效应解析

带来了挑战. 最近的分析方法从因果推断的角度出发, 有助于实现因果扰动效应的解析.

Mixscape [46] 针对单细胞扰动实验中多种来源的混杂因素, 提出了一套提升扰动效应分析信噪

比的流程. 首先, 为了减轻细胞周期阶段 (cell cycle phase)、批次效应 (batch effects) 和内质网应激

(endoplasmic reticulum stress, ER stress) 等差异的影响, Mixscape 将每个细胞的基因表达与该细胞

最近的 20 个对照细胞的平均基因表达相减, 从而得到每个细胞的局部基因表达特征 (perturbation

signature). 随后, Mixscape 通过混合判别分析 (mixture discriminant analysis) 识别 “扰动逃逸” 的细

胞. 对于每个扰动标签, Mixscape 建立了一个两组分 Gauss 混合模型, 两个组分分别代表 “扰动成功”

和 “扰动逃逸”, 其中 “扰动逃逸” 组分的分布与对照细胞的分布一致. 最后, 针对 “扰动成功” 的细胞

与对照细胞进行比较, 以推断扰动效应. 在对 ECCITE-seq 数据的分析中, Mixscape 为下游分析提供

了高信噪比的数据特征.

CINEMA-OT[16]结合因果学习和最优传输算法,在单细胞分辨率上推断扰动效应.首先, CINEMA-

OT 通过独立分量分析 (independent component analysis, ICA) 并利用 Chatterjee 系数, 将细胞 - 基因

表达矩阵分解为内在状态差异 (混杂因素)和与扰动相关的因素.接着,采用熵正则化的最优传输方法,

生成因果匹配的反事实细胞对 (counterfactual cell pairs). 通过这些反事实细胞对, CINEMA-OT 能够

进行单细胞分辨率的扰动效应估计、基于扰动效应的细胞聚类以及协同效应分析等下游应用.

SCEPTRE [3] 提出测序深度等技术因素不仅会影响基因表达的测量, 还会影响扰动标签的检测,

从而产生混杂效应 (confounding effects). 这些混杂因素可能会混淆真正的扰动效应, 或产生假阳性.

SCEPTRE 采用条件随机化检验 (conditional randomization test) 的方式去除测序深度带来的混杂效

应. 对于每一个扰动 - 基因对, 首先对细胞的扰动标签和测序深度进行 logistic 回归, 计算扰动概率.

SCEPTRE基于该扰动概率对细胞的扰动标签进行重抽样 (resampling),生成一系列重抽样数据,而后

对原始数据和每个重抽样数据分别拟合负二项分布模型, 计算扰动效应的 z 值 (z-score). 最后, 对重

抽样数据的 z 值拟合一个偏斜 t 分布作为零分布 (null distribution), 并将原始数据的 z 值与零分布进

行比较, 从而得到修正后的 p 值. 通过条件随机化检验, SCEPTRE 有效修正了测序深度等混杂因素

的影响, 在模拟实验和实际数据中表现出更好的假阳性率控制和统计功效.

4 扰动预测方法

尽管目前高通量的扰动技术和检测技术发展迅速,但在所有可能的细胞类型中通过实验测试所有

基因及其组合以及所有化合物及其组合的扰动效应是不切实际的 (参见文献 [38,55]). 因此, 结合目前

发展迅速的人工智能和机器学习方法, 对实验未测试的扰动进行预测是很有必要的. 同时, 细胞的调

控网络具有明显的结构化特征 (参见文献 [25,49,61]),对于结构化的系统,算法便可能通过部分数据学

习整个系统的结构并预测其特征. 目前扰动预测方法的目标可以分为两个主要方面: 一是预测扰动效

应以探究基因调控机制及基因间的相互作用; 二是预测哪些特定的扰动能够优化迭代模型, 从而有效

地指导后续的实验验证 (参见文献 [55]). 这两种方法共同促进了我们对复杂生物系统的理解和控制,
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为未来的实验设计提供了理论基础和技术支持. 以下将对这两方面的一些代表性的方法进行总结.

