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基于多模态数据融合的多癌种风险预测模型
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摘要:目的　 基于英国生物银行 １５ 种常见癌症的数据ꎬ通过多模态数据融合的方法构建多癌种风险预测模型ꎬ探
讨基因组数据与临床数据在癌症预测中的应用ꎬ旨在提高癌症早期预测的准确性ꎬ并为个性化医疗提供数据支

持ꎮ 方法　 首先对数据进行质量控制ꎬ此外ꎬ将高维的基因组数据转换为图像格式并应用卷积神经网络模型ꎬ将
临床数据通过多层感知机进行建模ꎻ引入注意力机制ꎬ通过加权融合不同模态数据的特征ꎬ以优化预测效果ꎮ
结果　 通过融合基因组数据与临床数据ꎬ本研究构建的多模态数据融合模型在癌症预测的准确性上得到显著提

升ꎮ 经过卷积神经网络提取的图像特征和多层感知机提取的临床特征有效增强预测模型的能力ꎬ提升预测结果

的准确性和鲁棒性ꎮ 结论　 提出一种基于基因数据与临床数据融合的多癌种风险预测方法ꎬ验证多模态深度学

习方法在癌症早期预测中的效果ꎮ 通过卷积神经网络、多层感知机及注意力机制等技术的结合ꎬ显著提高癌症预

测的精度ꎬ为未来癌症的诊断和个性化治疗提供强有力的早期支持ꎮ
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　 　 癌症是一类由基因突变驱动的复杂疾病[１]ꎬ其
发生发展通常伴随着多种遗传与环境因素的交互作

