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单细胞转录组数据批次效应评测的研究进展
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摘　 要：单细胞转录组测序（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ，ＳｃＲＮＡ ｓｅｑ）是一种变革性的生物技术，以前所未有的高分辨率来解析

组织复杂性，解决了普通转录组测序（Ｂｕｌｋ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ）无法回答的问题。 但单细胞数据的高通量及复杂性给分析带来极

大难度，批次效应（Ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔｓ，ＢＥｓ）的处理便是主要挑战之一。 批次效应是高通量生物数据分析中的技术性偏倚，其来源及

处理具有高复杂性和研究依赖性。 根据组织类型、测序技术及实验设计的不同，测序数据需采用不同的评估、分析、测量及处

置流程来实现有效的批次效应处理。 评测批次效应在单细胞数据分析中极易被忽略，但却有助于判断批次效应的来源、对数

据变异的解释度、对数据分析结果的影响度及处理方法，是有效处理批次效应的基础。 因此，本篇综述聚焦单细胞转录组数

据的批次效应，分别论述批次效应的概念、与普通转录组批次效应的区别、评测方法及面临的挑战，并对未来发展做出展望。
关键词：单细胞测序；批次效应；评测；未来展望
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　 　 单细胞转录组测序（Ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ，
ＳｃＲＮＡ ｓｅｑ）作为新兴生物技术，在解析组织复杂

性、细胞异质性、基因表达调控等方面发挥重要作

用，很大程度上弥补了普通转录组测序（Ｂｕｌｋ ＲＮＡ
ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ） 的缺陷［１］。 批次效应 （ Ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔｓ，
ＢＥｓ）是高通量生物学数据中源于技术因素的变

异［２］，单细胞数据通常需要多次实验来获得，不同

批次实验的试剂、实验仪器、实验员、单细胞捕获时

间，甚至是技术平台，均可能存在差异。 因此，这些

因素也就构成了单细胞数据的批次，数据整合过程

中可能会干扰感兴趣生物学变异的发现和解释，如
何有效去除批次效应在单细胞数据分析中有充分的

必要性。
然而，单细胞数据批次效应较为复杂，且和具体

的研究有关［３－４］，有效处理能增加数据价值，反之则

会可能会导致假阳性或假阴性分析结果［５］。 批次

效应可能是高度非线性的，常常和真正的生物学变

异相互混杂，正确纠正不同批次单细胞数据的批次

效应，同时正确保留关键生物学变异常常较为困难。
为了解决上述问题，此前用于处理芯片数据批次效

应的工具，包括 Ｃｏｍｂａｔ［６］ 和 Ｌｉｍｍａ 等［７］，也用于单

细胞数据的批次效应纠正。 由于单细胞数据的具有

高缺失率（Ｄｒｏｐｏｕｔ）以及基因捕获随机性的特点［８］，
和芯片数据存在显著不同，因此适用于单细胞数据

的批次效应处理算法也在不断涌现。 其中，代表性

算法的包括通过识别相互最近邻来整合不同的数据

集的 ＭＮＮｓ （Ｍｕｔｕａｌ ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｕｒｓ） ［９］，建立在