4.1 预测扰动效应的模型

Gavriilidis 等 [21] 根据多个指标 (扰动特征、计算特征、数据集特征等) 将预测扰动效应相关的模

型分为基因调控网络 (gene regulatory network, GRN) 优先模型 (以 GRN 为先验、主要基于 GRN 构

建的方法)、复杂的生成式模型及基础模型 (基于生成式预训练和大量数据的模型) 等. 除此种分类之

外, 也可根据模型学习的数据类型将模型分为学习扰动数据的模型和学习生物医学文献的模型 (参见

文献 [7,57]), 或可根据解释性将模型划分为融入了 GRN 和先验知识的模型以及难以解释的深度学习

模型 (参见文献 [55]). 更多的分类方式和详尽的方法比较可以参考最近的综述 [21, 32,55].

(a) 基于基因调控网络的模型. D-SPIN [33] 将细胞建模为一组相互作用的基因表达程序, 并构建

一个概率模型 (Markov随机场或自旋网络)以推断基因模块与外部扰动之间的调控相互作用. 具体而

言, D-SPIN 通过无监督正交非负矩阵分解和功能注释来识别基因表达模块, 接着应用最大似然估计

来推断基因模块之间以及模块与施加扰动之间的调控相互作用网络. 相比于大多数非生成式的网络推

断方法, D-SPIN作为一种概率生成式模型可生成扰动下细胞群体的转录状态分布.将 D-SPIN应用于

人外周血单核细胞 (PBMCs) 数据时, D-SPIN 成功将 500 种免疫调节药物分为 7 类, 并揭示了药物的

组合机制. 通过包含数千种扰动条件的单细胞 RNA 测序数据, D-SPIN 提供了一个定量模型, 帮助理

解基因调控网络在维持细胞稳态和细胞状态转变中的生物学机理. 该框架还可用于分析不同细胞群体

的异质性药物反应, 揭示基因模块的叠加如何诱导产生新的细胞状态.

CellOracle [35, 36] 是一种整合多模态扰动数据的 GRN 建模方法, 通过将 scATAC-seq 的启动子和

增强子峰与 scRNA-seq 数据结合, 构建了细胞群体特异的 GRN 模型. CellOracle 可以基于模型模拟

转录因子的扰动, 研究细胞状态的变化, 并能直观展示这些变化在细胞轨迹图上的映射. 在应用中, 它

在小鼠和人类的造血以及斑马鱼的发育过程中验证了因转录因子扰动而导致的细胞表型变化. 此外,

CellOracle提供了对调节细胞状态的转录因子的深入理解,克服了传统基于深度学习模型的 “黑箱”问

题, 强调了基因调控机制的可解释性, 为细胞状态的机制性分析提供了强有力的工具, 具有广泛的应

用潜力.

(b) 复杂生成式模型. scGen [39] 是一种利用变分自编码器在潜在空间中进行向量运算的模型, 以

预测细胞对扰动的反应.该方法假设在潜在低维空间中,由扰动引起的细胞响应存在线性关系,可以捕

捉高维单细胞数据集中扰动带来的变化. scGen 在预测跨研究和跨物种的扰动影响方面展现出优越的

性能, 尤其是在 PBMCs 对 IFN-β 刺激的反应预测中, 其预测性能超越了传统的线性模型、条件变分

自编码器和生成对抗网络. scGen 的核心优势在于能够捕捉细胞类型和物种特异性的扰动反应特征,

但其主要针对非基因层面的扰动, 基因相互作用的问题仍未得到充分解决.

CPA [38] (组合扰动自编码器) 通过对抗自编码器框架在潜在空间中寻找药物扰动和细胞状态的

嵌入, 以提高基因及药物扰动筛选的预测能力. CPA 结合了线性模型的可解释性与深度学习的灵活

性, 能够在未见过的剂量、细胞类型、时间点和物种上进行预测. 其扩展版本 chemCPA [26] 引入了扰

动网络, 通过已知的化学描述符对小分子进行编码, 来预测实验未检测化合物的扰动效应. 最新版本

MultiCPA [30] 则结合多模态数据, 利用多模态的数据特征来学习和预测单细胞扰动响应. 在组合扰动

预测方面, CPA 能够通过线性模型的叠加填补缺失的药物或基因组合, 促进对组合扰动空间的探索,

从而加速药物和基因研究的实验设计和假设验证.

