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面向不平衡多组学癌症数据的特征表征算法
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摘 要：针对癌症疾病数据结构复杂、预测困难、数据不平衡和患者隐私保护等一系列的问题，

提出了一种特征表征算法 ImFeatures，解决了癌症数据的不平衡问题，丰富了样本结构。联合

癌症转录组和甲基化 2 种组学数据作为真实样本，通过逻辑回归（LR）和随机森林（RF）2 种特

征选择后，得到的负样本被随机划分并结合等量的正样本，输入本文提出的特征表征模型，生

成学习到关键特征信息的表征样本，以提高模型预测能力。实验结果表明，在经过特征表征后

的 11 种常见癌症数据集上，本文提出的结合特征筛选和特征表征的算法的准确率（Acc）均超

过了 80.00%，其中有 5 种癌症的预测准确率超过了 95.00%，可以有效提升癌症疾病的预测准

确率。
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Abstract：Aiming at a series of problems such as complex data structure， difficult prediction， data 
imbalance， and patient privacy protection in cancer diseases， a feature representation algorithm ImFeatures 
was proposed to solve the problem of imbalanced cancer data and enrich the sample structure. By combining 
two types of cancer transcriptome and methylation data as real samples， negative samples obtained after 
feature selection by logistic regression and random forest were randomly divided and combined with equal 
numbers of positive samples. The feature representation model proposed was used to generate sample 
representations that learn key feature information， thereby improving the predictive ability of the model. 
The experimental results show that on 11 common cancer datasets after feature characterization， the 
accuracy （Acc） of the algorithm combining feature selection and feature representation proposed in this 
paper exceeds 80.00% in all cases， and five cancer types even receive accuracies over 95.00%， which can 
effectively improve the prediction accuracies of cancer diseases.
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0 引  言

