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Abstract 

Introduction: In bioinformatics, analyzing single-cell data is crucial for 

understanding cellular functions' complexities. However, this analysis faces 

challenges like inefficient dimensionality reduction and suboptimal clustering. 

This study aimed to present a method that enhances the clustering of single-cell 

data, improves reconstruction quality, and reduces data dimensions. 

Method: This paper introduces SAMS (Single-cell Analysis using Multi-Scale 

Autoencoder), which uses a multi-scale autoencoder model to improve the 

challenges in single-cell data analysis. The SAMS method involves three 

primary steps: (1) data preprocessing and normalization, (2) employing a deep 

neural network model to reconstruct and reduce data dimensions with the help 

of a multiscale autoencoder, and (3) clustering the reduced data using the K-

means algorithm to assess the method's performance. 

Results: The SAMS method was implemented using Python on single-cell 

datasets. The results demonstrate that SAMS can effectively visualize cells in 

a two-dimensional space with an average Nearest Neighbor Error (NNE) rate 

of 89%, indicating a strong preservation of data structure. Additionally, the 

Silhouette index and Davis-Bouldin index, which measure clustering accuracy, 

show significant improvement with averages of 0.66 and 0.50, respectively. 

Conclusion: The proposed SAMS method by combining the multiscale self-

encoder model and the K-means algorithm could obtain better results than the 

previous methods. Its application in single-cell data analysis can aid researchers 

in gaining deeper insights into cellular functions and discovering new patterns. 
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 چکیده 

کند. تحلیل این  ها ایفا میهای عملکرد سلول نقش بسزایی در فهم پیچیدگی  منفرد -سلول  هایداده تحلیل     مقدمه:

هدف این مقاله ارائه روشی است    بندی نامطلوب مواجه هستند.هایی مانند کاهش ابعاد ناکارآمد و خوشه ها با چالشداده 

 . دبخش منفرد را بهبود-های سلولبندی دادهها، خوشهضمن افزایش کیفیت بازسازی و کاهش ابعاد دادهکه 

کار  (Single-cell Analysis using Multi-Scale autoencoder)  نام   به  جدید  روش  یک  مطالعه  این  در  :روش 

SAMS   سلول هایداده  تحلیل در   موجود هایچالش  بهبود برای  چندمقیاسی رمزگذار   خود  مدل یک   از که  شود می ارائه -

(  2)  ،هاداده  سازی نرمال  و  پردازشپیش (  1: )است  اصلی  مرحله  سه  شامل  SAMS  پیشنهادی  روش.  بردمی   بهره   نفردم

  بندی خوشه (  3)  و  چندمقیاسی  خودرمزگذار به کمک    هاداده   ابعاد  کاهش   و  بازسازی  مدل شبکه عصبی عمیق برای   از  استفاده

 . پیشنهادی روش  عملکرد ارزیابی برای K-means الگوریتم از استفاده با یافتهکاهش  هایداده 

زبان پایتون پیاده  SAMS  روش پیشنهادی  :هایافته  دست آمده بر روی مجموعه  ه  تایج ب سازی شده و نبا استفاده از 

میانگین  ها را با کیفیت بالایی در یک فضای دو بُعدی با تواند سلولمی SAMSدهد که  نشان می   منفرد-سلول  هایداده

- سیلوئت و دیویس  هایهمچنین، شاخص  .است  هادهنده حفظ مناسب ساختار دادهنمایش دهد که نشان  =NNE    %89  نرخ

بهبود   توانسته 50/0و  66/0روش پیشنهادی به ترتیب با میانگین   که دهدمینشان ، بندیخوشه ارزیابی دقت  ولدین در ب

 . کندها ایجاد بندی سلولدر خوشهرا خوبی 

و الگوریتم   SAMS روش پیشنهادی  :گیرينتیجه نتایج    توانستهK-means با ترکیب مدل خودرمزگذار چندمقیاسی 

روش  به  نسبت  آورد.  بهتری  دست  به  پیشین  داده  SAMS کارگیری به های  تحلیل  سلولدر  می -های  به  منفرد  تواند 

 .ها و کشف الگوهای جدید کمک کند پژوهشگران در درک بهتر عملکرد سلول 

 بندی کاهش ابعاد، تحلیل خوشهمنفرد، -سلول تحلیل :هاواژه کلید
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 عینی پور                    منفرد - سلول هايداده  لیجهت تحل  یاسیروش خودرمزگذار چندمق

 

 مقدمه
شناسی سلولی و بیوانفورماتیک است  ها در زیست(، یکی از جدیدترین و قدرتمندترین روشSingle-Cellمنفرد )-های سلولتحلیل داده

