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摘  要 

肿瘤组织的细胞异质性是干扰表观基因组下游分析的关键因素。现有基于DNA甲基化重亚硫酸盐测序

(BS-seq)数据的反卷积算法多局限于“正常–肿瘤”二元成分假设，难以准确解析复杂的肿瘤微环境。

为此，本文提出一种基于极大似然估计与期望最大化(EM)算法的统计推断模型MethEML。该模型仅需肿

瘤混合组织的甲基化谱数据，即可在无外部参考样本的条件下，联合推断多种细胞亚群的混合比例及各

亚群特异性甲基化谱，并引入贝叶斯信息准则(BIC)实现亚群数量 K 的自适应确定。基于真实细胞系

(HCC1954与HMEC)构建的模拟数据集实验表明，MethEML突破了现有主流算法MethylPurify在细胞类

型数量( 2K = )上的应用限制。在不同测序覆盖度与混合比例的测试场景下，MethEML的预测精度显著

优于对比算法，且展现出更低的均方误差与更强的鲁棒性，为精准解析肿瘤微环境异质性提供了高效的

计算工具。 
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Abstract 
Tumor cellular heterogeneity is a critical factor that confounds the downstream analysis of the epige-
nome. Current deconvolution algorithms based on DNA bisulfite sequencing (BS-seq) data frequently 
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rely on a simplified normal-tumor binary composition hypothesis, which fails to accurately resolve 
the complexities of the tumor microenvironment. To address this challenge, we developed MethEML, 
a statistical inference model based on maximum likelihood estimation and the expectation-maximi-
zation (EM) algorithm. Without requiring external reference samples, MethEML can simultaneously 
infer the mixing proportions of multiple cell subpopulations and their corresponding cell-type-spe-
cific methylation profiles directly from the methylation data of bulk tumor samples. Furthermore, the 
model incorporates the Bayesian Information Criterion (BIC) to adaptively determine the optimal 
number of subpopulations ( K ). Experiments conducted on simulated datasets derived from real cell 
lines (HCC1954 and HMEC) demonstrate that MethEML circumvents the inherent limitation of the 
mainstream algorithm MethylPurify, which is restricted to a binary cell-type composition ( 2K = ). Un-
der various scenarios of sequencing coverage and mixing proportions, MethEML significantly outper-
forms the baseline algorithm, exhibiting lower mean square error and superior robustness. This study 
provides an efficient computational tool for the precise characterization of tumor microenvironment 
heterogeneity. 
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1. 引言 

临床获取的实体瘤组织通常表现出高度的细胞异质性。除恶性增殖的肿瘤细胞外，其肿瘤微环境

(Tumor Microenvironment, TME)还广泛浸润了免疫细胞、基质细胞及血管内皮细胞等多种非肿瘤成分[1] 
[2]。这种多细胞混合模式不仅增加了样本的组内方差，更易掩盖真实的疾病生物学信号。在表观基因组

