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摘  要 

复杂样本的基因组数据反映了多种细胞类型表达的平均水平。然而，细胞组成的差异会导致许多相关分

析结果产生偏差。因此，准确估计细胞组成是分析复杂样本的第一步。目前有许多计算方法已经被开发

出来估计复杂样本的细胞组成，但由于缺乏参考数据和先验信息，它们的应用大多有限。针对此问题，

本文开发了一种基于最优特征选择的无参考反卷积算法，该算法通过整合一种细胞类型和其他细胞类型

之间的跨细胞类型差异表达分析，以及两种细胞类型与其他细胞类型之间的跨细胞类型差异表达分析，

迭代地搜索细胞类型特异性的最优特征，并进行细胞组成估计。模拟研究和两个真实数据集上的实证分

析表明我们的算法具有更好的性能。 
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Abstract 
Genomic data from complex samples measure average level of multiple cell types, and differences 
in cell compositions lead to biased results in many relevant analyses. Therefore, accurately estimat-
ing cell compositions has been recognized as an important first step in analyzing complex samples. 
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Many computational methods have been developed to estimate cell compositions, but they mostly 
have limited applications due to a lack of reference or prior information. In this work, we develop a 
feature selection method for reference-free deconvolution, which iteratively searches for cell-type 
specific features by cross-cell type differential analysis between one cell type versus the other cell 
types, as well as between two cell types versus the other cell types, and performs composition esti-
mation. Extensive simulation studies and analyses of two real datasets demonstrate the favorable 
performance of our proposed method. 
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1. 引言 

复杂样本的基因组数据测量的是其含有的多种细胞类型信号的加权平均值，而不是混合物中不同细

胞类型的独立测量值，因此，包含差异分析在内的复杂样本的多种相关分析工作会由于细胞混合而导致

分析结果出现偏差甚至是错误[1]。此外，有研究表明细胞组成与疾病进展和治疗反应密切相关[2]。例如，

神经元细胞死亡是阿尔茨海默病(AD)的显著病理特征[3]，而免疫浸润在多种癌症类型中与肿瘤进展显著

相关[4]。因此，准确估计细胞组成对分析复杂样本具有重要的意义。 
传统上，许多实验方法，如荧光激活细胞分选(FACS)、免疫组织化学(IHC)和单细胞 RNA 测序(single 

cell RNA-seq)能够提供细胞组成信息[5]。然而，这些方法由于通量有限、成本过高、操作繁琐等原因，在

大规模临床应用中受限。作为替代方案，有许多被称为“反卷积”的计算方法被开发出来。目前，这些

方法大致可分为两类：基于参考基矩阵的方法[6]-[9]和不依赖于参考基矩阵的方法[10]-[12]。基于参考基

矩阵的方法需要将从纯化组织中获得的参考面板数据作为输入，并通过如约束线性回归或支持向量回归

等方法来估计细胞类型的组成[6]。研究表明，基于参考基矩阵的方法通常比不依赖于参考基矩阵的方法

得到的结果更准确[6] [7]。然而，目前的参考数据仅针对少数几种组织类型(如血液、乳腺和大脑)，且仅

来自少数个体，因此基于参考基矩阵的方法应用范围受到极大限制。此外，当复杂样本与参考数据在临

床条件和表型特征上存在显著差异时，基于参考基矩阵的方法可能会导致细胞组成估算不准确[13]。对于

没有适当参考信息的组织，不依赖于参考基矩阵的方法提供了更好的解决方案[14]。该类方法基于某种类

型的因子分析(如非负矩阵分解)，纯细胞类型的特征谱和细胞组成被同时进行估算[15]。然而，由于不依

赖于参考基矩阵的方法中需要估计的参数众多，因此其面临着准确度较低的问题。因此，开发一种能够

改进不依赖于参考基矩阵的反卷积新算法是一个值得研究的重要问题。 
本文中，我们开发了一种基于跨细胞类型差异分析来筛选细胞类型特异性的特征并进行细胞组成估

计。该算法通过整合一种细胞类型和其他细胞类型之间的跨细胞类型差异分析，以及两种细胞类型与其

他细胞类型之间的跨细胞类型差异分析，迭代地搜索细胞类型特异性的最优特征，并进行细胞组成估计。

广泛的模拟研究和两个真实数据集上的实证分析证明了我们方法的优越性。 

2. 模型构建 

给定一个  m n× 的矩阵 Y，其表示 m 个特征在 n 个复杂样本上高通量实验生成的数据。我们假设这些
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复杂样本是 K 种细胞类型的混合物，W 为  m K× 的矩阵，表示 m 个细胞类型特异性特征在 K 种细胞类型