تری  ها اطلاعات دقیق بررسی کنند. این تکنیکصورت مجزا  هر سلول بهدهد تغییرات ژنتیکی و پروتئینی را در  که به محققان امکان می 
منفرد نقش مهمی در پیشرفت  -دهند. تحلیل سلولهای مختلف ارائه می های سلولی به محیطها و پاسخدرباره ناهمگنی سلولی درون بافت

های تحلیل  تر دارد. روشهای درمانی دقیق های پیچیده مانند سرطان و توسعه روشپزشکی و به ویژه در درک بهتر بیماریتحقیقات زیست

 [. 1،2]برند یابی ژنومی سلول منفرد بهره می ، پروتئومیکس و توالی RNA-Seqهای مختلفی مانند منفرد از تکنیک-سلول
RNA-Seq  ها است. این تکنیک امکان بررسی بیان ژن در سطح هر سلول را منفرد یکی از ابزارهای مهم در تحلیل این نوع داده-سلول
می  سلولفراهم  شناسایی  به  و  می کند  کمک  سلولی  دینامیک  بررسی  و  نادر  تکنولوژیهای  مانند  کند.  و   10x-Genomicsهایی 

Fluidigm   اند که  تحقیقات نشان داده[. 2،3]اند به توسعه این حوزه کمک شایانی کردهRNA-Seq های  تواند تفاوتمنفرد می -سلول
 ها را با دقت بالایی شناسایی کند. بیان ژن بین سلول
پردازد.  شده در سطح هر سلول می های بیانهای مهم در این حوزه است که به بررسی پروتئینمنفرد یکی دیگر از حوزه-پروتئومیکس سلول

های کلیدی در فرآیندهای زیستی  کنند و به شناسایی پروتئینها فراهم می های زیستی سلولها اطلاعات دقیقی درباره فعالیتاین روش
 [. 4،5] کنندمختلف کمک می 

تغییرات ژنتیکی را در سطح هر سلول بهمحققان امکان می منفرد نیز به  -یابی ژنومی سلولتوالی  صورت مجزا بررسی کنند. این  دهد تا 

 [. 6،7] ها بسیار مفید هستندهای نادر و بررسی تنوع ژنتیکی بین سلولها برای شناسایی جهشتکنیک
های  های اصلی در تحلیل دادههای این حوزه همچنان وجود دارد. یکی از چالشاما چالش  ،هابا وجود ارزش بسیار بالای این نوع داده

ها  های مختلفی برای کاهش ابعاد دادهروشها است.  های زیستی مرتبط با این مجموعه از دادهها و پیچیدگی منفرد، حجم بالای داده-سلول

 Principal Componentهای اصلی ) های استانداردی مانند تحلیل مؤلفهاند که شامل تکنیکو تجسم الگوهای سلولی ارائه شده

Analysis) PCA( توزیع تصادفی همسایگی ترکیبی داده   PCA  [.8،9]  باشند ( می t-SNEو  ها را  با استفاده از تبدیل خطی، ابعاد 

، یک تکنیک غیرخطی است که برای تجسم t-SNEهای پیچیده ناکارآمد باشد.  اما ممکن است در تجسم ناهمگنی   ،دهدکاهش می 
  های دقت و سرعت  توجه به محدودیت شود، اما به دلیل پیچیدگی محاسباتی، زمان پردازش بالایی دارد. باسلولی استفاده می های تکداده
 [. 10]ها ارائه شده است های ترکیبی و جدید برای کاهش ابعاد و تحلیل این دادههای اخیر روشدر سال ،های کلاسیک کاهش ابعادروش

  Seurat ،SC3، Monocleمنفرد کمک کند. ابزارهایی مانند -های سلولتواند به تحلیل دادهتوسعه ابزارهای بیوانفورماتیکی مختلف می 

هستند    SIMLRو   حوزه  این  در  محبوب  ابزارهای  جمله  پیش[.  11-13]از  برای  مختلفی  امکانات  ابزارها  ابعاد،  این  کاهش  پردازش، 
 دهند.بندی و تحلیل مسیرهای زیستی ارائه می خوشه

ها به شناسایی بیومارکرهای  ای در تحقیقات بالینی دارد. این روشمنفرد کاربردهای گسترده-های سلولدر حوزه بالینی نیز تحلیل داده

 [.14،15]کنند شده کمک می سازیهای شخصی های بیماری و توسعه درمانجدید، بررسی مکانیسم
نظیری برای درک  های بی به عنوان یک فناوری نوین، فرصت  منفرد -های سلولدادهرسد که تحلیل  با توجه به موارد مذکور به نظر می 