用ꎮ 随着全球人口老龄化和环境风险的累积ꎬ癌症

已成为全球性重大公共卫生问题[２]ꎮ 据统计ꎬ２０２０
年全球新增癌症病例约 １ ９３０ 万ꎬ死亡人数近千

万[３]ꎮ 癌症的高度异质性使得基于器官部位的传

统分类和治疗策略面临挑战ꎬ早期精准预测与个体

化干预亟需更有效的手段ꎮ
高通量测序技术的迅速发展推动了癌症的相关

研究ꎮ 当前ꎬ大量基因组及临床数据的积累ꎬ为肿瘤

异质性解析与风险评估提供了前所未有的机遇ꎮ 然

而ꎬ多模态数据的高维性、异质性及潜在噪声ꎬ给传

统分析方法带来极大挑战[４]ꎮ 深度学习作为近年

来迅猛发展的人工智能方法ꎬ在生物医学数据建模

中表现出强大的特征学习与非线性建模能力ꎬ已被

广泛应用于癌症分类、预后预测等任务[５]ꎮ
本研究旨在构建一种融合基因组与临床信息的

多模态深度学习模型ꎬ实现多癌种风险预测ꎮ 模型采

用卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)提取基因组数据中的潜在特征ꎬ并结合多层感

知机(ｍｕｌｔｉ￣ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)对临床变量进行

建模ꎻ同时引入注意力机制ꎬ以加权整合不同模态的

信息ꎮ 该融合策略有助于提升模型对多源数据的表征

能力和判别能力ꎬ从而提高风险预测的准确性与泛化

性能ꎬ为癌症的早期诊断与个体化治疗提供可靠支持ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

１.１.１　 数据来源

英国生物银行[６￣７]是一项针对英国 ５０ 多万人的大

型队列研究数据库ꎮ 该数据库招募 ２００６—２０１０ 年间年

龄在 ４０~６９ 岁之间的人ꎬ并进行追踪随访ꎬ收集的信息

包括基因型数据、人体测量数据、生活习惯及个人与家

族病史相关信息ꎬ项目号 ９８２７３ꎮ
本研究以英国生物银行数据库为来源ꎬ选取 １５

种癌症类型的相关临床信息及单核苷酸多态性

(ｓｉｎｇｌｅ ｎｕｃｌｅｏｔｉｄｅ ｐｏｌｙｍｏｒｐｈｉｓｍꎬ ＳＮＰ) [８] 资料ꎮ 涉

及的癌症包括:乳腺癌、结肠癌、前列腺癌、子宫颈

癌、直肠癌、黑色素瘤、卵巢癌、胃癌、膀胱癌、肺癌、
肾癌、甲状腺癌、滤泡性淋巴瘤、多发性骨髓瘤及霍

奇金淋巴瘤ꎮ 利用 ＩＣＤ￣１０[９]编码体系对这 １５ 种癌

症进行详尽的标识与分类ꎬ见表 １ꎮ
表 １　 １５ 种癌症 ＩＣＤ￣１０ 编码及数量

Ｔａｂｌｅ １　 ＩＣＤ￣１０ ｃｏｄｅｓ ａｎｄ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ １５ ｃａｎｃｅｒｓ
癌症类型 ＩＣＤ￣１０ 编码 数量

胃癌 Ｃ１６ ９１６
结肠癌 Ｃ１８ ４ ６６４
直肠癌 Ｃ２０ ２ ２９３
肺癌 Ｃ３４ ３ ５３３

黑色素瘤 Ｃ４３ ４ ２０７
乳腺癌 Ｃ５０ １５ ２０９

子宫颈癌 Ｃ５３ ５８０
卵巢癌 Ｃ５６ １ ５８８

前列腺癌 Ｃ６１ １０ １６７
肾癌 Ｃ６４ １ ６６５

膀胱癌 Ｃ６７ ２ ９８７
甲状腺癌 Ｃ７３ ６７３

霍奇金淋巴瘤 Ｃ８１ ４５１
滤泡性淋巴瘤 Ｃ８２ ７１２
多发性骨髓瘤 Ｃ９０ ８９２

１.１.２　 数据预处理

本研究提取英国生物银行中相关样本的 ＳＮＰ
数据信息ꎬ利用 Ｐｌｉｎｋ 软件[１０] 对所有样本的 ＳＮＰ
数据进行细致的筛选和质量控制ꎬ以确保所获取

的基因型数据具有高质量和可靠性ꎮ 设定缺失值

过滤门槛ꎬ清除单一缺失数据的位点ꎻ在基因型质

量过滤环节中ꎬ淘汰质量重复的位点ꎻ通过 Ｈａｒｄｙ￣
Ｗｅｉｎｂｅｒｇ[１１]平衡筛选ꎬ剔除存在显著分布偏差的位

点ꎻ考虑到连锁不平衡ꎬ筛选出 ＳＮＰ 间的关联性ꎻ通
过等位基因频率过滤ꎬ清除频率过低的位点ꎮ 此外ꎬ
研究采用 ＫＮＮ 填充方法[１２] 填补缺失的 ＳＮＰ 数据

信息ꎮ 在数据预处理后ꎬＳＮＰ 特征总计 ４３ ４９４ 个ꎬ
以 ０、１、２ 表示ꎮ 共有样本数量 ４６ ７３０ 个(数据中存

在 １ 例患者罹患多种癌症的情况)ꎮ
本研究从英国生物银行数据中提取 １５ 个临床

特征ꎬ以评估其在癌症风险预测中的潜在作用ꎮ 临

床特征包括:人口学特征(年龄、性别、种族)、生活

方式相关特征(是否吸烟、是否饮酒)、个体的慢性

疾病既往病史(高血压、糖尿病)、医学检查数据(血
糖、血脂、血压、身高、体质量、ＢＭＩ、心率、血氧饱和

度)ꎬ有助于深入理解生活方式、健康状况与癌症风

险之间的复杂关系ꎮ 其中连续变量经过标准化处理

后转化为均值为 ０、标准差为 １ 的标准正态分布ꎬ离
散型变量采用独热编码的方式转化为数值型变量ꎮ
最终处理后的临床数据包含 ４６ ７３０ 个样本ꎬ每个样
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本包含 １５ 个临床特征ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 基于多模态数据融合的多癌种风险预测模型