癌症［1］是导致全球人类死亡的主要原因之

一，对人类健康造成了巨大负担。癌症的发病机

制复杂，涉及多个基因、环境因素和遗传因素的交

互作用。癌症的早期诊断和治疗是降低癌症死亡

率的有效路径之一。基因序列分析是一种有效的

手段，研究人员对比分析癌症患者与普通患者的

甲基化和转录组等基因的序列数据，可以更好地

推进癌症早期筛查。

DNA 甲基化［2］是一种表观遗传修饰，它在不

改变 DNA 序列的情况下，调控基因的表达。甲基

化数据可以揭示癌症相关甲基化位点的变化，如整

体低甲基化和局部高甲基化等。这些变化可能影

响基因表达和染色质结构，进而影响癌症的发生、

发展和治疗响应。转录组数据关注基因的表达水

平［3］。通过研究转录组数据，可以了解基因在癌症

中的表达模式和调控关系，有助于判断肿瘤的不同

阶段和预测预后生物标志物的识别，有助于患者的

进一步诊断和治疗。细胞层面上，由于单一组学数

据可能无法提供肿瘤细胞的全面特征，研究人员通

过整合多组学数据（例如基因组学、转录组学、蛋白

质组学、代谢组学等）以更深入地理解癌症的发生

和发展机制，为精准医疗提供依据［4］。

近年来，随着人工智能技术的发展，通过机器

学习和深度学习等技术，可以更精确识别癌症细

胞，提高癌症诊断准确性［5］。虽然机器学习在癌

症预测方面具有巨大潜力，但在实际应用中仍有

许多需要克服的问题：①数据分布不平衡。癌症

预测模型通常依赖于大量的患者数据，然而这些

数据在大自然中分布和获取都是严重不平衡

的［6］，且这些数据可能存在缺失值、异常值或噪

声。②数据价值密度低。高通量测序技术［7］在临

床医学上的不断发展，可以快速、准确地获取大量

基因组信息。获取的数据特征可能包含大量的信

息，但并非所有信息都对研究具有价值，造成特征

冗余。③隐私泄露问题。在处理患者数据时，需

要遵循严格的伦理和隐私规定［8］。这可能导致数

据收集和共享的困难，从而影响机器学习模型的

准确性和稳定性。

针对这些问题，本文提出了一种基于不平衡

多组学癌症数据的特征表征方法，通过对真实的

癌症数据的特征进行表征［9］，同时生成虚拟的癌

症患者数据，并且将其加入训练集中，既平衡了数

据集又保护了患者的隐私，揭示癌症数据内在规

律和本质，增加模型的预测泛化能力，为癌症预测

领域和科学研究提供有力支持。

1 实验材料及方法

1. 1　ImFeatures算法

本文提出了一种基于不平衡多组学癌症数据

的特征表征算法 ImFeatures，其处理流程包括数

据预处理、特征筛选、特征表征、分类 4 个部分，如

图 1 所示。

ImFeatures 算法首先使用高通量测序技术得

到转录组数据及甲基化数据，通过数据预处理的

缺失值处理和方差筛选 2 个部分得到关键特征。

缺失值处理将特征值有缺失的样本删除，方差筛

选计算每组特征的方差的平均值作为方差筛选阈

值［10］。将预处理后的转录组数据和甲基化数据

连接起来组成包含甲基化信息和转录组信息的多

组学数据。然后将其特征筛选使用了 LR-RF 方

法［11］，首 先 使 用 逻 辑 回 归（Logistic regression，
LR）特征筛选方法对结合后的多组学特征进行初

筛，选择了重要性排序前 10 000 个特征，然后使用

随机森林（Random forest，RF）特征选择方法对初

筛后的特征重要性排序，选择了重要性排序前

200 个特征。

本文使用的特征表征模块是基于生成对抗网

络的一种改进算法，特征表征模块网络结构如

图 2 所示，首先将不平衡的癌症数据集根据多数

类样本与少数类样本不平衡的比率 Lr 随机划分

为 Lr的整数份，每份包含全部少数类样本和 1/Lr

数据预

处理
转录组

数据

甲基化

数据

数据预

处理

特征

表征
特征
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分类

图 1　ImFeatures算法流程图

Fig. 1　ImFeatures algorithm procedure
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份随机选择的多数类样本，得到 Lr 份平衡的癌症