ＭＮＮｓ 基础上的 Ｓｃａｎｏｒａｍａ［１０］ 和 ＢＢＫＮＮ［１１］，整合于

Ｓｅｕｒａｔ 包中的 ＭｕｌｔｉＣＣＡ 算法［１２］，处理多种来源的批

次效应具有显著优势的 Ｈａｒｍｏｎｙ［１３］，将不同数据集

间变异全部归于技术因素的 ＬＩＧＥＲ［１４］，以及新型的

深度学习算法［１５］，均在不同程度上去除了批次效

应，促进了生物学规律的发现。
目前批次效应的处理已经是单细胞数据分析的

常规流程（单细胞数据分析流程见图 １），但批次效

应的评估是有效去除批次效应的基础，也常常是被

忽视的一步［１６］。 实际上，选择合适的指标评测批次

效应的来源、对数据变异的贡献度和对数据分析的

影响有利于判断处理批次效应的必要性及选择合适

的处理算法。 如今跨平台、跨物种以及多模式单细

胞数据的整合，包括单细胞表观组、基因组、转录组、
蛋白组等［１７］，在研究生物学规律及疾病发生发展机

制方面显示出巨大优势［１８］。 同时，数据量和数据来

源的增加也使得批次效应更加复杂，准确地评估批

次效应的来源、批次效应处理后的效果，对于数据整

合尤为关键 ［１９］。

因此，本篇综述聚焦单细胞转录组数据的批次

效应，依次论述了单细胞批次效应与普通转录组的

区别，目前常用的评测算法的特点，最后总结了目前

面临的挑战和未来发展方向。

１　 单细胞转录组和普通转录组批次效

应的区别

　 　 分析目的及数据结构的不同是构成两者批次效

应差异的基础。 普通转录组主要目的是计算样本间

的差异基因及分子分型，在宏观层面解析其基因表

达改变［２０］。 单细胞转录组则是以细胞群为研究单

位，通过降维、聚类和细胞类型注释来识别特定的、
同质性的细胞群，并在细胞群及基因层面进行探索

性分析［２１ － ２２］。 数据结构方面，普通转录组数据是低

维数据，数据结构较简单，无需做降维处理；而单细

胞转录组数据为高维度数据，下游分析前需要多步

骤降维处理。
基因缺失率（Ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅｓ）是两者最大的不同。

高质量普通转录组测序产生的缺失率低于 ２０％，而
基于微液滴或者微孔技术的单细胞转录组的缺失率

可达 ８０％。 即使是测序深度高并且支持全长测序

的 Ｓｍａｒｔ⁃ｓｅｑ２ 技术，缺失率也达到了 ５０％。 然而，基
因缺失的产生并不完全随机，具有一定的基因偏倚

性（Ｇｅｎｅ⁃ｂａｓｅｄ ｂｉａｓ）、细胞偏倚性（Ｃｅｌｌ⁃ｂａｓｅｄ ｂｉａｓ）
和批次偏倚性（Ｂａｔｃｈ⁃ｂａｓｅｄ ｂｉａｓ） ［２， ２３］。

此外，普通转录组测序同质性较高，批次效应通

常涉及不同研究来源及不同平台的数据，处理批次

效应的流程较为固定。 而单细胞转录组测序则涉及

多个样本、多种细胞类型和成千上万的细胞，甚至百

万级细胞量［２４］，批次效应的评测和处置都相对复杂

且缺乏固定的流程。 不同样本的细胞类型差异可能

很大，甚至部分细胞类型是某些样本特有的，因此这

种批次来源变异和生物来源变异的相互混杂是普通

转录组未曾碰到过的难题。 同时，为了消除多模式

的单细胞数据的整合分析中批次效应的影响，则需

要对来源于不同平台和不同样本的数据进行多步

骤、多来源批次效应的评测和处置。
综上，由于两者测序技术、分析目的、数据结构

以及数据量之间的差异，适用于普通转录组的工具

并不能直接用于单细胞转录组数据。 因此，在单细

胞多组学时代，开发新型的批次效应评测及处置算

法来整合海量单细胞数据，是正确揭示生物学规律

和疾病发生发展机制的基础。
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图 １　 单细胞数据分析流程

Ｆｉｇ．１　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｄａｔａ

２　 批次效应的定性评测：特征选择法

　 　 特征选择可以评估批次效应对差异基因的影

响。 目前常用的差异基因工具包括 ｔ⁃ｔｅｓｔ，ｌｉｍｍａ［２５］，
ＤＥＳｅｑ２［２６］和 ｅｄｇｅＲ［２７］，通过比较批次效应纠正前

后的差异基因、差异基因的功能富集与某个已知表

型的一致性来实现对批次效应的评测。 特征选择并

不限于基因或者蛋白质、代谢物等生物单位，也适用

于主成分（Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ，ＰＣｓ），通过可视化

解释度最大的几个主成分是否与细胞群或批次存在

更强关联来评测批次效应，尤其是批次效应处理后。
主 成 分 分 析 （ Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＰＣＡ）联合散点图是常用的可视化方式［１６］。 但 ＰＣＡ
对批次效应的评测的前提是前两个或者前三个主成