本研究所提出的模型整体架构采用模块化设

计ꎬ分别构建基因组风险预测模型和临床风险预测

模型ꎬ并通过引入注意力机制实现跨模态特征的加

权融合ꎬ模型框架图见图 １ꎮ

图 １　 模型框架
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１.２.１.１　 基因组风险预测模型

基因组数据具有高维性ꎬ采用传统的机器学习

方法处理可能面临的维度灾难ꎬ但图像作为一种低

维且密集的数据表示形式ꎬ能够通过空间关系捕捉

高维数据中的潜在模式ꎮ 尽管 ＳＮＰ 数据本身并非

图像数据ꎬ但它们之间的相关性可以通过图像中的

空间分布来表示ꎮ 因此ꎬ本研究采用ＤｅｅｐＩｎｓｉｇｈｔ[１３]

方法首先将高维的 ＳＮＰ 数据转换为图像格式ꎬ为每

一个样本生成唯一的 ＳＮＰ 图谱ꎮ ＤｅｅｐＩｎｓｉｇｈｔ的核

心思想在于将非图像样本转化为图像ꎬ以便利用

ＣＮＮ 进行预测或分类ꎬ发挥其在图像处理方面的强

大能力[１４]ꎮ 具体操作上ꎬ采用ｔ￣ＳＮＥ算法对每个样

本的 ＳＮＰ 特征向量进行非线性降维ꎬ把高维特征数

据映射到二维空间ꎮ 然后ꎬ运用凸包算法确定包含

所有特征点的最小矩形ꎬ并进行旋转处理ꎮ 在特征

矩阵中为各个特征定位后ꎬ便可根据特征值生成对

应图像ꎮ 若有多个特征在像素帧中位置重叠ꎬ则将

这些特征值平均后置于同一位置ꎮ 最后ꎬ对所有图

像执行归一化处理ꎬ确保像素值在[０ꎬ２５５]范围内ꎮ
特征在二维坐标系中的位置关系揭示了特征之间的

相似程度[１５]ꎮ
为进一步深入分析数据特征并实现精确分类ꎬ

本研究使用 ＣＮＮ 模型ꎮ 该模型采用多层次架构ꎬ
包含多个卷积层、池化层及全连接层ꎬ逐层提炼特

征ꎮ 初始阶段ꎬ通过逐步提升输出通道的数量ꎬ卷积

层负责捕获图像的局部特征ꎬ并揭示基因组数据的

空间联系ꎮ 在卷积层之后ꎬ通过最大池化层对特征

图进行下采样ꎬ以提取高级特征表示ꎮ 然后ꎬ利用一

系列全连接层整合特征ꎬ提取数据中的深层语义ꎮ
为增强训练成效并防止梯度消失ꎬ引入 ＲｅＬＵ 激活

函数[１６]ꎮ 模型在初始化阶段采用 Ｋａｉｍｉｎｇ 正态初

始化方法对权重进行初始化ꎬ以加速收敛并提升训

练稳定性[１７]ꎮ 为增强模型泛化能力ꎬ避免过拟合ꎬ
本研究实施 Ｄｒｏｐｏｕｔ 策略(丢弃率 ＝ ０.５) [１８]ꎮ 本研

究构建的 ＣＮＮ 模型能够高效地从基因组数据中提

取深层次特征ꎮ 这些特征将在后续的特征融合阶段

与其他模态的数据进行整合ꎬ从而为疾病分类或预

测任务提供丰富的信息ꎮ
１.２.１.２　 临床风险预测模型

在疾病预测任务中ꎬ临床数据通常包含患者的

生理特征、疾病历史、治疗记录等重要信息ꎮ 临床数

据的处理和分析需要考虑这些特征之间的复杂关系

和潜在的非线性交互ꎮ ＭＬＰ 是一种经典的神经网

络架构ꎬ能够通过其全连接层有效捕捉输入特征与

输出之间的非线性关系ꎬ具有强大的表达能力和灵

活的建模能力ꎮ
多层感知器架构由输入层、三层隐藏层及输出

层构成ꎮ 输入层接收经过标准化处理的临床数据特
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征ꎬ随后经过多个隐藏层的非线性映射逐步提取其