数据集。本文使用的所有数据集的 Lr＞1，因此

在本文中多数类样本对应负样本，少数类样本对

应正样本。将这 Lr 份数据集分批次输入到数据

增强模型中，得到 Lr 份根据真实样本生成的包含

真实特征信息的虚拟样本。在特征表征模块网络

中，编码器、生成器和鉴别器共同协作，通过特征

表征和相互竞争实现生成任务。

首先，将癌症数据及其标签输入一个编码器

中，从输入数据中提取特征信息，输出真实数据的

分布的均值和方差，得到数据的潜在表示。在这

个过程中，编码器将输入数据编码成一组连续的

变量，这些变量可以捕捉到数据的内在结构和不

稳定性。编码器采用全连接神经网络（Multi-lay⁃
er perceptron，MLP）结构，通过层层处理将输入

数据转化为特征表征。接着，将编码器得到的数

据的潜在表示和随机矩阵分别与标签结合输入生

成器，根据从编码器提取的特征信息生成新的数

据。生成器采用全连接神经网络结构，通过逆向

层层处理将特征信息还原为原始数据的结构。生

成器的学习过程是通过不断优化生成器参数，使

其生成的数据更加接近真实数据分布。然后，将

真实数据和生成器的输出样本与对应标签结合，

输入鉴别器，判断输入数据是真实数据还是生成

数据。鉴别器通过训练学习输入数据的特征，不

断地调整内部参数，以提高对真实数据和生成数

据的识别能力，从而能够准确地区分真实数据和

生成数据。

在特征表征模块训练过程中，编码器、生成器

和鉴别器相互竞争，生成器试图学习到能够欺骗

鉴别器的特征，而鉴别器则努力提高对生成数据

的识别能力，以最小化鉴别器的输出误差。在这

种竞争关系中，生成器和鉴别器不断地优化各自

的表现，最终使生成器能够在潜在空间中捕捉到

足够逼真的特征，从而生成高质量的样本。这种

特征表征方法使得模型在无监督学习中能够有效

地捕捉数据内部的潜在结构，并生成具有较高质

量的样本。

1. 2　实验环境和模型参数

本文使用了 Python 编程语言（版本 3. 7. 0）、

PyTorch 框架（版本 1. 7. 1）、numpy 库函数（版本

1. 18. 5）、pandas 库函数（版本 1. 1. 5）、sklearn 库

函数（版本 1. 0. 2）搭建特征表征模型框架。计算

服务器的 GPU 加速显卡型号为 TITAN RTX
（24 GB 显存），驱动程序版本 455. 45. 01，CUDA
版本 10. 1。

特征表征的编码器、生成器和鉴别器模型具

体参数如表 1 所示。

1. 3　数据集和评价指标

本文选择了 11 个不同的常见癌症数据集，这

些癌症数据集来源于癌症基因组图谱（The can⁃
cer genome atlas，TCGA）项目，它们分别代表了

不同类型的癌症。下面是对这些数据集的分类和

简单描述：肾上腺皮质癌（Adrenocortical carcino⁃
ma，ACC）是发生于肾上腺皮质的一种罕见的高

度侵袭性的恶性内分泌肿瘤。膀胱癌（Bladder 
cancer，BLCA）起源于膀胱黏膜上皮细胞，是一种

常见的泌尿系统恶性肿瘤［12］。乳腺癌（Breast 
cancer，BRCA）是一种发生在乳腺上皮或导管上

皮 的 恶 性 肿 瘤 ，是 女 性 最 常 见 的 癌 症 类 型 之

一［13］。胆管癌（Cholangiocarcinoma，CHOL）起源

于 胆 管 上 皮 细 胞 ，是 一 种 较 为 罕 见 的 肝 癌 类

型［14］。结直肠癌（Colon adenocarcinoma，COAD）

是一种发生在结肠和直肠的恶性肿瘤，起源于结
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图 2　特征表征模块网络结构

Fig. 2　Feature representation module network structure

表 1　特征表征模型超参数设置

Table 1　Feature representation model 
hyperparameter settings

参数

编码器层数/层
编码器网络节点数/个
编码器每层激活函数

生成器层数/层
生成器网络节点数/个
生成器激活函数

鉴别器层数/层
鉴别器网络节点数

鉴别器激活函数

取值

3
512， 256， 128
ReLu， ReLu， ReLu
4
128， 256， 512， 1 024
ReLu， ReLu， ReLu， Tanh
4
512， 256， 128， 1

Leaky ReLu， Leaky ReLu， 
Leaky ReLu， Sigmoid
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直肠上皮细胞。肾嫌色细胞癌（Kidney chromo⁃
phobe，KICH），肾透明细胞癌（Kidney renal clear 
cell carcinoma，KIRC）。 肾 脏 乳 头 状 癌（Kidney 
papillary carcinoma，KIRP）是发生在肾脏的恶性