Graph VCI [76] 结合了深度图表示学习和变分 Bayes因果推断, 学习未观测到的隐层变量, 并基于
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该模型生成因果预测. 该方法利用 GRN 来辅助细胞特异的扰动效应预测, 通过自适应数据更新邻接

矩阵, 从而生成与数据相关的精细关系图. 该框架还引入了一种稳健的估计器, 用于有效估计边际扰

动效应. 通过广泛的实验, Graph VCI 展现了在个体细胞扰动预测方面, 相较于现有深度学习模型的

显著优势.

GEARS [56] (图增强基因激活和抑制模拟器)结合了图神经网络与基因 -基因关系知识图谱,旨在

预测细胞对单基因和多基因扰动的转录反应.该方法利用来自 Perturb-seq的数据,通过生物先验和知

识图谱获得基因嵌入, 学习基因共表达及基因本体 (gene ontology) 信息. GEARS 通过图神经网络捕

捉邻近基因间的信息,并结合多层感知器进行跨基因的组合,预测扰动后细胞的基因表达.在实际应用

中, GEARS 展现出优越的性能, 其在组合扰动预测中相较于 CPA 提高了 40% 的精确度, 在预测每种

相互作用类型中相互作用最强的 10 个基因对时, 预测准确度是以前方法的 2 倍.

(c) 基于 Transformer 架构的基础模型. scFoundation [24] (又称 xTrimoscFoundation) 是一个拥有

1 亿参数的大规模预训练模型, 基于超过 5,000 万个单细胞 RNA 数据训练而成, 涵盖了大约 20,000

个基因. 该模型通过与已有的预测药物反应的架构 DeepCDR (deep cancer drug response) 以及 SCAD

(single cell drug response prediction framework by integrating adversarial domain adaptation) 相组合,

以提升 IC50 值推断和单细胞药物敏感性 (sensitivity) 预测的性能. 其独特的不对称 Transformer 架

构能够有效捕捉不同细胞类型及状态下的基因间复杂关系. scFoundation 不仅在基因表达数据增强

(read-depth enhancement)、药物响应预测、单细胞药物响应分类等任务中展示了卓越性能, 还能够进

行单细胞基因扰动预测、细胞类型注释和基因模块推断等.

scGPT [10] 是一个基于超过 3,300万个细胞的单细胞基础模型,其使用生成预训练 Transformer技

术, 能够在基因维数上实现自注意力机制, 从而编码扰动基因与其他基因间的复杂相互作用. scGPT

通过少量样本学习 (few shot learning) 来学习现有实验数据, 并在未观测的扰动条件下准确预测基因

表达. scGPT 不仅展示了在基因表达预测方面的优秀性能, 还能够识别出能够产生特定细胞状态的扰

动因子. 通过迁移学习, scGPT 可以优化以执行各种下游任务, 包括细胞类型注释、多批次整合和基

因网络推断等, 从而为细胞生物学研究提供有价值的生物学见解.

Geneformer [69] 是一种基于注意力机制和迁移学习技术的深度学习模型. 其将单细胞转录组数

据转化为单细胞基因排序数据, 为单细胞转录组提供了非参数化的表示, 并对大规模公共数据库中约

3,000万个不同组织和细胞类型的人类单细胞转录组数据进行预训练,以建立编码基因网络动态的基础

模型. 此模型在预训练阶段采用完全自监督的方式,在模型的注意力权重中编码了网络层级结构,并通

过注意力权重获得了对基因网络动态调控的基础性理解. 随后, Geneformer 可以在少量的任务特定数

据上进行微调,适用于包括批次整合、细胞类型注释、基因组元素预测等在内的多种任务. Geneformer

特别适用于数据稀缺的情况, 如罕见疾病研究或难以获取样本的临床研究. 通过在相关任务上的微调,

Geneformer 提高了预测准确性, 并成功地在心肌病等 (cardiomyopathy) 疾病中识别出潜在的治疗靶

点, 为加速关键调节因子及治疗靶点的发现提供了有力工具.

GeneCompass [79] 是一种创新的知识驱动型跨物种基础模型, 旨在解码生物体内普遍的基因调控

机制.该模型基于超过 1.2亿个人类与小鼠的单细胞转录组数据进行预训练, 利用 12层变换器架构和

超 1 亿个参数处理复杂的数据结构. 在预训练阶段, GeneCompass 整合了包括启动子序列、基因共表

达网络、基因家族信息和转录因子靶基因调控关系在内的 4 种生物学先验知识, 通过自监督的方式加

深对基因调控的理解. 此模型不仅在单一物种的多个任务中表现出优于现有最先进模型的性能, 而且

还开拓了跨物种生物研究的新方向, 成为理解基因调控机制和药物靶点发现的重要工具.