های پیشرفته تحلیل  کند. با استفاده از روشهای منفرد فراهم می تر تغییرات زیستی در سطح سلولبهتر از ناهمگنی سلولی و تحلیل دقیق 

های جدید کاهش ابعاد، این حوزه به سرعت در حال پیشرفت است و پتانسیل زیادی برای کاربردهای بالینی و تحقیقات  داده و تکنیک

-Kهمراه الگوریتم  ه  نامگذاری شده از یک مدل خود رمزگذار چندمقیاسی ب   SAMSکه  مطالعهبنیادی دارد. روش معرفی شده در این  

means   منفرد را بهبود  -لهای سلوبندی دادهها، خوشهکند. روش پیشنهادی ضمن افزایش کیفیت بازسازی و کاهش ابعاد دادهاستفاده می
 . تواند به عنوان یک ابزار قدرتمند در این زمینه مورد استفاده قرار گیردبخشد که می می 

 

 کار  روش
های مشابه های با ویژگی ای است که سلولها به گونهبندی سلولها و خوشه، هدف اصلی کاهش ابعاد دادهمنفرد-سلولهای در تحلیل داده

ای پیچیده ـهواجهه با دادهـاما ممکن است در م ؛کنندی کار می ـبه خوب  t-SNEو   PCAهای سنتی مانند در یک خوشه قرار گیرند. روش
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های آماری است که برای بهبود دقت و  های یادگیری عمیق و تکنیکترکیبی از الگوریتم،  عملکرد ضعیفی داشته باشند. روش پیشنهادی
 طراحی شده است.  منفرد-سلولهای  کارایی تحلیل داده

نامگذاری    SAMS (Single-cell Analysis using Multi-Scale autoencoderبه اختصار )   مطالعهوش پیشنهادی که در این  ر
پردازش، بازسازی و  شامل سه مرحله اصلی است: پیش  منفرد و-های سلولشده است یک روش خودرمزگذار چند مقیاسی تحلیل داده
 ها.  بندی دادهکاهش ابعاد با استفاده از خودرمزگذار چندمقیاسی، و خوشه

 
 ها پردازش دادهآوري و پیش: جمع1مرحله  

روش، هر سلول    ین. در اشوندی م  یآور( جمع scRNA-seqمنفرد )-سلول  RNA  یابی ی توال   یهاروش  یق منفرد از طر-سلول  هایداده
-Smart و  Drop-seqبه  توانی م ینهزم ینمتداول در ا یها. از روششودی م یابی ی آن استخراج و توال  RNAشده و  یزولهطور مجزا ابه

seq2   خاص خود هستند. به عنوان مثال، روش    یبو معا  یامزا  یها داراروش  یناز ا  یکاشاره کرد. هرDrop-seq  یلینگ امکان پروفا  

 ها دارد. ژن یی در شناسا یدقت بالاتر Smart-seq2که  ی در حال  کند،ی سلول را فراهم م یادیو ارزان تعداد ز یع سر
 

 ها: داده  پردازش پیش

 است:  یر شامل موارد ز کلیطور به پردازشیشدارند. مراحل پ پردازشیشبه پ یازن ی و مشکلات فن  یزنو یلخام به دل هایداده

هایی که در تعداد کمی از  هایی که کمتر از تعداد معینی ژن بیان شده دارند یا ژنحذف سلول  کیفیت: هاي بیفیلتر کردن داده  -1
 اند.ها بیان شدهسلول

 سازي نرمال  -2

  یاساستفاده از فاکتور مق ی،ساز نرمال یمعمول برا یهااز روش یکی  :(Library Size Normalization)ایکتابخانه سازینرمال
(size factorاست که برا )سلول  یبرا یاس. فاکتور مقشودی هر سلول محاسبه م ی i شود ی محاسبه م  (1و طبق رابطه )  یربه صورت ز : 

 

(1 ) 𝑆𝐹𝑖

=
𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑟𝑒𝑎𝑑𝑠 𝑖𝑛 𝑐𝑒𝑙𝑙 𝑖

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 𝑜𝑓 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑟𝑒𝑎𝑑𝑠 𝑎𝑐𝑟𝑜𝑠𝑠 𝑎𝑙𝑙 𝑐𝑒𝑙𝑙𝑠
 

 

 .شوندی فاکتور، نرمال م  ینبر ا یمبا تقس i هر ژن در سلول یانب  یرسپس، مقاد

متعادل کردن  ( اقدام به  2و طبق رابطه )  لگاریتمی   سازینرمال  استفاده ازدر این مرحله با  (:  Log-normalizationسازی لگاریتمی)نرمال

