
　 第 ６３ 卷　 第 ８ 期

　 Ｖｏｌ.６３　 Ｎｏ.８
　 　 　 　 　

山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＳＨＡＮＤＯＮＧ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(ＨＥＡＬＴＨ ＳＣＩＥＮＣＥＳ)

　 　 　 　
２０２５ 年 ８ 月　
Ａｕｇ. ２０２５　

收稿日期:２０２５￣０４￣３０
基金项目:国家自然科学基金(８２２７３７３６ꎬ６２２７２２７８)
通信作者:杨帆ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｆａｎｙａｎｇ＠ ｓｄｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

薛付忠ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｘｕｅｆｚｈ＠ ｓｄｕ.ｅｄｕ.ｃｎ

　 文章编号:１６７１－７５５４(２０２５)０８－００５１－１０　 　 　 ＤＯＩ:１０.６０４０ / ｊ.ｉｓｓｎ.１６７１￣７５５４.０.２０２５.０５１０

基于多模态解耦对比学习的癌症亚型聚类方法

张润泽１ꎬ薛付忠１ꎬ２ꎬ３ꎬ杨帆１ꎬ２ꎬ３

(１.山东大学齐鲁医学院公共卫生学院医学数据学系ꎬ 山东 济南 ２５００１２ꎻ
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摘要:目的　 基于癌症基因组图谱( ｔｈｅ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｅ ａｔｌａｓꎬ ＴＣＧＡ)中 ５ 种癌症的多组学数据ꎬ提出一种融合图卷

积网络、自注意力机制与解耦对比学习的癌症亚型聚类模型ꎮ 方法　 模型以 ＴＣＧＡ 数据库中 ５ 种癌症的 ４ 种组

学数据为输入ꎬ分别构建每类组学中样本之间的关系网络ꎬ利用图卷积网络提取组学内部的结构信息ꎬ更好地保

留样本之间的特征差异ꎮ 将不同组学下的特征进行拼接ꎬ并通过注意力机制进行加权融合ꎬ自动学习各组学的重

要程度与互补关系ꎮ 最后采用解耦对比学习方法ꎬ利用样本增强后的不同视角进行无监督训练ꎬ引导模型在没有

真实标签的情况下识别出潜在的癌症亚型ꎮ 结果　 模型在 ５ 种癌症数据中均表现出良好的聚类效果ꎬ能够将样本

有效划分为不同的亚型ꎮ 在生存分析中ꎬ各亚型之间的生存曲线呈现显著分离ꎬ说明模型识别的亚型预后存在差

异ꎮ 部分亚型在临床特征上也表现出较强的区分能力ꎮ 与多种现有方法相比ꎬ本研究模型在多项评价指标上均

取得良好结果ꎬ聚类结果具有更高的稳定性ꎬ同时展现出更强的生物学解释能力ꎮ 结论　 本研究提出的癌症亚型

聚类模型通过图卷积网络、自注意力机制与对比学习的协同作用ꎬ有效整合多组学数据ꎬ显著提升了癌症亚型聚

类的准确性和临床解释力ꎬ该模型为癌症异质性研究提供了新思路ꎬ有助于精准医疗的个性化治疗策略制定ꎮ
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　 　 癌症已成为全球范围内最为严重的公共卫生问