CellPLM [74] 是一种先进的单细胞预训练模型,借鉴了大型语言模型的成功经验,但在设计上针对
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单细胞转录组数据的特点进行了优化. 该模型将细胞视作令牌 (token), 而将组织视作句子, 旨在捕捉

复杂的细胞间关系. 与传统的基于基因表达序列的方法不同, CellPLM 利用空间分辨的转录组数据来

增强对细胞上下文的理解, 并引入 Gauss 混合先验分布以应对数据量有限且噪声大的挑战. 这种方法

不仅在多种下游任务中表现出色, 而且推理速度显著提高, 达到了比现有预训练模型快 100 倍的效果.

此外, CellPLM 在空间组学的应用中展现出潜力, 特别是在处理多细胞间关系和空间信息编码方面.

在不同的扰动效应预测模型的研究中, 各模型在其对应的论文中均与其他方法进行了小范围比

较. 例如, GEARS在预测单基因和双基因扰动的前 20位差异基因时, 其均方误差显著低于基于 GRN

方法的 CellOracle 和复杂生成式模型 CPA. 另外, scGPT 在预测所有基因和差异表达基因的表达变

化时, 与实际基因表达变化的 Pearson 相关性也高于 GEARS. 此外, scFoundation 结合了自身模型与

GEARS, 在单基因和双基因扰动的均方误差上也优于原始的 GEARS 模型. 然而, 这些比较都基于特

定的数据集和研究范围, 不同研究文章的评估标准存在差异, 可能难以全面衡量各模型在不同任务中

的表现.

不同模型对输入数据类型的要求和应用场景也有所不同. 例如, CellOracle 需要同时使用 scRNA-

seq 和 scATAC-seq 作为输入数据, 而大多数其他模型则仅需要 scRNA-seq 和扰动数据. GEARS 算

法说明中提到, 该方法不适用于跨细胞类型的训练、预测和基于 bulk 数据的训练, 而 CPA 及基于

Transformer 的模型则能够迁移至不同细胞系, chemCPA 可以在 bulk 数据上预训练后进行进一步预

测. 此外, 各模型的训练对计算资源的需求也有所不同, 因此在方法选择时需综合考虑数据类型与计

算资源的可用性.

4.2 预测扰动用于设计验证实验的方法

IterPert [28] 是一种创新的主动学习方法, 旨在优化 Perturb-seq 实验中扰动的选择, 以克服在有

限资源下进行广泛实验设计的挑战. 在实验中, 由于潜在扰动组合数量庞大, 完全测试所有扰动不切

实际. 为解决此问题, IterPert 提出了一种迭代方法来设计 Perturb-seq 实验. 它利用现有的模型在每

个实验步骤中选择最具信息价值的扰动, 从而有效地缩小搜索范围, 同时保持对未观测到的扰动影响

的准确预测. 这种方法特别适用于预算有限的情况, 即所谓的 “有限预算下的主动学习”, 在此情境下,

实验轮次和每次实验的扰动数量都受到了严格的成本和时间限制. IterPert 的有效性通过使用大规模

CRISPRi Perturb-seq 数据集构建的计算基准得到了验证. 结果显示, 与其他方法相比, IterPert 能够

在使用更少的实验次数的情况下达到相似的预测精度. 这表明 IterPert 在指导 Perturb-seq 实验设计

方面具有显著优势, 特别是在资源受限的情况下.