肿 瘤 ，起 源 于 肾 脏 小 管 上 皮 细 胞［15］。 肺 腺 癌

（Lung adenocarcinoma，LUAD）起源于支气管黏

膜上皮，少数起源于大支气管的黏液腺，是肺癌的

一种，属于非小细胞癌。肺鳞状细胞癌（Lung 
squamous cell carcinoma，LUSC）是一种发生在肺

部的恶性肿瘤，起源于肺鳞状上皮细胞［16］。间皮

瘤（Mesothelioma，MESO）是一种原发于腹膜间

皮细胞的肿瘤。这些数据集被广泛用于研究癌症

的分子机制、预测癌症的预后和寻找新的治疗靶

点。且每个数据集都包含转录组与甲基化 2 个组

学的数据。其中，将癌症Ⅰ期与Ⅱ期的患者规定

为负样本，标签设置为 0，对应的将癌症Ⅲ期与Ⅳ
期的患者规定为正样本，标签设置为 1。Lr 表示

样本不平衡的比率，为负样本数量与正样本数量

的比值。数据集基本信息如表 2 所示。当 Lr>1
时，负样本对应图 2 中多数类样本，正样本对应少

数类样本；当 Lr<1 时，则相反。

2 实验结果及分析

2. 1　特征表征模型实验结果

由于使用平衡数据集训练模型性能优于使用

不平衡数据集训练得到的模型，因此本文随机选择

平衡的正负样本作为训练和测试样本，训练集和测

试集的划分采用五折交叉验证方式进行，在训练集

中对比是否加入经过特征表征得到的虚拟样本。

为了验证本文提出的基于不平衡多组学癌症

数据的特征表征方法的有效性，本文使用了 K 最

邻 近（K-nearest neighbor，KNN）、支 持 向 量 机

（Support vector machine，SVM）、逻辑回归（Lo⁃
gistic regression，LR）分类器、朴素贝叶斯（Naive 
Bayes，NB）分类器这 4 种常用的机器学习方法对