数据分析中，若未对混合样本进行有效的异质性分解，直接开展差异甲基化或样本聚类等下游分析，极

易导致推断出现严重偏差[3]。特别是在表观基因组关联研究(EWAS)中，细胞组分比例的变异往往与目标

协变量(如年龄、病理分期)发生混杂(Confounding)，从而引发严重的统计偏倚及假阳性发现[4]。因此，精

准解构肿瘤组织中的细胞亚群及其混合比例，对于消除微环境噪音、揭示真实的表观遗传异质性具有至

关重要的意义[5]。 
DNA 甲基化作为调控基因表达的核心表观遗传修饰，在维持染色质结构稳定性及细胞谱系发育等生

理过程中发挥着关键作用[6]。研究表明，异常的 DNA 甲基化模式是几乎所有实体瘤的共有标志，典型

特征为全基因组尺度的广泛低甲基化与特定抑癌基因启动子区域的局部高甲基化[7] [8]。当前，全基因组

重亚硫酸盐测序(Bisulfite sequencing, BS-seq)凭借单碱基分辨率的优势，已成为刻画全基因组 DNA 甲基

化图谱的“金标准”[9]。尤为重要的是，BS-seq 测序生成的每一条独立读段(Read)均严格溯源于单一细

胞，这为解析单细胞层面的异质性提供了原生的分子条形码[10]。尽管该类数据蕴含极其丰富的异质性信

息，但由于高通量数据的高维稀疏特性以及难以获取纯净的参考甲基化谱，针对 BS-seq 的计算反卷积

(Deconvolution)工具仍面临巨大挑战[11]。早期经典算法如 MethylPurify 虽实现了基于纯 BS-seq 数据的反

卷积，但其底层假设被严格限制在“正常–肿瘤”的二元组分空间内[12]。然而，真实的肿瘤组织是由多

种动态演化的亚群构成，不同亚群间的甲基化特异性尚不完全明确，且组分比例在不同样本中具有高度

的时空异质性。因此，亟需在统计推断框架上引入无参考(Reference-free)的新工具，以突破二元成分假设
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的局限。 
针对上述挑战，本文构建了一种基于极大似然估计(Maximum Likelihood Estimation, MLE)框架的无

参考反卷积统计推断模型 MethEML。该模型通过引入期望最大化(Expectation-Maximization, EM)算法，

能够在无外部先验参考谱的条件下，联合推断多种细胞亚群的混合比例及其特异性的 DNA 甲基化分布。

基于真实细胞系(HCC1954 与 HMEC)模拟数据集的基准测试表明，MethEML 在应对不同测序覆盖度与多

维复杂混合比例时，其参数估计的精度及模型鲁棒性均显著优于传统的二元解卷积模型 MethylPurify。本

研究不仅为高维肿瘤甲基化数据的微环境异质性解析提供了创新的统计计算工具，亦为未来基于循环肿

瘤 DNA (ctDNA)甲基化特征的无创液体活检与泛癌种早期筛查奠定了坚实的算法基础[13]-[15]。 

2. 统计模型构建与算法推断 

MethEML 算法的输入为“癌症–正常”混合样本的 BS-seq 测序数据，模型需要估计的参数记为

{ }1 2 1 11 1 21 2 1, , , ; , , , , , , , , ,K K K C CKp p p p p pπ π π −Θ =      。该参数空间包含了肿瘤混合组织中各细胞亚群

的混合比例{ }1 2 1, , , Kπ π π − ，以及每一个 CpG 位点在特定细胞亚群中的固有甲基化水平 

{ }11 1 21 2 1, , , , , , , , ,K K C CKp p p p p p    。 

2.1. 概率模型与似然函数 

假设肿瘤样本的 BS-seq 数据源自 K 种细胞亚群， kπ 表示第 k 种细胞亚群的真实混合比例

( 1, ,k K=  )，且满足约束条件 1 1K
kk π

=
=∑ 。假设测序数据覆盖的 CpG 位点总数为C ，由 BS-seq 实验产

生的总读段(Read)数为 F 。对于 CpG 位点 c，令 ckp 表示其在第 k 种细胞亚群中的甲基化水平。 
对于任意读段片段 f ，假设其覆盖了 fn 个 CpG 位点，定义集合 { }, 1, ,f fl fS s l n= =  表示片段 f 覆

盖的 CpG 位点在所有 CpG 位点中位置索引构成的集合。令 { }, 1, ,f fl fY y l n= =  表示这些 CpG 位点观测

到的甲基化状态，其中 { }0,1fly ∈ ，取 1 代表甲基化，取 0 代表未甲基化。由于每一条独立读段必定且只

能源于单一细胞，我们引入隐藏变量 Z 表示片段 f 的细胞亚群标签：当 fZ k= 时，表示片段 f 源自第 k
种细胞类型。在给定 fZ k= 的条件下，各 CpG 位点的甲基化状态服从独立的伯努利分布，即 