复杂模式ꎮ 每一隐藏层中的神经元通过加权连接实

现特征表达的逐级抽象ꎬ其前向传播过程可表示为:
ｈ( ｌ)＝ ｆ(Ｗ( ｌ)ｈ( ｌ－１) ＋ｂ( ｌ))ꎬ (１)

其中ꎬｈ( ｌ)是第 ｌ 层的输出向量ꎬｈ( ｌ－１)是 ｌ－１ 层的输出

向量ꎬＷ( ｌ)是第 ｌ 层的权重矩阵ꎬｂ( ｌ) 是第 ｌ 层的偏置

向量ꎬ ｆ 是激活函数 ＲｅＬＵꎮ 在隐藏层中使用激活函

数ꎬ可以增强模型的非线性表达能力ꎬ并减轻梯度消

失现象ꎮ ＭＬＰ 模型能够自动从临床数据中提取特

征ꎬ并逐渐学习最优的疾病预测模型ꎮ
１.２.１.３　 多源特征融合

本研究将临床数据和基因数据作为两个独立的

模态ꎬ采用注意力机制[１９] 来融合这两种模态的特

征ꎬ以便模型能够自动学习每种模态对最终任务的

重要性ꎬ并据此动态调整每个模态的权重ꎮ 该阶段

的核心目标是利用从不同模态中提取的特征ꎬ通过

特征加权融合形成一个综合性的特征表示ꎬ这一表

示能够充分捕捉临床数据与基因数据的交互信息ꎮ
具体来说ꎬ本研究在特征融合阶段引入加权注意力

层ꎮ 首先ꎬ临床数据通过 ＭＬＰ 得到一个临床特征表

示 ｈｃｌｉｎｉｃａｌꎬ基因数据通过 ＣＮＮ 得到一个基因特征表

示 ｈｇｅｎｏｍｉｃꎮ 为每个模态的特征向量分配一个可学习

的注意力权重ꎬ以决定该模态在最终预测中的贡献

程度ꎮ 该注意力权重是通过一个小型的全连接网络

进行学习ꎬ将 ＭＬＰ 和 ＣＮＮ 输出的特征向量传递给

注意力网络ꎬ得到每个模态的权重值 ｅｃｌｉｎｉｃａｌ、ｅｇｅｎｏｍｉｃꎮ
权重值经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化处理[２０]ꎬ确保它们在

[０ꎬ１]范围内ꎬ并且和为 １ꎮ 最后ꎬ通过对每个模

态的特征向量进行加权平均ꎬ得到融合后的特征

向量ꎬ将其输入到全连接层进行处理ꎮ 在全连接

层的输出中ꎬ使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数将结果转换为

概率分布ꎬ使得每个类别的预测概率总和为 １ꎮ 这

一机制不仅提高了模型的分类性能ꎬ也使得结果

更具可解释性ꎬ为后续的决策提供了依据ꎮ 通过

这种方式ꎬ模型能够输出每个类别的相对概率ꎬ进
而为最终的疾病预测提供可信的决策依据ꎮ 为了

保证预测结果的精确性和稳健性ꎬ本研究采用了

交叉熵损失函数衡量概率分布与真实标签分布之

间的差异ꎬ公式如下:

Ｌ＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑

ｃ

ｃ ＝１
ｙｉꎬｃ ｌｏｇ( ｙ^ｉꎬｃ)ꎬ (２)

其中ꎬＮ 是样本数量ꎬｙ ｉꎬｃ是样本 ｉ 的真实标签ꎬ ｙ^ ｉꎬｃ

是模型对样本的预测概率ꎮ 交叉熵损失函数经常

用于多分类问题ꎬ可衡量预测概率分布与实际标

签分布之间的偏差ꎮ 在训练阶段ꎬ为了适应动态

学习率并加快收敛速度ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化器[２１] ꎬ模
型采用 １０ 倍交叉验证训练ꎮ 模型的具体参数设

