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요  약

단일세포 RNA-Seq 은 개별 세포의 유전자 발현을 제공하므로 세포마다 차등적인 고해상도 정보를 준다. 단일세포 

RNA-Seq 자료에 대하여 군집화는 세포의 유형과 고수준의 생물 과정을 이해하기 위하여 수행된다. 매우 고차원이고 

대용량인 단일세포 RNA-Seq을 효과적으로 처리하기 위하여, 본 논문은 변이 자동인코더를 사용하여 고차원의 자료 

공간을 저차원의 잠재공간으로 변환하여, 보다 정확한 군집화를 수행할 수 있는 특징공간을 만든다. 차원이 축소된 잠

재공간에 다양한 군집화 방법을 적용하는 접근을 다양한 전통적인 단일세포 RNA-Seq 군집화 방법과 성능을 비교하

였다. 군집화 실험을 통하여, 제안한 방법은 기존 방법들보다 다양한 군집화 성능기준에서 성능이 개선되었다.

ABSTRACT

Since single cell RNA sequencing provides the expression profiles of individual cells, it provides higher cellular 
differential resolution than traditional bulk RNA sequencing. Using these single cell RNA sequencing data, clustering 
analysis is generally conducted to find cell types and understand high level biological processes. In order to effectively 
process the high-dimensional single cell RNA sequencing data fir the clustering analysis, this paper uses a variational 
autoencoder to transform a high dimensional data space into a lower dimensional latent space, expecting to produce a 
latent space that can give more accurate clustering results. By clustering the features in the transformed latent space, we 
compare the performance of various classical clustering methods for single cell RNA sequencing data. Experimental 
results demonstrate that the proposed framework outperforms many state-of-the-art methods under various clustering 
performance metrics.
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Ⅰ. 서  론 

유전자 발현은 유전체에 존재하는 일부 유전자들을 

RNA로 전사하는 것으로, 이러한 분자적 수준의 생명과

정에 대한 지식이 의학과 약품설계에 활발히 응용되고 

있다[1-3]. 단일세포 RNA-Seq (scRNAseq: single- cell 
RNA-sequencing)은 생물조직에서 추출한 세포들의 유