( ),| ~ Bernoulli
flfl f s ky Z k p= 。 

基于上述假设，片段 f 在 CpG 位点的甲基化状态的条件似然函数可表示为： 

( ) ( ), ,

1

1
| 1

f flfl
fl k fl k

n yy
f f s s

l
P Y Z k p p

−

=

= = −∏  

将 fZ 看作隐藏变量，引入指示函数 ( )fZ kδ = ，则片段 f 在 CpG 位点的联合似然函数为： 

( ) ( )
( )

, ,

1

1
, 1

ff flfl
fl k fl k

Z kn yy
f f k s s

k l
P Y Z p p

δ

π
=

−

=

  = − 
  

∏ ∏  

令 { } { }; 1, , , ; 1, ,f fY Y f F Z Z f F= = = =  ，则整个样本集的完全数据似然函数为： 

( ) ( )
( )

, ,

1

1
, 1

ff flfl
fl k fl k

Z kn yy
k s s

f k l
P Y Z p p

δ

π
=

−

=

  = − 
  

∏∏ ∏  

对上式取对数，得到参数的完全数据对数似然函数： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ),
1

log log 1 log 1
f

fl k fl

n

f k fl s fl s
f k l

l Z k y p y pδ π
=

   Θ = = + + − −    
∑∑ ∑  
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2.2. 参数推断：EM 算法 

由于片段的细胞来源 Z 是不可观测的隐变量，本文采用期望最大化(Expectation-Maximization, EM)算
法对目标参数进行迭代求解。令 ( )fk fZ kµ δ= = ，设在第 t 次迭代时参数的估计值为 ( )tΘ ， fkµ 的条件期

望记为 ( )t
fkµ 。 

E 步(Expectation Step)：计算隐变量在当前参数下的后验概率： 

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )1

| ,
| , | ,

| ,

t t
k f ft t t

fk f f K t t
k f fk

P Y Z k
E Z k Y P Z k Y

P Y Z k

π
µ δ

π ′′=

= Θ
 = = Θ = = Θ = ′ = Θ∑

 

将上述期望值代入完全数据对数似然函数中，构造辅助函数( Q 函数)： 

( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ),
1

, | , log log 1 log 1
f

fl k fl

n
t t t t t

fk k fl s fl s
f k l

Q E l Y y p y pµ π
=

   Θ Θ = Θ Θ = + + − −     
∑∑ ∑  

M 步(Maximization Step)：通过最大化 ( )( )| tQ Θ Θ 更新模型参数。对 kπ 求偏导并令 0
k

Q
π
∂

=
∂

，可得 kπ

的更新公式为： 

( )
( )

1
t

fkt f
k F

µ
π + =

∑
 

同理，对 ckp 求导以获得更新值。对于 CpG 位点 c ，定义覆盖该位点的读段片段集合为 { }:c fA f c S= ∈ 。 
对于任意 cf A∈ ，存在局部索引 fl 使得 , ff ls c=  (即位点 c在片段 f 的相对位置)。定义集合对 

( ){ },, : ,
fc f c f lB f l f A s c= ∈ = ，则 ckp 的解析更新公式为： 

( ) ( )
( )

( )

,,1 ff c

t
fk f lf l Bt

ck t
fkf A

y
p

µ

µ
∈+

∈

=
∑

∑
 

通过 EM 算法的交替迭代，模型最终收敛并输出各细胞亚群的混合比例与特异性甲基化谱。在实际

应用中，隐类数量 K 需预先指定，可通过贝叶斯信息准则(BIC)或结合先验生物学背景进行自适应选择。

值得注意的是，传统的全基因组 EM 算法对初始值极度敏感，极易陷入局部最优解。为保证参数估计的

全局稳定性与可重复性，MethEML 首先基于测序读段的物理覆盖范围(相邻 CpG 位点的连通性)，将全基

因组划分为多个独立的高连通性 CpG 区域；其次，在每个局部区域内，将混合比例均匀初始化为 1/K，
组分甲基化水平在 0.1 至 0.9 之间等距设定，并独立运行局部 EM 推断；最后，为解决跨区域的组分失配