置见表 ２ꎮ
表 ２　 实验参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ
参数 设置

初始学习率 ０.００１
批量大小 ３２
优化器 Ａｄａｍ

训练轮数 ２００

１.２.２　 实验指标

为全面评估所提出的多模态深度学习模型在疾

病预测中的表现ꎬ本研究选择准确率(ａｃｃｕｒａｃｙ)、精
确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１ 分数四个常

用且有效的评估指标ꎮ 计算公式如下:

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

ꎬ (３)

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ (４)

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ (５)

Ｆ１ 分数＝ ２× ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ｒｅｃａｌｌ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ｒｅｃａｌｌ

ꎬ (６)

其中ꎬＴＰ 为真正例ꎬＴＮ 为真负例ꎬＦＰ 为假正例ꎬＦＮ
为假负例ꎮ 这些指标能够从不同角度量化模型在分

类任务中的效果ꎬ可以全面评估模型在多模态数据

上的分类性能ꎮ
１.２.３　 对比实验

为评估所提出的多模态深度学习模型的有效

性ꎬ本研究选择以下五种对比方法:支持向量机

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) [２２]、随机森林( ｒａｎ￣
ｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ) [２３]、逻辑回归( ｌｏｇｉｓｔｉｃ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬ
ＬＲ) [２３]、 变分自编码器 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＶＡＥ) [２４]以及 ＤｅｅｐＣｌｉｎＭｅｄ￣ＰＧＭ[２５]ꎮ 通过这些模

型的对比ꎬ可以全面验证所提出的多模态特征融合

方法是否能够有效提升疾病预测的性能ꎮ 所有实验

均在相同数据集上ꎬ确保结果的公平性和可比性ꎮ
１.２.４　 消融实验

为了全面评估所提出的多模态特征融合模型中

各关键模块对整体性能的影响ꎬ设置以下四种消融

实验:①去除模型中的注意力机制ꎬ采用简单加权平

均方法进行多模态特征融合ꎬ以评估注意力机制在

提升模型性能中的作用ꎻ②剔除基因组数据ꎬ仅使用

临床数据进行训练和预测ꎬ以分析基因组信息的贡

献ꎻ③剔除临床数据ꎬ仅利用基因数据训练模型ꎬ进
一步探讨临床数据在预测中的作用ꎻ④将多模态特
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征融合方法替换为传统的拼接融合方法ꎬ通过直接