전자 발현 프로파일이 하나로 합쳐진 값만을 얻을 수 있

는 기존 방법과 달리, 개별 세포 단위의 대용량 고해상

도 전사체 분석 결과를 준다. 따라서 생장 단계나 생리

적 조건에 따라 달라지는 유전체의 기능적인 요소를 알 

수 있게 하므로 세포와 조직의 분자 구성요소, 전사체의 

동적 변화, 유전자간의 조절관계를 조사할 수 있게 하여 

생장과 병을 이해할 수 있게 한다[4-6]. 본 논문은 

scRNAseq 자료를 사용하여 유사한 유전자 발현 양상을 

가지는 세포들을 군집화한다. 군집화로부터 생물의 발

생, 세포주기 진행, 환경 스트레스에 대한 반응, 병원성 

감염, 암 등의 정보를 얻을 수 있다. 단일세포 RNA서열 

분석은 세포의 낮은 생존성, mRNA의 낮은 회수율, 
cDNA 생성의 낮은 효율, 많은 세포를 대상으로 분석함

에 따라서 유전자 발현을 검출하지 못하는 dropout 문제

가 있다. 또한 유전자 발현의 변동이 크고, 수천-수십만 

개의 세포에 대하여 수만개 유전자를 분석대상으로 한

다. 최근에는 희소하고 변동이 크면서, 대용량 고차원의 

특징을 효과적으로 처리하기 위하여 심층학습기반의 

방법들이 연구되고 있다[7–12].
군집화를 scRNAseq 자료에 적용한 최근의 방법으로 

SIMLR[13]와 MPSSC[14]는 커널방법에 기반한 스펙

트럴 군집화 방법으로 시간과 공간복잡도가 자료의 개

수의 대하여 이차이고 행렬의 분해는 삼차이다. 따라서

서 수만-수십만개의 세포로 구성된 자료에는 적용이 어

렵다는 단점이 있다[15-16]. 또한, 심층학습 기반이 아

닌 기존의 군집화는 시공간 복잡도가 매우 클 뿐만 아니

라, 고차원의 scRNAseq 자료에 직접적으로 적용하면 

정확도가 하락하는 단점이 있다. 최근에 제안된 일차의 

시공간 복잡도를 가진 scDeepCluster, AAE-SC, DCA, 
[15-17]은 오토인코더에 기반한 방법으로 효율적인 특

징표현을 학습하여 이를 군집화에 이용한다. scvis는 심

층생성모델을 이용하여 저차원 공간의 구조를 찾아 군

집에 이용한다[18]. 이러한 심층학습 기반의 방법은 고

차원 자료에 대해 정확성 하락과 계산량 증가를 완화하

기 위해 심층학습을 사용하여 복잡하고 고수준의 특징

과 문맥정보를 자료로부터 추출한 후에, 비선형 사상을 

사용하여 군집화에 적합한 형태로 변환하는 표현을 학

습한다. 심층학습 기반의 군집화 방법은 선형의 계산량

을 가지고 자료의 표현과 군집화를 통합하므로, 군집화

에 t-분포나 자승오차와 같은 간단한 기준만을 사용한

다. 따라서 자료 분포의 형상과 연결특성에 종속적인 우

수한 성능을 보여주는 기존의 군집화 방법을 적용하기 

어렵다. 본 논문에서는 고차원 자료를 선형의 시간복잡

도로 자료를 변환한 특징공간에서 다양한 군집화를 수

행한다. 본 논문에서는 VAE (Variational AutoEncoder) 
[19-20]를 사용하여 차원을 감소시킨다. 군집화 방법은 

자료의 특성에 따라 성능의 우위가 달라지므로, 차원이 

감소된 scRNAseq 자료에 다양한 군집화 방법을 적용하

여 적합한 군집화 방법을 찾는다. 간단한 이차원 자료의 

경우에도 자료 분포의 형상에 따라 각기 다른 군집화 방

법이 최적이므로, 수만 차원의 scRNAseq 자료의 경우

에는 자료 분포의 특성이 더 다양하므로 적합한 군집화

를 선택해야할 필요성이 더 크다. 또한, 고차원의 

scRNAseq 자료에 기존의 군집화 방법을 직접적으로 적

용하면 정확도가 떨어지나, 잠재공간으로 변환된 자료

에 대하여는 효과적으로 적용될 수 있다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 scRNAseq의 

고차원 자료를 VAE로 차원을 축소하는 방법을 살펴보

고, 3장에서는 심층학습 기반이 아닌 군집화 방법들과 

군집화 성능을 측정하는 방법을 알아본다. 4장에서는 

scRNAseq 자료에 대한 군집화 실험을 수행하고, 5장에

서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 단일세포 RNA-Seq 자료의 VAE기반의 차
원축소

이장에서는 scRNAseq 자료를 VAE를 사용하여 저차

원으로 변환하는 방법을 설명한다. 
scRNAseq 자료는 수천-수십만개의 세포에 대한 수

만개의 유전자의 발현량을 측정한 값이다. 본 논문에서

는 각 세포마다의 유전자 발현량이 하나의 자료를 구성

하고, 유전자의 수가 자료의 차원이 된다. 측정대상의 

유전자 개수가 많으므로 고차원 자료인데, 이를 VAE를 

사용하여 저차원의 잠재변수로 변환한다. VAE는 식 (1)
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의 생성과정에 따라 학습자료 의 확률 를 최대

화하는 잠재변수 와 파라미터 를 찾는다.

  (1)

여기서, 는 파라미터 를 가지고 를 

근사하는 모델이다. 또한, 잠재변수 는 를 생성하기

에 적합한 값이어야 하는데, 이를 함수 를 이

용하여 결정한다. VAE에서는 확률 모델인 와 

를 신경망을 이용하여 구성하고, 각각 디코더

와 인코더 역할을 수행한다. 식 (1)을 Kullback-Leibler 
발산    log   log  을 사용하여 다음과 

같이 재구성한다[19-20].

log   

∼ log    (2)

∼ log log (3)