分可以解释批次效应来源的变异。 ＰＣＡ 是将数据

的变异分解为正交因子，各个主成分之间相互独立，
意味着用于可视化批次效应的 ＰＣＡ 散点图取决于

所使用的 ＰＣ，并且不保留单细胞高维数据的局部结

构。 因此，通过 ＰＣＡ 解析数据结构需要较多的数据

分析技巧作为支撑。 ＰＣＡ 是将高维数据的变异分

解为正交因子而不是将高维数据嵌入到低维流形

中，那么由 Ｋ 个因子构成的单细胞数据变异就需要

Ｋ 个主成分来解释，而 Ｋ 值实际上并不知晓。
ｔ⁃ＳＮＥ （ ｔ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｎｅｉｇｈｂｏｒ

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ） ［２８］ 和 ＵＭＡＰ （ Ｕｎｉｆｏｒｍ ｍａｎｉｆｏｌｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ） ［２９］ 是 ＰＣＡ 的拓展和延

伸，都是将单细胞高维数据嵌入低维度、非线性流形

的算法［３０］。 与 ＰＣＡ 不同，ｔ⁃ＳＮＥ 和 ＵＡＭＰ 将高维数

据嵌入低维空间并保留高维数据的局部结构，有利

于直观展示样本分布和潜在的细胞群，在解析单细

胞数据中的异质性和批次效应来源的变异方面具有

优势。 然而，ｔ⁃ＳＮＥ 对单细胞高维数据的全局结构

赋予的权重很小，使得降维后低维流形中细胞群间

的相对空间距离和空间位置没有意义，因此利用 ｔ⁃
ＳＮＥ 中的空间位置信息来推断细胞群之间的相似性

或者其他任何关系均不可行。 ＵＭＡＰ 与 ｔ⁃ＳＮＥ 类

似，但运行的速度更快，在保留单细胞高维数据的全

局结构方面表现更好。
ＵＭＡＰ 和 ｔ⁃ＳＮＥ 将单细胞高维数据嵌入到低维

流形中时，依赖对细胞间距离的不同定义，而这些距

离的定义具有一定的探索性，对于一些单细胞数据

并不适用。 因此应该慎重对待降维结果，Ｃｈａｒｉａ 认

为，即不加区别地应用这些算法可能会造成数据结

构在多个维度上的改变，虽然保留了大部分的数据

结构，但细胞、最近邻和细胞类型之间的量化关系被

严重扭曲［３１］。 同时，得到的结果并不稳健，会随着

参数的调整而发生显著的变化［３２］。 因此，对使用

ＵＭＡＰ 和 ｔ⁃ＳＮＥ 可视化的细胞群做生物学分析时，
应结合其他局部指标，包括标记基因（Ｍａｒｋｅｒ ｇｅｎｅｓ）
的特异性、效应值大小或概率推断的结果［３１］。

由于细胞被嵌入的空间缺乏生物学解释度，ｔ⁃
ＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ 可能无法揭示关于批次效应的可分

析信息［３２］。 ｔ⁃ＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ 都是建立在邻接图

（Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｇｒａｐｈ）基础上的算法，并不保证单细胞高

维数据中细胞群间的距离关系被正确保留。 同时，
将单细胞的高维数据变异嵌入低维空间后，一些细

微、不显著的批次效应干扰可能无法有效识别。
综上，上述方法均有一定局限性，无偏倚的实验设

计对于减少批次效应的干扰仍是关键。 若批次来源和

细胞群来源的变异完全混杂，使用上述方法显然不合

适，但当两者是正交关系时，ＰＣＡ 仍是一种系统评测批

次效应的方法，通过对批次高度相关的主成分进行系

统性检验来针对性地纠正或避免批次效应相关的数据

特征，而 ＵＭＡＰ 和 ｔ⁃ＳＮＥ 无法实现这点［３３］。

３　 批次效应的定量评测：新型算法

　 　 单细胞测序技术的发展催生出评测批次效应的新

方法。 尽管 ＰＣＡ 散点图是一种评测批次效应的经典

可视化算法，但新型算法工具已经展现出极大优势。
较为流行的 ｋＢＥＴ （ ｋ⁃ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｂａｔｃｈ

ｅｆｆｅｃｔ ｔｅｓｔ） 由无监督机器学习算法 （ＭＬ，Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ）改造而来［３４］，计算单个样本的每个细胞在

不同批次间的最近邻，并评测每个批次间的混合方

式及程度。 该算法原理较为简单：若检测到每个细
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胞的最近邻在不同批次间是均匀分布的，那认为是

不存在批次效应的。 然而，如果批次间的细胞类型

组成是不均匀的（比如某细胞类型的大多数细胞均

来源于某一批次样本），ｋＢＥＴ 是不适用的。 同样，
数据存在明显离群值时（某一个细胞群内部，部分

细胞所处的空间位置明显偏离该细胞群的主体空间

位置）或数据有明显异质性时（多批次的样本内部

有大量的细胞亚群，并且不同批次间的细胞亚群组

成的异质性较大），ｋＢＥＴ 也无法有效地评测批次效

应。 ＬＩＳＩ［１３］ （ Ｌｏｃａｌ ｉｎｖｅｒｓｅ ｓｉｍｐｓｏｎｓ ｉｎｄｅｘ） 算法与

ｋＢＥＴ 的原理类似，不仅评估批次间的细胞混合程

度，还计算细胞谱系间的混杂程度。
另 外 一 种 方 法 是 ＡＳＷ （ Ａｖｅｒａｇｅ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ

ｗｉｄｔｈ），同样由无监督机器学习算法延伸而来，是用

于评估高质量细胞群的聚类验证指数［３５］。 ＡＳＷ 通常

与无监督聚类的算法联合使用（比如 ｋ⁃ｍｅａｎｓ）。 在

ＡＳＷ 中，由一群点聚集而成的轮廓是对高维数据的

低维展示，代表一个细胞群。 该算法通过细胞群内部

及细胞群间的紧凑度进行量化，将量化值作为该单细

胞数据的整体分群质量，然后判断整体分群情况与和

批次之间是否存在关联。 然而，ＡＳＷ 毕竟是对整体

分群情况的一种量化，难以评估特定细胞群是否存在

批次上的偏倚，并对离群值较敏感。 除此之外，即使

ＡＳＷ 提示细胞群的分群质量较高并与批次无相关

性，也不意味着批次效应可以忽略。 即使一些单细胞

数据的细胞群之间区分度很高（分群时，群与群之间

的细胞数目差别很大或者群与群之间的距离很近），
也可能会产生低 ＡＳＷ 值。 这种较小的 ＡＳＷ 值往往

是错误地提示不同批次之间的细胞混合较好，导致细

胞群与批次之间存在的关联无法被正确识别。
与上述三种算法的原理差别较大，兰德指数

（ＲＩ，Ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ）评估对同一个数据应用不同聚类

方法后所产生的聚类结果之间的关联性［３６］。 ＲＩ 通
过评估每个样本中的细胞如何聚到每个细胞群来判

断批次效应纠正后对数据的影响，即如果人为产生

了与批次效应相关联的细胞群，那就说明批次效应

的纠正是对聚类的结果有影响的。 而兰德矫正指数

（ＡＲＩ， Ａｄｊｕｓｔｅｄ ｒａｎｄ ｉｎｄｅｘ）则是对兰德指数（ＲＩ）的
一种随机性矫正，通过评估不同方法对之间的比较

来获得他们之间的相似性，从而建立不同方法之间

比较的基线标准。
然而，上述算法的前提条件是批次效应对聚类

的影响要达到一定的程度才能在低维空间中识别

出。 如果批次间的样本混合较好，上述算法也会计

算出一个较好的评测结果，但如果批次效应对聚类

的结果影响很小，通过这些工具难以识别批次效应。

相比之下，ＰＣＡ 是评测批次效应对数据影响程度的

一种鲁棒性很高的方法［３３］，而在局部水平评估混合

程度的算法（比如 ｋＢＥＴ）易受到纠正批次效应和保

留有意义生物学信号之间的平衡的影响。

４　 单细胞批次效应评测方法总结

　 　 目前评测单细胞批次效应最常用的是 ＰＣＡ、
ｔＳＮＥ、ＵＭＡＰ 这些可视化的方法，尤其是数据量较

小、细胞类型较少时，并且他们在直观展示分群结果

以及发现新的细胞类型方面具有独特的优势。 然

而，当单细胞数据量增大、细胞类型更复杂时，这些

可视化方法的主观性和局限性就较为突出了。 差异

基因分析（ＤＥＧｓ ａｎａｌｙｓｉｓ）则更偏于对分析结果的直

观评价和对生物学意义保留情况的判断。
不同的是，ｋＢＥＴ、ＬＩＳＩ、ＡＲＩ 和 ＡＳＷ 都是相对客

观的指标，但其计算结果可能与可视化的结果存在

差异较大甚至相互矛盾的情况。 实际应用中，ｋＢＥＴ
和 ＬＩＳＩ 的结果较为一致，可能是因为两者都是对局

部水平批次间混合程度的计算；反之，ＡＲＩ 和 ＡＳＷ
都是对整体水平批次效应的评测，这可能是导致不

同指标的结果不一致的原因。 值得注意的是，这些

评测指标对细胞类型纯度和各批次混合程度是分开

计算的，实际应用中还需要采用合适的策略将细胞

类型纯度和各批次混合程度进行整合。
评测单细胞批次效应的较好流程是，将可视化

的方法和 ｋＢＥＴ 等这些定量指标相互结合，综合判

定批次效应的来源、对数据分析的影响程度以及批

次效应的纠正效果（单细胞数据批次效应评测方法

总结和对比见表 １）。

５　 批次效应评测面临的挑战

　 　 目前，单细胞中批次效应的评测还面临以下挑

战，并且这些挑战很可能会延伸到新兴起的技术，比
如说空间组学技术（Ｓｐａｔｉａｌ ｏｍｉｃｓ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ）。

１）纠正批次效应的算法通常是对批次间的细

胞进行相似度计算，然后对批次间的细胞做混合聚

类来纠正批次效应。 过度纠正批次来源的变异会埋

没部分生物学变异，导致某些样本特异的细胞类型

或者罕见细胞类型不能通过聚类鉴定出来。 然而，
ＰＣＡ 及其他算法工具尚无法充分评估批次效应纠

正和生物意义保留之间的平衡关系。 同时，现有工

具还无法精确评测不均衡实验设计（不同批次间样

本的细胞类型差异较大）带来的批次效应，从而为

不均衡实验批次效应的去除提供依据。
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２）纠正批次效应来源的变异与保留生物学变