ALFOI [81] (active learning for optimal intervention)是一种因果主动学习策略,目的是在高维扰动

空间中高效识别出能够最优化扰动后分布均值与预期均值差异的扰动策略.此方法具体可分为连续的

两步: (1) 使用现有从不同扰动获得的样本更新模型信念 (model belief); (2) 通过构建和优化一个获取

函数选择下一个扰动以获取样本, 从而确保所选样本能提供关于期望结果的最有价值的信息. 这一获

取函数以封闭形式进行计算,便于快速优化. 相比于目前其他利用因果结构的 Bayes优化方法, ALFOI

在以下两方面进行了拓展: (1) 优化整个分布均值, 而不是单个目标节点; (2) 考虑连续取值的扰动, 而

不是离散或有限扰动. ALFOI 适用于多种场景, 如基因组学中的细胞重编程、机械系统的反馈控制、

气候变化研究中的干预设计等, 尤其在处理连续值扰动时表现出色, 如药物剂量的优化调整. 实验证

明, 在处理模拟数据及单细胞转录组数据时, ALFOI 的表现优于现有的标准方法, 能够在较少但精细

挑选的样本上实现更优的扰动设计.
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5 结论与展望

本综述系统总结了当前单细胞扰动技术的发展及其产生的数据, 包括 Perturb-seq, CROP-seq 和

MIX-seq 等. 这些技术结合了 CRISPR 或药物筛选与单细胞测序, 为揭示基因调控、细胞状态转变和

药物响应等复杂生物学过程提供了前所未有的解析能力. 我们进一步介绍了单细胞扰动数据的分析方

法, 如 MUSIC, GSFA 和 scGen 等. 这些方法各具特色, 从基于传统统计推断和潜在空间学习的模型,

到结合机器学习、深度学习和大语言模型的先进方法, 为单细胞扰动效应的解析和预测提供了多样化

的工具.

单细胞扰动技术和数据分析方法在未来仍具有广阔的发展前景. 首先, 技术的提升将着重于克服

现有方法的局限, 特别是在动态和时空分辨率方面的改进. 现有的技术主要集中于静态数据的收集,

难以准确捕捉细胞在动态环境中的时空变化. 此外, 现有的数据集缺乏大规模、多模态、纵向和空间

分辨率等更高复杂性的特征, 这限制了我们对细胞状态和药物作用机制的深入理解. 未来的单细胞扰

动技术将朝着多样化和高复杂性方向发展,例如以 Perturb-Map [14] 为代表的创新技术,将扰动与空间

转录组学相结合, 有望在原位条件下更全面地揭示细胞对扰动的响应. 在下游应用方面, 大规模项目

如 The Lifetime Consortia [51] 将提供大量与疾病相关的组学数据资源, 推动单细胞扰动技术在疾病研

究、药物开发和筛选中的应用. 此外, 通过构建一个大型的细胞扰动图谱 (perturbation cell atlas) [55],

可以与当前的人类细胞图谱 (human cell atlas, HCA) [52] 进行结合, 进一步促进我们对细胞生物学的

深刻理解, 并为疾病治疗和药物开发提供更为精准的支持.

在扰动效应解析方面, 面对单细胞扰动数据的高噪声及各类混杂因素, 如何从数据中进行因果学

习以识别真正的扰动效应仍是值得深入研究的问题. 针对扰动效应的预测, 许多新兴的机器学习、深

度学习方法以及大型基础模型已展现出巨大的潜力,但模型的可解释性和实际生物学应用中的有效性

仍需进一步验证和优化. 因此, 提升模型的可解释性将是未来研究的重点. 通过大型基础模型、因果

表示学习及与生物学先验知识的融合, 研究人员有望更准确地预测扰动对不同细胞的影响, 并验证相

关科学问题.

总之, 单细胞扰动技术和数据分析方法的持续进步, 将为我们理解细胞在扰动状态下的复杂行为

提供更为丰富的信息. 随着技术的不断成熟和数据资源的日益丰富, 这一领域有望在精准医学、药物

研发及其他生物医学应用中发挥关键作用, 为实现个性化治疗奠定坚实的基础.

致谢 图 1 通过 BioRender.com 制作.
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A review on single-cell perturbation data analysis

Zichu Fu, Ming Yang & Lin Hou

Abstract Single-cell perturbation technologies combine external perturbations, such as gene editing or drug
screening, with single-cell sequencing, providing detailed molecular profiles of cellular responses at single-cell res-
olution. Computational analysis of these data aids in uncovering gene regulatory networks and drug mechanisms,
as well as predicting the potential effects of unobserved gene or drug combinations. This review summarizes key
single-cell perturbation technologies and highlights a growing range of methods for interpreting and predicting
perturbation effects, extending from classical statistical models to machine learning and deep learning approaches.
We also discuss the challenges and prospects, including perturbation atlases, multi-omics, spatial data, and causal
learning.
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