问题，算法通过对各区域输出的局部混合比例大小进行全局排序与匹配，实现不同细胞亚群的“相位对

齐”(对于包含 CpG 位点较少的短跨度区域，则采用均匀分布的随机赋值以增加鲁棒性)。这种经过严格

对齐融合后的高置信度参数矩阵(结合了对齐后的局部甲基化谱与取全局均值后的混合比例)，才被作为

最终全基因组 EM 迭代的初始输入(Initial Values)。该启发式策略大幅收窄了似然函数的搜索空间，在有

效规避局部最优陷阱的同时，显著提升了高维表观数据反卷积的收敛效率与统计鲁棒性。 

3. 模拟研究与结果分析 

为系统评估 MethEML 算法在复杂肿瘤组织混合比例推断中的性能，本文设计了全面的模拟实验，并

与现有的经典工具 MethylPurify 进行了基准对比。实验选取乳腺癌细胞系 HCC1954 (ER 阴性/HER2 阳性)
与人类正常乳腺上皮细胞系 HMEC 的全基因组重亚硫酸盐测序(WGBS)数据作为源数据进行混合。两种
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数据具有不同的测序特征：HCC1954 读段长度为 70 bp，测序深度为 27X；HMEC 读段长度为 100 bp，
测序深度为 20X。在数据生成阶段，MethEML 首先按照设定的测序深度与混合比例，随机抽取序列生成

混合数据集；随后筛选出覆盖 CpG 位点数 >10 且甲基化水平介于 0.1~0.9 之间的区域作为高信息量的差

异甲基化区域输入模型。最终采用 1 减去 HCC1954 所占比例的相对误差作为模型的预测精度指标。由于

该模拟数据集直接源于真实生物样本，故能高保真地还原临床测序数据的统计特性。 
首先，本研究考察了读段覆盖度对 MethEML 推断精度的影响。在 HMEC 和 HCC1954 真实混合比例

设定为 0.7:0.3 的条件下，分别在 5、10、20、30、40、50 倍的覆盖度下进行测试(每组独立模拟 100 次以

检验稳定性)。如图 1(a)所示，除在极低覆盖度(5 倍)下精度出现下降外，在≥10倍的测序深度下，MethEML
均保持了约 0.93 的高推断精度，证明了该算法对不同测序深度具有极强的鲁棒性。 

随后，在覆盖度为20倍的前提下，研究评估不同混合比例下的模型表现。实验设置HMEC和HCC1954
的混合比例为 1:0、0.9:0.1、0.8:0.2、0.7:0.3、0.6:0.4、0.5:0.5 (每组 100 次模拟)。图 1(b)结果表明，MethEML
在全梯度区间内均表现优异，全局平均精度达到 0.84。值得注意的是，在反卷积任务中，当各组分比例

极其接近时通常难以准确推断，但即使在 0.5:0.5 的极端混合挑战下，MethEML 依然实现了约 0.89 的高

精度解析。 
为直观展现算法优势，我们在同等 20X 覆盖度下，通过 20 次独立重复实验，将 MethEML 与对比算

法 MethylPurify 进行了精度与均方误差(MSE)的头对头比较。图 2(a)显示了两种算法在多组混合梯度下对

HCC1954 比例的预测分布。整体而言，MethEML 的预测中位数更贴近真实值；在 0.5:0.5 的困难场景中，

MethEML 的精度明显优于 MethylPurify (0.41 vs. 0.37)。图 2(b)进一步证实，MethEML 在绝大多数梯度

下的 MSE 均显著低于对比算法，特别是在 0.5:0.5 时，MethylPurify 的推断误差几乎是 MethEML 的 2 倍。 
 

 
Figure 1. Effects of coverage and mixing ratio on the accuracy of MethEML 
图 1. 测序覆盖度与细胞混合比例对 MethEML 推断精度的影响 