真实数据和真实数据加特征表征数据分别进行训

练，使用相同的测试集进行测试。为了多方面评

价模型的效果，本文使用了常用的机器学习评价

指标，即准确率（Acc）、ROC 曲线下方面积（Area 
under curve，AUC）。实验结果如表 3 所示。

实验结果表明，在 11 个癌症数据集上表现最

好的结果均发生在真实样本经过本文提出的特征

表征模型后的训练集上，且对于同一种分类方法，

每个经过特征表征模型后的效果均优于特征表征

前。因此可以得出结论，本文提出的特征表征模

型在不平衡多组学癌症数据的分类预测上是有效

的。在 4 种分类方法中，KNN 在特征表征前后的

训练集上的结果有 7 次表现最好，因此认为 KNN
是最适合癌症数据集分类的机器学习模型，下述

实验使用 KNN 进行验证。

2. 2　数据增强模块的对比实验结果

多组学癌症数据是指通过多种组学技术（如

基因组学、转录组学、蛋白质组学、代谢组学等）对

癌症相关样本进行深入研究所产生的数据。多组

学癌症数据在癌症研究中具有广泛的应用价值，

有助于深入揭示癌症的发病机制、生物学特性和

治疗策略。为了验证多组学癌症数据在分类预测

方面的有效性，本文对比了仅使用转录组数据和

仅使用甲基化数据 2 种单组学数据训练模型与使

用转录组数据和甲基化数据结合的多组学数据 2
种方法的实验结果。

实 验 在 3 种 常 见 数 据 集 BRCA、LUAD、

LUSC 上进行，使用 KNN 分类器进行训练预测。

实验结果如表 4 所示。

由表 4 可以看出，在 Acc、马修斯相关系数

（Matthews correlation coefficient，MCC）、AUC 这

3 种综合评价指标中，使用多组学数据进行预测

的表现均优于单组学数据的表现，在其余的评

价指标中，大部分结果也都是优于单组学结果

的，而 BRCA 的 Sen 预测结果和 LUAD 的 Spe 结

表 2　数据集信息

Table 2　Aataset information

数据集

ACC

BLCA

BRCA

CHOL

COAD

KICH

KIRC

KIRP

LUAD

LUSC

MESO

甲基化

特征数

394 014

382 024

363 736

378 735

374 805

391 298

382 720

383 105

369 182

370 619

381 223

转录组

特征数

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

60 483

样本

数

76

444

1 112

53

459

58

274

123

352

639

465

正样

本数

8

166

298

8

165

8

17

47

7

122

73

负样

本数

68

278

814

45

294

50

257

76

345

517

392

不平衡率

Lr（N/P）

8.50

1.67

2.73

5.63

1.78

6.25

15.12

1.62

4.24

5.37

1.13
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果，由于单一组学数据分布不平衡导致训练模

型过拟合。

2. 3　特征表征方法对比其他表征模型

针对本文提出的特征表征方法，本文在 3 种

常用癌症数据集（BRCA、LUAD、LUSC）上对比

了其他常用的表征模型（如 GAN［17］、VAE［18］、

WGAN［19］），表征后的数据加入原始数据集，训练

预测模型采用 KNN 分类器，使用 Acc 和 AUC 2
种评价指标，结果如图 3 所示。

由图 3 可以看出，本文方法在 4 种特征表征方

法中表现最好。本文方法在 BRCA 数据集上的

准确率（Acc）超出表现次优的 GAN 模型 11. 7%，

在 LUAD 上 超 出 表 现 次 优 的 WGAN 模 型

15. 59%，在 LUSC 上超出表现次优的 VAE 模型

22. 55%。在 AUC 方面，本文方法也优于其他模

型的表现结果。验证了本文提出的模型不仅有优

秀的特征表征能力，同时具有较高的稳定性，得到

的特征表征数据可以很好地学习到模型的重要特

征信息，明显提高了模型的预测准确率。

2. 4　特征表征方法在联邦学习上的应用

联 邦 学 习（Federated learning）是 一 种 分 布

式、隐私保护的机器学习技术，它可以在不共享原

表 3　特征表征前后模型预测结果

Table 3　Model prediction results before and after feature representation

数据集

ACC
BLCA
BRCA
CHOL
COAD
KICH
KIRC
KIRP
LUAD
LUSC
MESO

数据集

ACC
BLCA
BRCA
CHOL
COAD
KICH
KIRC
KIRP
LUAD
LUSC
MESO

特征表征前

KNN
0.816 7
0.705 1
0.632 9
0.616 7
0.632 9
1.000 0
0.820 0
0.871 9
0.708 8
0.664 8
0.750 0

特征表征前

KNN
0.850 0
0.705 1
0.633 1
0.600 0
0.633 1
1.000 0
0.816 7
0.868 9
0.708 7
0.667 1
0.755 4

SVM
0.683 3
0.704 9
0.718 0
0.666 7
0.718 0
1.000 0
0.820 0
0.787 7
0.709 4
0.664 8
0.722 5

SVM
0.750 0
0.704 6
0.718 2
0.650 0
0.718 2
1.000 0
0.816 7
0.782 2
0.710 7
0.665 7
0.728 6

LR
0.816 7
0.680 5
0.590 4
0.800 0
0.590 4
1.000 0
0.746 7
0.882 5
0.680 6
0.603 2
0.763 3

LR
0.850 0
0.680 7
0.590 4
0.850 0
0.590 4
1.000 0
0.750 0
0.878 9
0.682 2
0.603 8
0.764 3

NB
0.633 3
0.714 1
0.620 5
0.933 3
0.620 5
0.933 3
0.860 0
0.787 7
0.774 7
0.746 4
0.854 2

NB
0.650 0
0.714 3
0.620 7
0.900 0
0.620 7
0.950 0
0.866 7
0.785 6
0.776 2
0.748 6
0.858 9

ImFeatures
KNN

0.883 3
0.852 6
0.819 1
1.000 0
0.819 1
1.000 0
0.926 7
0.977 8
0.869 0
0.828 5
0.815 8

ImFeatures
KNN

0.900 0
0.852 4
0.819 2
1.000 0
0.819 2
1.000 0
0.933 3
0.977 8
0.870 0
0.828 1
0.819 6