 .یمشد  یابی های توالی تفاوت
(2 ) 𝐿𝑜𝑔 − 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒

= 𝑙𝑜𝑔2(
𝑅𝑒𝑎𝑑 𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡 + 1

𝑆𝑖𝑧𝑒 𝐹𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟
) 

 

 . کندی آماده م یآمار هاییلتحل یها را براو داده دهدی بزرگ را کاهش م  یهاتفاوت سازینرمال ینا

  ین . در اشوندی م   آماده  ی ژن   یانب  یسماترفرم مناسبی برای ورود به مدل و در قالب یک  ها به  دادهدر این مرحله،    ها: دادهتبدیل    -3
سلول    یکژن خاص در  یک یانسطح ب یانگر ب یسها هستند. هر مقدار در ماترژن یانگرها نماها و ستونسلول  یانگرنما هایفرد یس،ماتر

 مشخص است. 
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 عینی پور                    منفرد - سلول هايداده  لیجهت تحل  یاسیروش خودرمزگذار چندمق

 

 استفاده از یک روش خودرمزگذار چندمقیاسی : کاهش ابعاد مسئله با  2مرحله  

های متعددی است که  شامل لایهیک نوع شبکه عصبی عمیق است که  (  Multi-Scale Autoencoderخودرمزگذار چندمقیاسی )
دادهبه کنند. این ساختار به مدل اجازه ها را بازسازی می دادهترتیب  این  به  کنند و  ها را به فضای با ابعاد کمتر کدگذاری می طور متوالی 
 شود: ها را به خوبی یاد بگیرد. در این مرحله عملیات زیر انجام می های پیچیده و چندمقیاسی دادهدهد تا ویژگی می 
های ورودی را به فضای با ابعاد کمتر  خودرمزگذار چندمقیاسی شامل یک شبکه عصبی است که داده  طراحی معماري خودرمزگذار:  -1

 شوند:ها را بازسازی کند. در این مرحله موارد زیر در نظر گرفته می کند که این دادهکند و سپس تلاش می کدگذاری می 
  ی را به ابعاد کمتر  یورود  یهاداده  ی است که به صورت متوال  ی عصب  یهلا  ینکدگذار شامل چند(:  Encoderشبکه عصبی کدگذار )  -

م فعال   یه. هر لاکنندی نگاشت  توابع  م  Leaky ReLU  یا  ReLUمانند    یرخطی غ   یسازاز  توانا  کندی استفاده   یادگیری مدل در    یی تا 
اگر ورودی   ها را استخراج و به فضای ابعاد کمتر نگاشت کند.های مهم دادهاین شبکه وظیفه دارد که ویژگی  .یابد یشافزا یچیدهپ یالگوها
 شود: صورت زیر انجام می ه ( ب3فرآیند کدگذاری طبق رابطه )  ،در نظر بگیریم  Xها را داده

 
(3 ) 𝑍 = 𝑓𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝑋)

= 𝜎(𝑊𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟𝑋) + 𝑏𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 

 

 باشد. سازی می تابع فعال  σها و بایاس  bهای کدگذار، وزن Wفضای کدگذاری شده با ابعاد کمتر،  Zکه در آن 
 ی بازساز  یهاول  یرا به فضا  شدهیکدگذار  یهااست که داده  ی عصب  یه لا  ینشامل چند  یکدگذارد (:Decoderشبکه عصبی دیکدگذار )

صورت زیر انجام  ( و به4این فرآیند طبق رابطه )  . شودی استفاده م  sigmoid  یا   ReLUمانند    ی سازاز توابع فعال  یز ن  هایهلا  ین . در اکندی م

 شود: می 

 
(4 ) 𝑋′ = 𝑓𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟(𝑍)

= 𝜎(𝑊𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟𝑍) + 𝑏𝑑𝑒𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟 

 
 . باشدتابع فعالسازی می  σها و بایاس bهای کدگذار، وزن Wهای بازسازی شده، داده ’X که در آن

  Adamسازی مانند های بهینهاستفاده از الگوریتمی با بازساز یهدف از آموزش شبکه به حداقل رساندن خطا آموزش شبکه:  -2

استفاده  (5طبق رابطه )  مرتبه اول و دوم هاییناست که از تخم یانبر گراد ی مبتن  سازیینهروش به  یک Adam یتمالگوراست. 
 :کندی م
 

(5 ) 𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 −
𝛼

𝜖 + √𝑡̂𝜐
𝑚𝑡 

 

مقدار   یک  ϵ  و  یانگراد  یانسوار  ینتخم  𝑡̂𝜐  یان،گراد  یانگینم  ینتخم  𝑚𝑡  یادگیری،نرخ    t  ،α  مدل در گام  یپارامترها  𝜃𝑡  که در آن
 بر صفر است.  یماز تقس یریجلوگ یکوچک برا