 
为进一步衡量算法的方差控制能力，图 2(c)显示不同混合比例下 MethEML 20 次模拟的标准偏差。

图中虚线代表混合组织中细胞系 HCC1954 真实所占的比例(分别为 0.1、0.2、0.3、0.4、0.5)，蓝色的误差

条代表 20 次模拟的标准偏差。结果显示，模型在各比例下的估计方差均收敛于 10e−05 量级，表现出极

高的统计稳定性(例如设定比例为 0.8:0.2 时，20 次预测均值为 0.19)。通过该图还可观察到两个底层统计

学特性：第一，比例为 0.5:0.5 时估计方差略有增加，这是由于组分先验概率相近导致隐变量后验推断的

熵增；第二，模型存在轻微低估肿瘤纯度的倾向。由于癌细胞系 HCC1954 较正常细胞 HMEC 具有更高
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的固有表观异质性(即类内方差更大)，EM 算法在执行 M 步归属时，易将边缘状态的零散片段错分为低

方差的 HMEC 组，从而造成轻微的估计偏倚。 
 

 
Figure 2. Comparison of accuracy and MSE between MethEML and MethylPurify under different mixing ratios 
图 2. 不同混合比例下 MethEML 与 MethylPurify 的推断精度与均方误差对比 
 

传统 MethylPurify 算法的底层逻辑受限于“正常–肿瘤”的二元假设(即强制 2K = )，而 MethEML 的

MLE 框架支持将 K 拓展至高维多态微环境。为验证此特性，本研究构建了混合比例为 0.2:0.3:0.5 的三组

分模拟系统。在无先验输入的情况下，将备选的 K 值设定为 2 至 5，通过模型计算，图 3(a)显示当 3K =

时 BIC 指标取得全局极小值(四组 BIC 分别为 32007、31994、32524、33041)，这验证了采用 BIC 准则作

为内源性决定最佳亚群数量 K 的统计合理性。图 3(b)展示了在 3K = 时的解卷积结果，100 次模拟的预测

均值分别为 0.21、0.29 和 0.50，与真实比例高度吻合，证明了模型在解析多维肿瘤微环境方面的卓越能

力。为了进一步探讨开发多组分模型的必要性，我们分析了传统二元模型 MethylPurify 在处理三组分数

据时的失效表现。由于 MethylPurify 的概率模型严格限定 2K = ，仅定义了两个细胞分量及对应的比例参

数。当面对 0.2:0.3:0.5 的三元混合系统时，该算法的 EM 迭代过程被迫将所有测序读段强制划分至两个

隐藏状态中。这种模型错设导致算法将甲基化特征相近的亚群进行了“错误合并”，例如将比例为 0.2 和

0.3 的两个少数类亚群识别为一个占比约 0.5 的单一分量。其结果不仅导致比例推断完全偏离真实值，更

使得估算的亚群特异性甲基化谱成为了多个真实谱线的加权平均值，失去了生物学解析意义。 
 

 
Figure 3. Determination of optimal K via BIC and deconvolution accuracy of MethEML for three 
cell types 
图 3. 基于 BIC 准则的最优 K 值选择及 MethEML 对三元细胞混合物的解卷积精度 
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4. 结论 

本文创新性地提出并开发了 MethEML，一种基于极大似然估计与期望最大化框架的无参考 BS-seq
数据反卷积算法。理论推导与模拟实验均充分证明，该算法能够高鲁棒性地分离并量化混合样本中的多

维组分，有效解决了复杂肿瘤微环境中异质性细胞混合比例推断的计算难题。MethEML 不仅突破了传统

二元分解模型在应用场景与推断维度上的双重瓶颈，也为下游更精准的表观遗传差异分析与临床分子分

型提供了坚实的量化基础。 
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