SVM
0.883 3
0.774 3
0.739 3
0.933 3
0.739 3
1.000 0
0.926 7
0.893 0
0.799 3
0.842 3
0.802 5

SVM
0.900 0
0.774 1
0.739 5
0.900 0
0.739 5
1.000 0
0.916 7
0.891 1
0.800 7
0.843 8
0.807 1

LR
0.950 0

0.773 8
0.709 1
1.000 0
0.709 1
1.000 0
0.966 7
0.935 7
0.803 4
0.856 3
0.815 8

LR
0.950 0
0.773 7
0.709 3
1.000 0
0.709 3
1.000 0
0.966 7
0.935 6
0.804 3
0.856 2
0.816 1

NB
0.933 3
0.717 2
0.636 6
1.000 0
0.636 6
1.000 0
0.933 3
0.829 8
0.778 8
0.808 3
0.855 0

NB
0.900 0
0.717 3
0.636 7
1.000 0
0.636 7
1.000 0
0.933 3
0.827 8
0.780 3
0.810 0
0.857 1

表 4　单组学与多组学数据预测结果

Table 4　Prediction results of single-omics and multi-omics data

数据名称

BRCA-Transcriptomics
BRCA-Methylation
BRCA-Multi-omics
LUAD-Transcriptomics
LUAD-Methylation
LUAD-Multi-omics
LUSC-Transcriptomics
LUSC-Methylation
LUSC-Multi-omics