항상  ≥ 이므로 식 (2)와 식 (3)은 log 

의 하한이 되고, ELBO (Evidence Lower BOund)라 불

린다. 하한 ELBO를 최대화하는 파라미터 를 찾아서 

도 최대화되기를 기대할 수 있는 신경망을 구성

한다.
본 논문에서는 VAE를 구현할 때 널리 사용되고 있는 

가정 중에서 를 대각성분 이외는 0인 공분산

행렬을 가지는 정규분포라는 가정을 사용하였다. 입력 

에 대해 공분산   diagk와 평균 

를 출력으로 갖는 인코더 신경망을 구성 한 후에 

잠재변수를   ⊙ 으로 생성하였는데, 
∼ , ⊙는 원소별 곱셈, 는 잠재공간의 차원, 
는 단위행렬이다. 본 논문은 ELBO를 최대화하기 위하

여 식 (2)의 형태를 사용하였다. 식 (2)의 ∼를 구할 

때 을 하나만 무작위 추출하여 생성한 하나의 잠재변

수만 생성하는 간략화된 방법을 사용하였다. 식 (2)의 

첫째 항을 근사하기 위하여 로 무작위 추출한 

를 디코더 신경망으로 변화하여 를 구한다. 또한, 

가 의 분포를 갖는다고 가정하면 

log은 식 (4)에 비례하므로 이 식을 사용하여 

식 (2)를 구성하였다.

   . (4)

식 (2)의 둘째 항의 는  , 
는 표준 정규분포라고 가정하면 KL 발산은 식 (5)
와 같다[19-20].

 



  



log



 . (5)

본 논문에서는 인코더와 디코더를 이루는 신경망의 

파라미터는 식 (4)와 식 (5)로 구성된 식 (2)를 최대화하

도록, 식 (2)의 음의 값을 확률적 경사 하강법으로 최적

화 하였다.

Ⅲ. 잠재공간에서의 군집화

이 장에서는 고차원 scRNAseq 자료를 VAE의 인코

더로 변환하여 만들어진 잠재공간의 특징벡터를 군집

화하기 위하여 본 논문에서 사용한 방법을 알아보고, 군
집화의 성능 측정 방법을 설명한다.

군집화는 자료   ⋯들을 유사한 특성을 

갖는 자료들끼리 모아서 몆 개의 집단으로 분할하는 것

이다. 본 논문은 scikit-learn 버전 0.24.1 [21]의 군집화

를 사용하였다. Affinity Propagation은 모든 자료의 쌍

에 대해서 아래 식이 수렴할 때까지 반복한다[22].

   
max

′≠
′′

  min  

′
≠ 

′ 
(6)

여기서, ≠ 일때는   ∥∥, 

는 사용자가 preference로 지정하는 값으로서 클수록 최

종적인 군집의 개수가 증가한다. 또 다른 사용자 지정값 

는 이전 반복 값을 반영 정도를 결정한다.

  

  
(7)

식 (6)이 수렴이 된 후에,   인 행렬을 

만들고, 각 행에서 가장 큰 가 이 자료를 대표하는 중심

이 되고, 같은 중심을 갖는 자료는 같은 군집에 소속된

다. Agglomerative 군집화는 자료들을 차례로 병합하여 

원하는 수의 군집을 만든다[21]. 본 논문에서는 자료를 

병합하기 위해 Ward 기준을 사용하였는데, 이는 모든 

군집의 분산의 합을 최소화하도록 한다. 또한, 연결 제
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한을 사용하여 인접한 군집끼리만 병합되도록 하였다. 
BIRCH는 부군집 (subcluster)들의 정보를 이용하여 나

무구조를 만들어 가면서 군집화를 수행한다. 군집화의 

특징을 조절하는 파라미터로 threshold는 기존의 부군

집에 추가되는 자료와의 거리를 제한하고, branching 
factor는 하나의 노드에 속하는 부군집의 수를 제한한다

[21]. GMM (Gaussian Mixture Model)은 여러 개의 가

우시안 확률밀도함수의 혼합으로 자료를 모델링한다

[21]. 각각의 가우시안 분포함수의 공분산이 각기 다른 

원소를 가지는 full, 같은 값을 공유하는 tied가 있다. 또
한, 각각의 가우시안 분포의 공분산이 대각원소만 가지

는 diag, 하나의 분산만을 갖는 spherical이 있다. 복잡한 

파라미터가 없고 사용이 간단하여 널리 이용되는 

K-means는 군집의 중심을 찾는다. 최적의 중심들은 각 

군집의 분산의 합을 최소화시키도록 선택되어 진다. 
Spectral 군집화는 자료들 간의 유사도 행렬로부터 고d
윳값이 큰 순서로 고유벡터를 추출하여 자료를 저차원

으로 변환하는데 이용한다[23]. 이렇게 저차원으로 변

환된 자료에 대하여 K-means 방법으로 군집화 한다.
군집화 성능척도는 논문[15-16]에서 사용한 CA 

(Clustering Accuracy), NMI (Normalized Mutual 
Information)와 ARI (Adjusted Rand Index)을 사용하였

다. CA는 예측된 군집의 번호를 실제 군집 번호로 일대

일 함수로 최적으로 변환했을 때의 일치도이다.