 
 ها دادهبندي  : خوشه3مرحله  

ها  بندی دادهاقدام به خوشه  K-meansهای استخراج شده حاصل از مرحله قبل، و با استفاده از الگوریتم در این مرحله با استفاده از ویژگی 

های آن  شود که میانگین دادهای اختصاص داده می که هر داده به خوشهطوریکند بهخوشه تقسیم می   Kها را به  . این الگوریتم دادهشد
- ویسیبندی ایجاد شده از معیارهایی مانند شاخص سیلوئت و شاخص ددر نهایت برای ارزیابی کیفیت خوشه  تر باشد.خوشه به آن نزدیک
 شود. بولدین استفاده می
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   72-82ص  ،1403 سال اول،شماره   یازدهم،دوره    پزشکی زیست  و سلامت نفورماتیکا مجله        
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 مرکز تحقیقات انفورماتیک پزشکی، دانشگاه علوم پزشکی کرمان 

 

  Usoskinو    Kolod  ،Buettnerهای  منفرد به نام-با استفاده از زبان پایتون و بر روی سه مجموعه داده سلول  SAMSروش پیشنهادی  

 سازی شد.  پیاده

و    17772های این مجموعه داده  های عصبی بخشی از مغز موش است. تعداد ژننمونه از سلول  622شامل    Usoskinمجموعه داده  

ی  در مراحل مختلف چرخه سلول   ینیجن   یادیبن   یهاسلولشامل    Buettnerمجموعه داده  نوع است.    4های واقعی نیز  تعداد انواع سلول
نمونه   182و شامل   کردی م  یینژن تع یانرا بر سطح ب ی که اثر چرخه سلول  استمطالعه کنترل شده  یکاز  یامجموعه هاداده ین. اهستند
را نشان   مختلف یطی مح یطدر شرا پرتوان یادیبن  ی سلول های نیز داده  Kolodنوع سلول است. مجموعه داده  3ژن و تعداد  9573سلول، 

 . خوشه سلولی واقعی است 3ژن و   13473نمونه،  704دهد و شامل  می 

های بازسازی شده توسط  های اصلی و دادهاقدام به مصورسازی داده  UMAPابتدا با استفاده از توابعی مانند   پیشنهادی برای ارزیابی روش  

 .شدبندی محاسبه  کیفیت مصورسازی خوشه  NNEو با استفاده از معیار کمی به نام    شدروش پیشنهادی بر روی یک فضای دوبعُدی  
UMAP و هدف آن حفظ    کندی عمل م  یفرانسیلو هندسه د  یتوپولوژ  یهنظر  یو کاهش ابعاد است که بر مبنا  مصورسازیروش    یک
آن در    سازی ینهها و سپس بهداده  یمحل  یگی گراف از همسا  یکبا ساخت   UMAPبا ابعاد کمتر است.    یفضا  ر ها دداده  یساختار محل

با    یچیدهپ  یهاداده  تصورسازیروش به خصوص در    ین. اآوردی فشرده و قابل تجسم در م  ی ها را به شکل داده  یع توز  یین،با ابعاد پا  یفضا
های  بندی از شاخصهمچنین برای بررسی کیفیت نهایی خوشه[.  16]  موفق بوده است   تصویر  یهاو داده  ی ژنوم   یهاابعاد بالا مانند داده
 .  شداستفاده بولدین -سیلوئت و دیویس

یک معیار ارزیابی است که اغلب برای ارزیابی کیفیت نمایش    Nearest Neighbor Embeddingیا همان    NNE: معیار  NNEمعیار  
یافته نسبت به ترین همسایگان در فضای کاهششود. این معیار به بررسی حفظ روابط نزدیکهای کاهش ابعاد استفاده می ها در روشداده

یافته به درستی حفظ شده است  این است که بررسی کند که آیا ساختار همسایگی در فضای کاهش NNEپردازد. هدف فضای اصلی می 

یافته ترین همسایگان هر نقطه در فضای اصلی، در فضای کاهشکند که چند درصد از نزدیکبررسی می   NNEیا خیر. به طور خاص،  
به این   1که عدد نزدیک به  طوریاست به [0,1]عددی در بازه   NNEسبه اند. مقدار حاصل از محا ترین همسایه باقی ماندهنیز نزدیک

به معنی این است که ساختار    0یافته به خوبی حفظ شده است و عدد نزدیک به  به معنی است که ساختار همسایگی در فضای کاهش