上的表达谱，H 为  K n× 的矩阵，表示细胞组成比例矩阵，H 的各元素要求非负，并且每列元素之和为 1。
假设观测数据 Y 为细胞类型特异性特征谱的线性组合，组合系数为细胞组成比例，即 

Y WH ε= +  
其中   ε 是  m n× 的误差矩阵。将我们的算法命名为 DEcd，我们算法的目标是仅利用观测数据 Y 来估算细

胞组成比例矩阵 H。 
 

 
Figure 1. Workflow of the proposed algorithm DEcd 
图 1. 算法 DEcd 的流程图 

 
图 1 展示了 DEcd 的工作流程，该流程由两个主要步骤组成：步骤(a)从原始数据 Y 中选取变异系数

最大的前 1000 个特征(M0)，在矩阵 Y 中取 M0 个特征，得到矩阵
0MY ，对

0
  MY 利用 deconf 进行无参考反

卷积，得到比例矩阵 H。步骤(b)利用步骤(a)估算的细胞比例矩阵 H 和原始数据矩阵 Y 进行跨细胞类型差

异分析，将一种细胞类型和其他细胞类型之间的跨细胞类型差异分析，以及两种细胞类型与其他细胞类

型之间的跨细胞类型差异分析所得到的差异基因整合起来，将其作为新的 M0，并在新一轮迭代中用于步

骤(a)，该算法迭代多次后停止。根据我们的经验，对于包含四种细胞类型和 100 个样本的基因表达数据，

30次迭代就得到满意的结果。对于样本量较小(例如少于 50个)或细胞类型较多(例如 6种或更多)的研究，

则需要更多的迭代次数。在我们的软件中，用户可以指定总迭代次数。在每次迭代中，DEcd 会计算重构
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观测值  ˆ  Y 与真实观测值 Y 之间的均方根误差(RMSE)，并选择对应于最小 RMSE 的迭代结果所对应的细

胞组成比例矩阵 H 作为最终估计结果。 
DEcd 中跨细胞类型差异分析的统计模型如下： 
设所有观测数据为 [ ]1 2, , , T

nY Y Y Y= … ，  kµ 表示细胞类型 k 的表达谱。假设所有样本的细胞类型比例

已知，并将样本 s 的细胞组成比例表示为 ( )1 2 ,,,s s s sKθ θ θ θ= … 。因此，观测数据 Y 可描述为一个线性模型：

[ ]E Y Wβ= ，其中 

11 12 1

21 22 2

1 2

      

K

K

n n nK

W

θ θ θ
θ θ θ

θ θ θ

… 
 … =
 
 

… 

  

, [ ]1 2, , , .Kβ µ µ µ= …   

我们关注两个假设检验： 

(1) 细胞类型 k 与其他细胞类型之间的差异表达分析： 0
1: 0

1k i
i k

H
K

µ µ
≠

− =
− ∑ ； 

(2) 检验细胞类型 ,k l 与其他细胞类型之间的差异表达分析： ( )0
,

: 0k l i
i k l

H µ µ µ
≠

+ − =∑ 。 

第一个假设检验执行的是任一种细胞类型与其余细胞类型之间的差异分析，第二个假设检验执行的

是任两个细胞类型与其余细胞类型之间的差异分析。DEcd 分别从这两个假设检验中选择差异最显著的

500 个特征，并且确保这两部分特征之间的重叠为 0，然后将这两部分特征结合在一起，在下一轮的反卷

积中使用。 
本文通过两个指标评估 DEcd 的性能：(1) 估计比例矩阵 Ĥ 与真实比例矩阵 H 在四种细胞类型上的

平均皮尔逊相关系数 MC；(2) 估计比例矩阵 Ĥ 与真实比例矩阵 H 在四种细胞类型上的平均绝对误差

MAE。更高的 MC 值和更低的 MAE 值表明算法具有更优的性能。 

3. 模拟分析及真实数据分析 

模拟数据 Y 基于两个随机生成的矩阵来构造：细胞类型特异性参考矩阵 W 和细胞组成比例矩阵 H。

比例矩阵 H 根据 Dirichlet 分布进行模拟，Y 由四种细胞类型组成时比例矩阵 H 的参数设置为(0.968, 4.706, 
0.496, 0.347)。参考矩阵 W 根据基因表达综合数据库(GEO)中登录号为 GSE11058 的免疫数据集来生成。