CA
max
∈


  



 

, (8)

여기서, 는 자료 번호, n은 자료의 개수, M은 군집화 

방법이 예측한 군집번호를 실제 군집번호로 사상하는 

함수들의 집합, 는 두 입력 값이 같을 때 1이고 나머지

는 0인 함수이다. NMI는 두 클러스터의 상호정보량을 

두 클러스터의 엔트로피의 최댓값으로 나누어 정규화

한 값이다.

NMI max


 (9)

여기서,  





∩
 pj

∩
이고

 






 , 는 실제 군집 번호 에 속하

는 자료들의 집합, 는 군집번호 로 예측된 자료들의 

집합, ⋅는 집합의 크기이다. ARI는 군집화 방법을 수

행한 결과에서 각각의 자료 쌍에 대하여 같은 군집에 속

하면 1, 아니면 0으로 나타내고, 이 값을 실제 군집화 참

값을 사용하여 마찬가지로 구성한 값과 일치하는 비율

인 랜드지수를 구하고 이를 재조정한다. 재조정을 위하

여 무작위로 생성한 군집화에서 최대 랜드지수에서 평

균 랜드지수를 뺀 값으로 랜드지수를 나눈다.

ARI 

n abaccdbd

nadabaccdbd

 (10)

단, U와 V를 두 개의 군집화 결과라고 할 때, a는 두 개

의 군집화 결과에서 각 자료 쌍에 대하여 같은 군집에 속

할 때의 개수, b는 다른 군집에 속하는 자료 쌍의 개수, c
는 U에서는 같은 군집에 속하고 V에서는 다른 군집에 속

하는 자료 쌍의 개수, d은 U에서는 다른 군집에 속하고 V
에서는 같은 군집에 속하는 자료 쌍의 개수이다.

Ⅳ. 단일세포 RNAseq 군집화 실험

이 장에서는 scRNAseq 자료에 대한 군집화 실험을 

수행하여 여러 가지 방법의 성능을 비교한다.
실험에 사용한 자료는 PBMC 4k 세포들이며 10X 지

노믹스 플랫폼 (10X PMBC)을 사용하여 얻어졌다[24]. 
세포 개수는 4,271개, 유전자 개수는 16,449개이며, 8개
의 군집으로 구성되어져 있다. 스펙트럴 기반의 군집화 

방법인 MPSSC, SIMLR의 경우에는 공간복잡도가 이차

이므로 많은 자료를 대상으로 실험할 수 없으므로, 논문

[15-16]에서 선택한 세포 개수를 2,100개로 이루어진 자

료로 비교실험 하였다. 자료를 구성하는 각 세포들의 값

의 합이 모두 같도록 크기를 정규화하고, 로그변환을 수

행한 후에, 평균이 0, 분산이 1이 되도록 정규화 하였다. 
제안한 방법은 Tensorflow 2.4.1 gpu 버전을 사용하

여 VAE를 구현하였고, NVIDIA RTX 3080Ti GPU로 

구성된 리눅스 시스템으로 실험하였다. VAE 인코더의 

은닉 계층의 크기는 (2048, 32), 디코더의 은닉 계층의 

크기는 (32, 128)이고, VAE 입력과 출력의 크기는 유전

자 개수 16,449개이다. 신경망은 학습률 0.004, 배치크

기 16, 반복회수 30번으로 하였고, 최적화 방법으로 
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Adam[25]을 사용하였다. 본 논문에서는 2장의 VAE기

반의 차원축소를 사용하여 고차원 scRNAseq 자료를 잠

재공간(=32차원)으로 변환하였다. VAE로 생성한 10개
의 잠재공간의 자료에 대해 Affinity propagation, 
Agglomerative, BIRCH, GMM, K-means, Spectral 군집

화를 적용한 결과의 평균을 표시하였다. 비교 대상의 방

법은 PCA+k-means, SIMLR, MPSSC, DEC, scvis, 
scDeepCluster와 AAE-SC로서 논문[15-16]의 결과를 

사용하였다.

Table. 1 Performance Comparison of several scRNAseq 
clustering methods.