  در   هاداده  ساختار  حفظ  و  ابعاد  کاهش  هایروش  ارزیابی   برای  ارزشمند  ابزار  یک  عنوان  به  این معیار همسایگی به خوبی حفظ نشده است.
 . شودمی  استفاده یافتهکاهش فضای

ها و فاصله بین  ها به مراکز خوشهبندی را با توجه به نزدیکی سلول: این شاخص کیفیت خوشه(Silhouette Indexشاخص سیلوئت )

از   سیلوئت است. محدوده های دیگردر مقایسه با خوشه معیار میزان شباهت یک شی به خوشه خود سیلوئت مقدارکند. ها ارزیابی می خوشه

نشان دهنده  0بندی خوب(، مقدار نزدیک دهنده نزدیکی نمونه به خوشه خود )خوشهنشان  +1نزدیک   مقادیراست، که در آن  - 1  تا +1
از    ءاگر بیشتر اشیا  بندی نا مناسب( است.ها به خوشه مربوطه )خوشهدهنده عدم نزدیکی نمونهنشان  -1های مرزی و مقادیر نزدیک  نمونه

مقدار بالایی برخوردار باشند، ساختار خوشه بندی مناسب است. اگر بسیاری از نقاط دارای مقدار کم یا منفی باشند، در این صورت ممکن 

بندی، میانگین شاخص سیلوئت برای تمام  برای ارزیابی کلی خوشه .های بسیار زیاد یا بسیار کم باشدبندی دارای خوشهاست ساختار خوشه
 .شدها محاسبه  نمونه

کند به این  ها و فشردگی هر خوشه را ارزیابی می میزان جدایی بین خوشهاین شاخص  :  (Davies-Bouldinبولدین )-شاخص دیویس

های  را نسبت به خوشه  بندی کافی است ابتدا بیشنیه فاصله هر خوشهبولدین برای یک روش خوشه-برای محاسبه شاخص دیویسترتیب که  
های ایجاد شده توسط الگوریتم را محاسبه کرد. در  های محاسبه شده برای همه خوشهدست آورد سپس میانگین بیشینه فاصلهه  دیگر ب

کند. هر چه مقدار شاخص کمتر باشد،  ها را محاسبه می حقیقت این شاخص، میانگین حداکثر نسبت پراکندگی درون به پراکندگی بین خوشه
 ت. بندی بهتر صورت گرفته اسعمل خوشه
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 عینی پور                    منفرد - سلول هايداده  لیجهت تحل  یاسیروش خودرمزگذار چندمق

 

 نتایج
  دهد که روش پیشنهادی نشان می   Usoskinو   Kolod ،Buettner  منفرد-سلول مجموعه داده سهدست آمده بر روی  ه نتایج ببررسی 

نشان دهنده حفط مناسب  نمایش دهد که    =NNE  0/ 89  نرخمیانگین  ها را با کیفیت بالایی در یک فضای دو بعُدی با  تواند سلولمی 
های مختلف بر روی سه مجموعه  در حالت  UMAP  مصورسازی  با استفاده از روش این نگاشت را  ها در فضای جدید است.  ساختار داده

  1  در شکل  مصورسازی. نتایج این  شدهای اصلی مقایسه  مبتنی بر روش پیشنهادی با داده  مصورسازیو نتایج    دادهمورد نظر انجام    داده
 باشد. . در این شکل، هر نقطه بیانگر یک سلول و هر رنگ نشان دهنده یک نوع سلولی می شده است نمایش داده

 

 

 ها در یک فضاي دو بعُديمنفرد با نگاشت آن - هاي سلولداده مجموعه مصورسازي: 1شکل 

که روش    دهدداده شده است. نتایج حاصل نشان می   نمایش  1نیز در جدول    (NNE)معیار    بندیمربوط به کیفیت خوشه  یارزیابی کمّ  نتایج

های  توسط روش   بالاتریبسیار    دقتها را با تواند سلولدهد بلکه می ها را افزایش میبندی سلولخوشه  کیفیت نه تنها    SAMSپیشنهادی 

 نمایش دهد.  مصورسازی

 روش پیشنهادي  NNEمقادیر مربوط به معیار : 1جدول 

 NNE مجموعه داده 

Usoskin 87/0 
Buettner 84/0 
Kolod 97/0 

 

  روش پیشنهادی به ترتیب  که  دهدمی نشان  ،  بندیخوشه  نهایی  ارزیابی دقت بولدین در  -شاخص سیلوئت و شاخص دیویسنتایج  همچنین،  

  ها ایجاد کرده است. بندی سلولدر خوشه  قابل توجهیهای اصلی، بهبود  داده  0/ 69و    0/ 48نسبت به میانگین    0/ 50و    0/ 66با میانگین  