该数据集包含四种类型免疫细胞(Jurkat, LM-9, Raji, THP-1)的基因表达谱，并且每个数据集具有来自三个

样本的测量值。我们对这三个样本的基因表达值做对数变换，计算对数变换后的每一个基因在三个样本

上的均值和方差，并用估计的均值和方差根据正态分布生成了 W。最后，矩阵 Y 为这两个矩阵 W 和 H 的

乘积，且加上小高斯噪声。图 2 的展示结果来自于 100 个蒙特卡罗实验结果的总结。 
图 2(a)展示的是模拟结果。由于在模拟时真实的比例矩阵是生成的，因此是已知的。我们可以计算

真实比例矩阵和估计比例矩阵之间的 MC 和 MAE。更高的 MC 值和更低的 MAE 值表明算法具有更优的

性能。图 2(a)展示了在迭代次数为 0 时估计比例与真实比例之间的皮尔逊相关系数(此时的估算比例是使

用观测数据中变异系数最高的前 1000 个特征作为反卷积的输入)和使用 DEcd 方法进行 6 次、13 次和 20
次迭代后估计比例与真实比例在四种细胞类型上的皮尔逊相关系数。图 2(b)、图 2(c)分别显示了四种细

胞类型中估计比例与真实比例之间的平均皮尔逊相关系数和平均绝对误差。“Before”时的估计细胞类型

比例矩阵实际上就是迭代次数为 0时的估计比例矩阵，而DEcd的估计比例矩阵是基于 30次迭代中RMSE
最小的迭代对应的估计比例矩阵。显然，在所有四种细胞类型上，随着迭代次数的增加，估计比例与真

实比例之间的相关性总体上不断提高。与“Before”(迭代次数为 0)相比，细胞类型比例估算精度的提升
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非常显著。四种细胞类型上的平均相关性显著增加(p 值为 3.16e−34)，平均绝对误差显著减少(p 值为

2.89e−34)。 
 

 
Figure 2. Performance of DEcd on synthetic mixtures. (a) Boxplots of Pearson correlations between estimated and true pro-
portions for four cell types by number of iterations; (b) Boxplots of mean Pearson correlations between estimated and true 
proportions across four cell types from “Before” and DEcd; (c) Boxplots of mean absolute errors between estimated and true 
proportions across four cell types from “Before” and DEcd 
图 2. DEcd 在合成混合物上的性能表现。(a) 不同迭代次数下，四种细胞类型上估计比例与真实比例之间的皮尔逊相

关系数的箱线图；(b) DEcd 和“Before”方法在四种细胞类型上的平均皮尔逊相关系数箱线图。(c) DEcd 和“Before”
方法在四种细胞类型上的平均绝对误差箱线图 

 
我们从基因表达综合数据库(GEO)上下载了 2 个基因表达数据集：Mouse-Mix 数据和 Immune 数据，

这两个数据具有实验算出的真实比例矩阵 H。Mouse-Mix 数据由 3 种细胞类型组成，Immune 数据有 4 种

细胞类型组成，每一个细胞类型在每个样本上所占比例都是已知的，即真实比例矩阵 H 是已知的。 
首先，我们利用deconf函数分别计算出Mouse-Mix和 Immune数据的估计比例矩阵，即图3中“Before”

对应的每一个细胞类型在每一个样本上的估计比例。然后，利用 DEcd 计算出这两个数据集上的估计比

例矩阵。图 3(a)和图 3(b)显示了 Mouse-Mix 和 Immune 数据集上每种细胞类型在初始点(Before，即迭代

次数为 0)和应用 DEcd 后的估算比例与真实比例在每一个样本上的散点图，并计算了各细胞类型的平均

皮尔逊相关系数。显然，应用 DEcd 后细胞比例矩阵估计的准确性显著提升，平均相关系数(MC)在 Mouse-
Mix 数据集上从 0.75 增加到 0.995，在 Immune 数据集上从 0.451 增加到 0.963。 

 

 
Figure 3. Scatter plots of estimated and true proportions of Mouse-Mix and Immune 
data for each cell type at initial point and after applying DEcd  
图 3. Mouse-Mix 和 Immune 数据集中上每种细胞类型在初始点和应用 DEcd 后

的估计比例与真实比例的散点图 
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4. 结论 

本文开发了一种基于最优特征选择的无参考反卷积算法 DEcd，该算法通过跨细胞类型的差异分析，

迭代搜索细胞类型特异性的特征，将一种细胞类型与其他细胞类型之间的差异分析和两种细胞类型与其

他细胞类型之间的差异分析相结合筛选特征，进而估算细胞组成。DEcd 完全依赖数据驱动，不需要任何

关于细胞类型或其比例的先验知识，并且不局限于特定的无参考反卷积方法。目前，大多数现有的不依

赖参考基矩阵的反卷积算法都可以与该过程结合使用。模拟研究和两个真实数据集上的实证分析证明了

DEcd 的优越性。 
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