Method CA NMI ARI

PCA+k-means 56.93 63.58 48.62

SIMLR 62.13 72.29 51.93

MPSSC 76.29 73.59 65.87

DEC 61.62 60.53 52.05

scvis 85.30 75.35 75.05

scDeepCluster 82.58 77.52 72.91

AAE-SC 87.26 81.31 81.32

VAE+Affinity propagation 85.54 80.99 82.12

VAE+Agglomerative 84.21 78.90 79.04

VAE+BIRCH 84.49 79.54 79.57

VAE+GMM 81.54 78.42 77.15

VAE+K-means 86.06 81.46 82.76

VAE+Spectral 85.38 80.97 81.30

표 1에서 Affinity propagation의 성능은 preference = 
–100, -150, -200, -250, -300, -350, -400에 대하여  = 
0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9을 적용하였을 경우에 최고의 성능

을 보이는 preference = -350,  = 0.9일 때의 값이다.  
= 0.9에서는 preference의 넓은 범위에서 좋은 성능을 보

였다. Agglomerative는 자료를 병합하기 위한 기준인 

linkage 파라미터로 ward, complete, average, single을 

실험하였고, 가장 성능이 좋은 ward를 표에 나타내었다. 
BIRCH의 threshold = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 
branching factor = 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70에 대하여 실

험한 결과 threshold = 0.2, branching factor = 50에서의 

가장 높은 성능을 표에 나타내었다. threshold 0.1, 0.2, 
0.3에서 넓은 범위의 branching factor에서 높은 성능을 

보였다. GMM은 공분산의 종류를 full, tied, diag, 
spherical에 대하여 실험하였는데, 성능이 비슷하였다. 

표 1에는 가장 성능이 좋은 tied의 결과를 나타내었다. 
K-means는 scikit-learn의 기본적인 파라미터를 그대로 

사용하였다. Spectral 군집은 유사도 행렬을 구성할 때

에 affinity 파라미터를 nearest_neighbors를 사용할 때는 

고유벡터의 개수 n_components = 4, 8, 12, 16, 20, 최근

접 그래프를 구성할 때 사용하는 근접한 자료의 개수 

n_neighbors=20, 40, 60, 80을 사용하였다. 또한 affinity 
파라미터를 rfb를 사용하여 radial basis 함수를 사용하

고, n_components = 4, 8, 12, 16, 20개를 사용하였다. 표 

1에는 가장 높은 성능을 보인 nearest_neighbors를 사용

하고 n_components = 8 n_neighbors = 40 일 때를 나타

내었다. VAE 인코더의 은닉 계층의 크기를 (1024, 32)
와 (512, 128, 32)로 변화를 주고, 여러 군집화방법을 적

용하였을 경우에는 표 1과 유사하지만 약간 낮은 성능

을 보였다.
일반적으로 군집화 개수를 미리 지정하는 방법인 

Agglomerative, BIRCH, GMM, K-means, Spectral의 성

능이 높았다. 사전실험을 통하여 군집의 수를 미리 지정

하지 않고, 파라미터로 조정하여 군집을 수행하는 방법

인 DBSCAN[26], OPTICS[27]는 높은 성능을 얻지 못

하였다. Affinity propagation은 파라미터를 적절히 지정

하였을 경우에 표 1의 높은 성능을 얻었다. 제안한 방법

들은 CA 기준으로 AAE-SC를 제외한 기존의 심층학습 

기반의 군집화보다 세 개의 성능기준에서 성능이 높았

다. 특히, VAE+K-means 방법은 안정적으로 높은 성능

을 보였다. 이는 Kullback-Leibler 발산을 사용하여 잠재

공간의 분포를 표준 정규분포에서 크게 벗어나지 않게 

하였기 때문이고, 군집화에 잠재변수의 특성에서 평균

만을 사용하였기 때문이라 판단된다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 단일세포 RNA 서열을 사용하여 군집

화를 통하여 세포유형을 구분하였다. 매우 고차원이고 

대용량인 자료를 처리하기 위하여 제안한 방법은 변이 

자동인코더로 차원이 축소된 잠재공간에서 다양한 군

집화를 적용할 수 있는 장점을 활용하여 성능을 향상시

켰다.
본 논문에서는 변이 자동인코더가 생성하는 잠재공

간의 특징 중에서 평균만을 사용하였으나, 향후에는 보
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다 자료 분포의 형상과 연결특성에 종속적인 군집화를 

수행하기 위하여 공분산행렬의 활용이 필요하다 판단

된다. 
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