دست آمده در  ه ایج بـنمایش داده شده است. نت 2در قالب جدول   های مذکورر روی مجموعه دادهها باین شاخصمربوط به  نتایج کامل 
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doi:  10.34172/jhbmi.2024.14 

 مرکز تحقیقات انفورماتیک پزشکی، دانشگاه علوم پزشکی کرمان 

 

بندی  خوشهدقت نهایی  ها توانسته  دهد که روش پیشنهادی به خوبی با کاهش ابعاد دادهنشان می   (Original)  های اصلی مقایسه با داده

 . بهبود بخشدرا 

 بولدین -یسیو شاخص سیلوئت و شاخص د: 2جدول 

مجموعه 

 داده

 شاخص سیلوئت

(SAMS ) 

 سیلوئتشاخص 

(Original ) 

  بولدین-دیویسشاخص 

(SAMS ) 

  بولدین-ویسیشاخص د

(Original ) 
Usoskin 62/0 42/0 56/0 81/0 

Buettner 65/0 41/0 56/0 83/0 

Kolod 73/0 63/0 38/0 45/0 

 

 گیريبحث و نتیجه

  دقیق  بندیها و خوشهکاهش ابعاد داده،  شدنامگذاری   SAMSکه    مطالعهروش پیشنهادی در این  هدف اصلی  طور که اشاره شد  همان
های یادگیری  ترکیبی از الگوریتم،  های مشابه در یک خوشه قرار گیرند. روش پیشنهادیهای با ویژگی ای است که سلولها به گونهسلول

   طراحی شده است. منفرد-سلولهای  های آماری است که برای بهبود دقت و کارایی تحلیل دادهعمیق و تکنیک

بندی ها را با کیفیت بالایی در فضای دو بعُدی به تصویر کشیده و خوشهتوانسته است سلول SAMSنتایج نشان داد که روش پیشنهادی 
بندی، ی مربوط به کیفیت خوشههمچنین، جهت ارزیابی کمّ[.  20-17]  ها در فضای جدید استحفط مناسب ساختار دادهکند که نشان دهنده  

 [. 21]کند یید می أها توسط روش پیشنهادی در فضای جدید را تبندی دادهحاصل باز کیفیت خوشهنتایج  که شد  استفاده NNEاز معیار 
عمال روش نیز نشان دهنده بهبود قابل توجه ا  بندیخوشه نهایی  دقتبرای ارزیابی  بولدین-سیلوئت و دیویس هایمربوط به شاخصنتایج 

- بندی بهتر و شاخص دیویسدهنده خوشهشاخص سیلوئت بالاتر نشانطور که اشاره شد  همانهای اصلی است. پیشنهادی نسبت به داده
با بازسازی و کاهش ابعاد   که روش پیشنهادی دادنتایج حاصل نشان [. 22، 23] ها استدهنده جدایی بهتر بین خوشهتر نشانبولدین پایین

   دهد.ارائه می  خوبی را بولدین عملکرد -هم از نظر شاخص سیلوئت و هم از نظر شاخص دیویس ها،مناسب داده
دادهکیفیت خوشه دادهبندی  با  اصلی  پیشنهادی  های  توسط روش  بازسازی شده  نشان می های  که  قرار گرفت  ارزیابی  دهد روش  مورد 

  ادامه روش پیشنهادی در  ها ایجاد کند. بندی دادهتواند بهبود قابل توجهی را در خوشهها می مناسب دادهو کاهش ابعاد    پیشنهادی با بازسازی

SAMS مثل  معروفی  هایبا روشSeurat ،SC3    وSIMLR   گیردمی مورد مقایسه . 

Seurat  سازی، کاهش پردازش، نرمالها را پیشدهد دادهمنفرد است که به کاربران امکان می -های سلولیک ابزار جامع برای تحلیل داده

های کاهش ابعاد  های با تغییرات بالا، استفاده از روشتوان به تشخیص ژنمی   Seuratهای کلیدی  بندی کنند. از ویژگی ابعاد و خوشه
ای برای شناسایی و تجسم  اشاره کرد. این ابزار به طور گسترده  Louvainبندی مانند  های خوشه، و الگوریتمUMAPو    PCAمانند  

 [. 24] شودهای بیولوژیکی استفاده می ها در نمونهانواع مختلف سلول

SC3  رسد. این روش شامل  بندی به اجماع می منفرد است که با ترکیب چندین روش خوشه-های سلولبندی برای دادهیک الگوریتم خوشه
بندی  بندی مختلف برای به دست آوردن یک خوشه، و ترکیب نتایج چندین خوشهt-SNEیا    PCAسازی، کاهش ابعاد با استفاده از نرمال

های  ها، یکی از ابزارهای محبوب در تحلیل دادهبندی دادههای متنوع در خوشهبه دلیل دقت بالا و استفاده از روش  SC3نهایی است.  