题之一[１]ꎮ 根据世界卫生组织的统计数据ꎬ癌症每

年造成全球六分之一的死亡ꎬ造成了重大的健康和

经济负担ꎮ 癌症是一类高度异质性的复杂疾病ꎬ其
在形态学、分子特征等方面呈现出差异ꎬ这种生物学

和临床表型上的异质性不仅体现在不同类型的癌症

之间ꎬ更存在于同一种癌症的不同亚型中[２]ꎮ 因

此ꎬ识别癌症亚型对于精确诊断、预后评估和个体化

治疗方案的制定至关重要ꎮ
传统的癌症亚型分类方法主要依赖于组织病理

学特征、大小、分级以及癌症分期等信息ꎮ 这些方法

在临床中发挥了一定作用ꎬ有助于降低癌症死亡率ꎮ
然而ꎬ由于它们无法揭示癌症的深层分子机制ꎬ对于

辅助治疗决策、判断预后等方面存在明显局限[３]ꎮ
随着高通量测序技术的飞速发展ꎬ大规模癌症组学

数据逐渐积累ꎬ有助于更加全面地了解各种癌症的

复杂机制[４]ꎮ
近年来ꎬ多模态组学数据融合成为癌症亚型研

究的关键方向之一ꎮ 通过整合不同组学维度中的互

补信息ꎬ能够更全面地理解癌症的发生发展机制ꎮ
研究者已在多个癌种中证明ꎬ基于全转录组、表观组

和其他多组学信息的亚型识别方法比传统单一维度

的分类更具生物学解释力和预测价值[５]ꎮ
多模态组学数据的复杂异质性和高维性使得它

们的有效整合具有挑战性ꎮ 研究者提出了多种基于

统计方法的多模态组学聚类方法ꎬ如非负矩阵分解

(ｎｏｎ￣ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎꎬ ＮＭＦ) [６]、多组学

典型相关分析(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＭＣＣＡ) [７]以及基于潜变量模型的 ｉＣｌｕｓｔｅｒ[８] 等ꎮ 这

些方法在一定程度上实现了对多模态组学数据的联

合建模ꎬ推动了亚型发现的进展ꎮ 但是这类传统方

法通常依赖线性建模假设ꎬ难以充分捕捉高维、多模

态组学数据中复杂的非线性结构ꎮ 为弥补传统线性

模型在建模非线性多组学关系中的不足ꎬ可使用深

度学习算法进行多模态组学聚类ꎬ如自动编码器

(ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＡＥ) [９]、变分自动编码器(ｖａｒｉａｔｉｏｎａ￣
ｌａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＶＡＥ) [１０]、生成对抗网络 ( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＡＮ) [１１]ꎬ但这些方法往往需

要较大的数据量以保证模型的稳定性和泛化能力ꎮ
在癌症研究中ꎬ由于真实样本获取成本高、组学数据

缺失严重ꎬ小样本问题普遍存在ꎬ因此这些方法的性

能与稳定性均面临显著挑战ꎮ
本研究基于癌症基因组图谱中的多组学数据ꎬ

提出融合图卷积网络、自注意力机制与解耦对比学

习的癌症亚型聚类模型ꎬ以提升无监督亚型识别性

能ꎮ 该方法有助于深入揭示癌症的分子异质性ꎬ为
个性化治疗策略的制定提供技术支持ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

１.１.１　 数据来源

癌症基因组图谱 ( ｔｈｅ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｅ ａｔｌａｓꎬ
ＴＣＧＡ) [１２]作为全球权威的肿瘤多组学数据集ꎬ涵
盖了 ３３ 种癌症的基因组、转录组、表观遗传等多维

度数据ꎬ为肿瘤研究提供了丰富资源和重要参考标

准ꎮ 为了评估 ＧＳＣＣ 的聚类性能ꎬ本研究选取了 ５
个已有研究中已明确亚型数量的典型癌症数据集ꎬ
包括 乳 腺 浸 润 性 癌 ( ｂｒｅａｓｔ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ
ＢＲＣＡ)、肺腺癌( ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＬＵＡＤ)、胰
腺癌(ｐａｎｃｒｅａｔｉｃ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＰＡＡＤ)、肾透明细

胞癌(ｋｉｄｎｅｙ ｒｅｎａｌ ｃｌｅａｒ ｃｅｌｌｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＫＩＲＣ)、胃腺

癌( ｓｔｏｍａｃｈ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＳＴＡＤ)ꎬ每个癌症数

据集包含来自拷贝数变异( ｃｏｐｙ ｎｕｍｂｅｒ ｖａｒｉａｔｉｏｎꎬ
ＣＮＶ)、ｍＲＮＡ、ｍｉＲＮＡ 和 ＤＮＡ 甲基化 ４ 个分子平

台的多组学数据ꎮ
１.１.２　 数据预处理

由于癌症的组学数据具有极高的特征维度ꎬ因
此本研究针对不同组学数据分别进行特征筛选ꎬ 并

将特征选择过程应用于所有数据集:针对 ＣＮＶ 数

据ꎬ采用 ＧＩＳＴＩＣ２.０[１３] 工具对原始 ＣＮＶ 矩阵进行

分析ꎬ识别在群体水平上具有统计学意义的扩增与

缺失区域ꎮ ＧＩＳＴＩＣ２.０ 可剔除背景扰动并识别潜在

驱动变异ꎬ从而有效过滤无生物学意义的随机变异

位点ꎬ保留与肿瘤发生发展相关的重要拷贝数特征ꎮ
针对 ＤＮＡ 甲基化数据ꎬ为避免正常组织背景信号
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对分析结果的干扰ꎬ利用 ｔ 检验对正常组织和癌症