拼接临床和基因特征并输入全连接网络ꎬ实现数据

融合ꎬ以比较不同融合方式的效果ꎮ 所有实验均在

相同数据集上ꎬ确保结果的公平性和可比性ꎮ
１.２.５　 外部实验

本研究原始模型针对多癌种风险预测任务进行

构建与训练ꎬ为评估其在特定癌种内部异质性识别

中的泛化能力与鲁棒性ꎬ本研究在 ｃＢｉｏＰｏｒｔａｌ 平台

中的 ＭＥＴＡＢＲＩＣ 乳腺癌数据集[２６] (包含 １ １５７ 个

样本)和 ＴＣＧＡ 乳腺癌数据集[２７] (包含 ７２１ 个样

本)上进行外部实验验证ꎮ 外部实验聚焦于乳腺癌

的亚型识别ꎬ 具体包括 Ｌｕｍｉｎａｌ Ａ、 Ｌｕｍｉｎａｌ Ｂ、
ＨＥＲ２￣ｅｎｒｉｃｈｅｄ和 Ｂａｓａｌ￣ｌｉｋｅ 四种分型ꎮ

２　 结　 果

２.１　 基因组 ＳＮＰ 图谱构建结果

本研究通过基因组 ＳＮＰ 数据共构建出 ４６ ７３０
个图像数据ꎬ图像尺寸统一ꎬ图谱质量稳定ꎬ无缺失

样本ꎬ图 ２ 显示了部分样本的图谱ꎮ 不同样本在图

像的纹理结构、灰度分布及局部密度区域上存在差

异ꎮ 部分图谱呈现出高强度像素集中分布的区域ꎬ
表明基因位点在空间映射中具有一定的聚集性ꎮ 这

些图谱差异为后续模型区分不同癌种提供了可识别

的表征基础ꎮ
２.２　 对比实验结果

多模态数据融合模型在各项评估指标上均优于

所有对比方法ꎬ表现出更强的分类能力ꎮ 其中ꎬ与传

统机器学习模型相比ꎬ该模型在准确度和 Ｆ１ 分数

方面提升最为显著ꎬ说明其在整体判别性能和精确
－召回平衡上具备更强优势ꎮ 与 ＶＡＥ 模型相比ꎬ多
模态融合策略显著增强了模型对复杂特征的表达能

力ꎮ 尽管ＤｅｅｐＣｌｉｎＭｅｄ￣ＰＧＭ 在多模态处理方面也具

备一定性能ꎬ但本研究模型在四项指标上均实现进一

步提升ꎬ表明所提出的融合机制在不同模态间的信息

整合效果更优ꎬ尤其在阳性样本识别的稳定性方面更

具优势ꎮ 见表 ３ꎮ 这些结果验证本研究提出方法在

多模态疾病预测任务中的有效性与鲁棒性ꎮ

图 ２　 部分样本 ＳＮＰ 图谱构建结果
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＳＮＰ ｍａｐ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅｓ

表 ３　 基准模型与多模态数据融合模型的性能对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ￣ｍｏｄａｌ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

对比方法 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 分数
ＳＶＭ ０.７４２ ０.７３５ ０.７２０ ０.７２７
ＲＦ ０.７６０ ０.７４５ ０.７３０ ０.７３７
ＬＲ ０.７５１ ０.７３０ ０.７２５ ０.７２７
ＶＡＥ ０.７７８ ０.７６２ ０.７５１ ０.７５６

ＤｅｅｐＣｌｉｎＭｅｄ￣ＰＧＭ ０.８０９ ０.７９３ ０.７８２ ０.７８７
多模态数据融合模型 ０.８３２ ０.８１８ ０.８０４ ０.８１１

２.３　 消融实验结果

去除注意力机制后ꎬ模型的准确率、精确率、召
回率和 Ｆ１ 分数均出现不同程度的下降ꎮ 仅使用临

床数据时ꎬ模型的整体性能较完整模型显著降低ꎬ表
明基因数据在疾病预测中贡献显著ꎮ 单独使用基因

数据的模型表现更差ꎬ尤其是召回率下降明显ꎬ说明

临床数据对于提升模型的敏感性具有重要作用ꎮ 采

用传统的拼接融合策略虽改善了模型性能ꎬ但其准

确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 分数均低于采用加权注

意力机制的融合模型ꎮ 总体来看ꎬ消融实验充分体
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现了各关键组件对提升模型性能的必要性和多模态 融合策略的有效性ꎮ 见表 ４ꎮ
表 ４　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ
对比方法 准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 分数

去除注意力机制 ０.７８８ ０.７６２ ０.７５０ ０.７５６
仅使用临床数据 ０.７６１ ０.７４８ ０.７３５ ０.７４１
仅使用基因数据 ０.７１２ ０.７０３ ０.６９０ ０.６９６