异之间的平衡。 现有的评测批次效应的算法工具不

能量化批次效应和生物学变异各自对数据总变异的

解释度，以及计算出合适阈值在纠正批次效应的同

时最大化保留生物学变异。 ＰＣＡ 无法保留高维数

据的局部结构以及判断生物学变异和批次的变异对

数据的影响；ｔ⁃ＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ 虽然可以保留单细胞

高维数据的局部结构，但是嵌入的低维空间并不能

保证对生物学变异的解释度。
３）对单细胞数据高缺失率造成的批次效应研究不

足。 由于测序深度、ｍＲＮＡ 捕获效率等的限制，大量基

因的 ｃｏｕｎｔ 是零值，但基因缺失的产生并不完全随机，

同样有一定的偏倚性。 某些基因更易产生零值，导致

某些高表达这些基因的细胞类型及富集这些细胞类型

的某批次样本更易产生零值。 基因零值是批次效应的

重要来源，具体产生原因及数据分布特征尚不清楚，因
此如何评测基因零值来源的批次效应并将其可视化，
是评测批次效应的的重大挑战之一。

４）不同单细胞批次效应评测指标可能出现结

果不一致情况，并且与 ＰＣＡ、ｔＳＮＥ、ＵＭＡＰ 这些可视

化结果也可能差异较大。 因此，如何将不同评测方

法的评测方面进行统一化是面临的挑战之一。 同

时，如何很好地综合细胞类型纯度和各批次混合情

况，也是评测工具未来需要解决的问题。

表 １　 单细胞数据批次效应评测方法总结和对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｃｅｌｌ ｄａｔａ

评测方法 工作原理 特点 引用文献

ｋＢＥＴ
使用预定数量的最近邻，在局部水平上计算各个批次间

的混合程度。 当偏离总体的局部水平批次混合情况所

占的比例较小时，认为各个批次间混合较好。

计算批次各批次混合情况和细胞类型的纯度，不适用于

存在明显的离群值和较强异质性的数据。
［３４］

ＬＩＳＩ
提前选定的每个细胞的 ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，计算细胞类型水平和

各个批次水平的 ＬＩＳＩ 值，分别反映细胞类型混合和各个

批次混合程度。

与 ｋＢＥＴ 类似，除了计算各个批次的混合程度外，还可计

算不同谱系细胞类型的混合情况。
［１３］

ＡＳＷ
通过计算反映细胞群聚类好坏的指数，来评估各个批次

混合程度和对细胞类型纯度的保留情况。
偏重对整体细胞分群情况量化，难以评估特定细胞群的

批次偏倚，并对离群值较敏感。
［３５］

ＡＲＩ
对兰德指数（ＲＩ）的一种校正，通过评估多种聚类方法聚

类结果的关联性来评估批次效应的影响。
评估不同聚类方法生成结果的相似性，可以建立不同方

法之间比较的基线标准。
［３６］

差异基因

分析

通过比较批次效应纠正前后的差异基因以及功能富集

情况来评测批次效应。
在判断批次效应对数据分析结果的影响和生物学意义

方面具有优势。
［２５－２７］

主成分

分析（ＰＣＡ）
通过可视化解释度最大的几个主成分是否与批次之间

的关系来评测批次效应。

能够可视化批次效应的来源以及影响，但不保留单细胞

高维数据的局部结构，并且能够反映批次效应的主成分

个数难以确定。
［１６］

ｔＳＮＥ
将高维数据嵌入低维空间并保留高维数据的局部结构，
直观判断聚类情况和批次效应影响。

可视化细胞聚类结果，但对于单细胞数据的整体结构保

留较少，并且难以发现细微的批次效应。
［２８］

ＵＭＡＰ 与 ｔＳＮＥ 类似，更适用于单细胞数据量较大时。
对单细胞整体数据结构的保留较多，运算运行速度比

ｔＳＮＥ 快。
［２９］

６　 未来展望

　 　 多模式的单细胞数据不断出现以及数据的开源

性进一步增加，大数据整合分析已经是单细胞技术

领域的重要环节，批次效应的评测仍然是生物信息

学分析的热点领域，必将直接影响到单细胞数据分

析质量和结果解读。 目前常用的评测批次效应的定

性或者定量算法工具，比如说 ＰＣＡ，ｔ⁃ＳＮＥ 和 ＵＭＡＰ，
ｋＢＥＴ，ＡＳＷ，ＲＩ 等，有效地评测了批次效应，但在应

用方面均存在一定的局限性。 因此，未来随着单细

胞转录组测序技术的进步和分析流程的不断优化，
基于机器学习或者深度学习的批次效应评测算法的

开发和优化，将有希望开发出整合批次效应可视化

和定量指标、区分不同来源批次效应的影响、综合细

胞纯度和各批次混合程度的评测工具。
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