 [.11] منفرد است-سلول

SIMLR  منفرد است. این روش از یادگیری  - های سلولنیز یک الگوریتم یادگیری ماشین برای شناسایی و تجسم ساختارهای درونی داده

بندی  کند و به کاهش ابعاد و خوشهها استفاده می های بین سلول( برای یادگیری شباهتmulti-kernel learningای )چند هسته

بندی های پیچیده و نویزی، به ویژه در کاربردهای تجسم و خوشهبه خاطر توانایی بالا در مدیریت داده  SIMLRکند.  ها کمک می داده
 [. 25]  ، مورد توجه قرار گرفته استمنفرد-سلولهای داده

ارزیابی  مقایسه دقت خوشه  نهایی   برای  از  بندیو  سایر روش  حاصل  با  پیشنهادی  اشارهروش  مورد  و  از شاخص  نیز  های  های سیلوئت 
طور که نمودارها  همان نمایش داده شده است. 3  و 2های  در شکل هایی نمودارنتایج مربوطه در قالب است.  بولدین استفاده شده-دیویس
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سیلوئت    عنوان مثال شاخصها همواره از دقت بالاتری برخوردار است. بهنسبت به سایر روش  SAMSدهد، روش پیشنهادی  نشان می 

با بهبود حدود   0/ 61با میانگین   SIMLRها یعنی  نسبت به بالاترین مقدار شاخص سیلوئت سایر روش 0/ 66روش پیشنهادی با میانگین  
- دیویسنسبت به بالاترین مقدار شاخص    0/ 50روش پیشنهادی با میانگین  نیز  بولدین  -شاخص دیویساز نظر  درصدی مواجه شده است.    8

 شده است. درصدی حاصل   6، بهبود حدود 0/ 53با میانگین   SIMLRها یعنی سایر روش ولدینب

 

 SAMS هاي مختلف با روش پیشنهادي: مقایسه شاخص سیلوئت روش2شکل 

 

 SAMS هاي مختلف با روش پیشنهاديبولدین روش-: مقایسه شاخص دیویس 3شکل 

  و   Seurat  مثال،  طور  به.  است  پیشین   هایپژوهش  نتایج  با  SAMS  روشهمسو بودن    نشان دهنده  آمده  دست  به  طور کلی نتایجه  ب
SIMLR روش  اما  اند،داده  نشان  هاسلول  بندیخوشه  در  بهبودهایی   نیز  SAMS های تکنیک  و  عمیق   یادگیری  هایالگوریتم  ترکیب  با  

  ساختار   حفظ با های اصلی است ضمن کاهش ابعاد داده توانسته  SAMS در واقع روش .است داشتهها نسبت به آن بهتری عملکرد آماری،
در شناسایی ناهمگنی سلولی و ارائه   SAMS  روش پیشنهادی از تواناییهمگی نشان ین نتایج ا .دهد ارائه تری را دقیق  بندیخوشه ها،آن
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داده از  و دقیق  جامع  تحلیل  که  -های سلولیک  دارد  بهتر  می منفرد حکایت  بیومارکرهای جدید و درک  شناسایی  به محققان در  تواند 
 دینامیک سلولی کمک کند.

  کیفیت  به وابستگی  همچنین،. کرد اشاره محاسباتی بالای آن پیچیدگی و  بالا پردازش  به نیاز توانمی  مطالعه این  هایمحدودیت جمله از
ها و کارهای آتی  ای برای پژوهشمایهتواند دستباشد که می می  های این روش دیگر محدودیت  از نیز پردازشپیش دقت و  اولیه هایداده
همچنین    و بندیخوشه  بالای   دقت  های پیشین شامل در مقایسه با روش مطالعهاصلی روش پیشنهادی در این    قوت   نقاط   حال،  این  با .  باشد

- های سلولعنوان ابزاری مناسب به محققان در حوزه تحلیل دادهتواند به  است که می   بعُدی  دو  فضای  در  هاسلول  بالای نمایش  کیفیت
 منفرد کمک کند. 

 

   تشکر و قدردانی 
 داند از همکاری و مساعدت دانشگاه آزاد اسلامی واحد اندیمشک سپاسگزاری کند. نویسنده پژوهش بر خود لازم می 
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 باشد.  این پژوهش حاصل تحقیق مستقل بدون حمایت مالی می 
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