传统特征融合方法 ０.８０４ ０.７９２ ０.７８０ ０.７８６
多模态数据融合模型 ０.８３２ ０.８１８ ０.８０４ ０.８１１

２.４　 外部实验结果

模型在 ＭＥＴＡＢＲＩＣ 数据集上的准确率、精确

率、召回率和 Ｆ１ 分数均维持在较高水平ꎬ分别达到

０.８４６、０.８２３、０.８１７ 和 ０.８２０ꎻ在 ＴＣＧＡ 数据集上的

对应指标略有下降ꎬ但仍保持稳定ꎬ分别为 ０.８２９、
０.８１５、０.８０１ 和 ０.８０８ꎮ 两个数据集间模型性能指标

的差异较小ꎬ表明该模型在不同来源和特征分布的

数据中表现一致ꎬ体现了较强的泛化能力和鲁棒性ꎮ

３　 讨　 论

本研究提出一种基于多模态深度学习的疾病预

测模型ꎬ通过有效融合临床数据与基因数据ꎬ能够充

分挖掘不同数据源之间的潜在信息ꎬ从而提升预测

的准确性ꎮ 实验结果表明ꎬ该模型在分类性能、特征

融合效果和泛化能力三个方面均表现出色:在英国

生物银行数据集上ꎬ模型的准确率为 ０.８３２ꎬＦ１ 分数

为 ０.８１１ꎻ通过消融分析证实ꎬ注意力机制贡献了

４.４％的准确率性能提升ꎬ临床数据与基因数据的有

机结 合 显 著 提 升 了 模 型 的 整 体 性 能 表 现ꎻ 在

ＭＥＴＡＢＲＩＣ 和 ＴＣＧＡ 乳腺癌数据集上ꎬ模型分别保

持 ０.８４６ 和 ０.８２９ 的准确率ꎬ验证了其良好的泛化

性ꎮ 这些结果充分证明了多模态数据融合在癌症分

类中的重要作用ꎮ
本研究的创新性主要体现为方法学层面的 ３ 个

突破:① 基因数据为疾病预测提供遗传学信息ꎬ临
床数据则反映患者的病理、临床状况等方面的特征ꎮ
将两者进行结合ꎬ不仅能够捕捉到疾病发展的生物

学基础ꎬ还能考虑到临床表现等外部因素ꎮ ②注意

力机制对特征的融合起着至关重要的作用ꎮ 该注意

力机制通过对不同模式的数据赋予不同权重ꎬ可根

据特征重要性动态调整数据ꎬ从而使模型能更高效

地抽取与使用信息ꎮ ③构建的通用性框架不仅为乳

腺癌精准诊疗提供了可靠方案ꎬ其技术路线还可推

广至其他疾病的预测研究ꎮ 多模态特征融合策略具

备较强的泛化能力ꎬ能够适应不同癌症背景下的异

质性识别需求ꎮ

尽管本研究展示多模态深度学习模型在疾病预

测中的优势ꎬ但也存在一些局限性ꎮ ① 实验数据集

的样本量较为有限ꎬ虽然取得显著的预测效果ꎬ但未

来还需要基于更大规模的数据集进行验证ꎬ以进一

步提升模型的泛化能力ꎮ ②本研究中的基因数据主

要来自癌症相关数据集ꎬ未来可以扩展到其他疾病

的数据集ꎬ尤其是在非癌症领域ꎬ多模态数据的融合

潜力仍然值得进一步探索[２８]ꎮ ③ 尽管本研究通过

注意力机制有效地融合基因和临床数据ꎬ但在处理

更复杂的多模态数据时ꎬ未来可以尝试引入更为先

进的技术ꎬ如图神经网络[２９]、强化学习[３０] 等方法ꎮ
这些方法有可能进一步提高模型在特征融合和学习

过程中的自适应能力ꎬ尤其在数据具有复杂结构和

非线性关系时ꎬ能够更好地捕捉潜在模式ꎮ
综上所述ꎬ本研究提出的多模态深度学习模型

显著提升疾病预测的精度ꎮ 未来ꎬ该模型有望在实

际临床应用中提供更精准的疾病预测和辅助决策支

持ꎬ结合患者的遗传变异和临床指标ꎬ为个体化筛查

方案的制定提供依据ꎬ减少漏诊和误诊ꎮ 同时它还

能辅助临床决策ꎬ优化治疗方案ꎬ降低不必要的治疗

成本ꎬ为患者提供更精准的医疗服务ꎮ
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