准确率

0.604 0
0.596 6
0.632 9
0.612 0
0.645 4
0.708 8
0.593 0
0.576 1
0.664 8

敏感性

0.406 3
0.489 3
0.464 8
0.464 0
0.456 2
0.639 0
0.258 4
0.318 7
0.375 2

特异性

0.802 2
0.704 1
0.801 3
0.760 0
0.835 2
0.778 3
0.927 9
0.836 3
0.959 0

精确率

0.667 1
0.623 5
0.701 3
0.657 2
0.737 9
0.745 3
0.788 9
0.557 0
0.920 0

召回率

0.406 3
0.489 3
0.464 8
0.464 0
0.456 2
0.639 0
0.258 4
0.318 7
0.375 2

马修斯相关系数

0.225 1
0.198 1
0.283 1
0.235 0
0.316 5
0.423 4
0.251 9
0.147 6
0.415 5

ROC 曲线下面积

0.604 2
0.596 7
0.633 1
0.612 0
0.645 7
0.708 7
0.593 2
0.577 5
0.667 1

·· 2093



吉 林 大 学 学 报（ 工 学 版 ） 第  55 卷

始数据的情况下，实现多个客户端之间的协同学

习，满足现代应用对数据安全、隐私保护等需求。

为了保护患者隐私，本文对比了在 3 种常见癌症

数据集（BRCA、LUAD、LUSC）上训练模型仅使

用特征表征数据和使用真实数据的 2 种结果。同

时对比了常用癌症数据不平衡问题的解决方法

SMOTE［20］的结果与结合 SMOTE 和 ImFeatures 
2 种方法的结果。结果如表 5 所示。

结果表明，本文提出的特征表征方法在 3 种

癌症数据集上都有最好的结果，其中在 BRCA 数

据集上，准确率（Acc）优于使用真实原始样本的

结果 18. 09%，优于使用 SMOTE 方法 14. 71%；

在 LUAD 数据集上，准确率（Acc）优于使用真实

原始样本的结果 14. 77%，优于使用 SMOTE 方

法 16. 83%；在 LUSC 数据集上，准确率（Acc）优

于使用真实原始样本的结果 14. 30%，优于使用

SMOTE 方法 20. 50%。在 BRCA 和 LUSC 数据

集上，结合 2 种方法的结果优于仅使用一种方法，

在 LUAD 数据集上，仅使用本文方法表现更好。

因此可以看出在预测阶段，不使用真实数据样本

而替代以虚拟样本，就避免了患者隐私数据的泄

漏。并且仅使用特征表征数据进行预测，用虚拟

样本代替真实样本，同样可以达到很好的效果。

综上所述，本文提出的特征表征方法不仅可以很

好地保护患者隐私，防止数据泄漏，在提升模型预

测效果方面也有很好的表现。

2. 5　对比其他同类研究方法的结果

本节对比了本文方法与文献［21］提出的方

法（OCF），3 个数据集分别为食管鳞状细胞癌、卵

巢癌和肺癌患者的 miRNA 谱组学数据集，为了

验证本文方法的有效性，数据集、分类器、训练集、

测试集划分等全部指标均与文献［21］的相同。

结 果 如 表 6 所 示 ，其 中 ，几 何 均 值（Geometric 
mean，G-means）是综合衡量分类模型对正类（少

数类）和负类（多数类）的识别能力，尤其适用于类

别不平衡数据。

实验结果表明，本文方法的准确率（Acc）均

大于等于文献［21］的结果，其中，表现最好的是

在 GSE106817 数 据 集 上 ，超 出 了 OCF 的 结 果

1. 3%。对于 AUC 和 G-means 指标，本文方法在

GSE122497 和 GSE106817 数据集上的结果均优

于 OCF 得到的结果，尽管在 GSE137140 数据集

上 AUC 的结果没有超出 OCF 得到的结果，可能

是由于本文方法更适用于明显不平衡数据。同

时，本文方法流程首先进行特征选择然后进行特

征表征，在特征选择时样本数量少于 OCF 方法，

表 5　特征表征在联邦学习上的表现结果

Table 5　Performance of feature representation in federated learning

数据集

BRCA

LUAD

LUSC

算法

Base
SMOTE
ImFeatures
SMOTE+ImFeatures
Base
SMOTE
ImFeatures
SMOTE+ImFeatures
Base
SMOTE
ImFeatures
SMOTE+ImFeatures

准确率

0.632 9
0.666 7
0.813 8
0.831 5
0.700 6
0.680 0
0.848 3
0.828 2
0.664 8
0.602 8
0.807 8
0.814 7

敏感性

0.464 8
0.584 7
0.815 2
0.818 7
0.623 0
0.623 0
0.819 0
0.802 3
0.383 8
0.316 2
0.632 4
0.659 0

特异性

0.801 3
0.748 3
0.812 2
0.844 2
0.779 3
0.737 0
0.877 0
0.853 3
0.945 7
0.889 5
0.985 7
0.971 4

精确率

0.701 3
0.695 6
0.813 5
0.839 9
0.744 7
0.715 9
0.867 6
0.853 6
0.894 4
0.770 0
0.977 8
0.957 8

召回率

0.464 8
0.584 7
0.815 2
0.818 7
0.623 0
0.623 0
0.819 0
0.802 3
0.383 8
0.316 2
0.632 4
0.659 0

0.0000
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0.4000

0.6000

0.8000

1.0000

(a)Acc
LUAD LUSCBRCA

WGAN 本文VAE GAN
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0.8000

1.0000
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图 3　本文模型对比其他特征表征方法结果

Fig. 3　The proposed model comparison with other 
feature representation methods
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并且经过计算 OCF 特征表征方法运行一次的

FLOPS 为 O（8229160），而本文方法运行一次的

FLOPS 为 O（1018497）。因此，本文提出的 Im⁃
Features 方法可以明显缩短运行时间。这表明，

本文方法不仅在模型准确性上有很好的表现，同

时在整个模型的运行时间上也更少。

3 结束语

本文提出了一种基于不平衡多组学癌症数据

的特征表征方法，在保护患者隐私的同时用于对

癌症数据的预测分析。转录组和甲基化 2 种组学

数据的结合包含了更多的癌症信息，特征筛选过

程选择了重要性排名高的关键信息特征。特征表

征方法包含 3 个神经网络，将真实数据和标签数

据同时输入编码器、生成器和鉴别器，通过多个隐

含层得到表征信息并加入训练集，最终明显提高

模型预测的准确性。经实验验证，本文提出的特

征表征方法对于癌症的整体预测具有很好的性

能，在 11 个常见的癌症数据集上使用 4 种常见的

机器学习分类器预测，均超出了特征表征前的结

果，与其他常用方法对比均有很好的表现。综上

所述，本文提出的特征表征方法具有较强的提取

关键特征并学习的能力，并且在联邦学习等研究

上也有不错的表现。
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