组进行差异甲基化 ＣｐＧ 位点分析ꎬ为控制多重检验

的影响ꎬ对结果进行 ＦＤＲ 校正ꎬ筛选标准为差异均

值阈值>０.１５ꎬＰ<０.０５ꎮ 针对 ｍＲＮＡ 表达数据ꎬ剔除

在<１０％样本中表达量≥１ 的低表达基因ꎬ计算基因

表达变异系数ꎬ选取前 １５％的高变异基因用于后续分

析ꎻ针对 ｍｉＲＮＡ 表达数据ꎬ首先剔除丰度极低的

ｍｉＲＮＡꎬＲＰＭ<１０ 且在<１０％样本中检测到ꎬ以减少测

序误差的干扰ꎮ 随后ꎬ通过差异表达分析方法ꎬ筛选

在癌组织与对应正常组织之间差异有统计学意义的

ｍｉＲＮＡꎬ阈值设定为 ＦＤＲ<０.０５ 且 ｜ ｌｏｇ２ ＦＣ ｜ >１[１４]ꎮ

对样本量或特征数缺失超过 ２０％的数据进行

删除[１５]ꎬ当缺失值过多时会导致特征无法真实反映

样本特性ꎬ大量无效特征增加计算复杂度ꎬ而且在后

续缺失值插补过程中会掩盖真实的数据分布ꎮ 对缺

失值采用Ｋ 近邻算法(Ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒｓꎬ ＫＮＮ) [１６]

进行填补ꎬＫＮＮ 算法利用邻近样本的完整数据进行

填充ꎬ保留高维空间的局部结构ꎬ不依赖整体分布ꎬ更
加适合复杂的多组学数据ꎮ 采用 Ｚ￣ｓｃｏｒｅ 方法对各组

学数据进行标准化ꎬ以消除不同特征间的量纲差异ꎮ
对每个癌症数据集均采用上述方法进行处理ꎬ

处理后样本量及各组学特征数量见表 １ꎮ
表 １　 癌症样本数及组学特征数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｏｍｉｃｓ ｆｅａｔｕｒｅ

癌症类型 样本量
多组学特征数

ＣＮＶ ＤＮＡ 甲基化 ｍＲＮＡ ｍｉＲＮＡ
ＢＲＣＡ ９２０ ３ １５０ ３ ９８０ ３ ９８９ ３５７
ＬＵＡＤ ４４０ ３ ０１０ ３ ８９５ ３ ０９６ ３２０
ＰＡＡＤ １５０ ３ ２４０ ３ ７６０ ２ ２３１ ２９７
ＫＩＲＣ ４３０ ３ １２０ ２ ６０６ ３ ８８２ ３３９
ＳＴＡＤ ３６０ ３ ３５０ ３ ８２５ ３ ４１７ ３１５

１.２　 方法

本研究组合了图卷积神经网络(ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕ￣
ｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＣＮ)、自注意力机制和解耦对比学

习(ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＤＣＬ)三部分ꎬ
提出了 ＧＣＮ￣自注意力对比聚类(ＧＣＮ￣ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ ＧＳＣＣ)模型ꎬ
模型框架图如图 １ 所示ꎮ ＧＣＮ 通过学习基于余弦

相似度构建的样本关系图ꎬ整合邻近样本的信息ꎬ

提取组学数据的结构特征ꎬ从而更精准地提取关

键特征ꎻ引入自注意力机制ꎬ其根据数据的实际内

容ꎬ自适应地调整不同组学间的交互权重与融合

方式ꎬ捕捉组学间互补信息ꎬ实现多模态组学融

合ꎮ ＤＣＬ 能够在没有明确标签、样本数量有限的

前提下ꎬ通过比较样本之间的相似性ꎬ引导模型聚

出结构清晰的亚型ꎬ从而有效缓解小样本数据难

以训练的问题ꎮ

　 　 ①特征提取ꎮ 利用 ＧＣＮ 对各组学数据构建图结构并提取结构感知的特征表示ꎮ ②多组学融合ꎮ 对不同组学的特征进
行拼接并通过自注意力机制加权融合ꎮ ③解耦对比学习模块ꎮ 通过数据增强生成不同视图ꎬ采用样本级与聚类级对比损失
进行无监督训练ꎬ最终输出亚型标签ꎮ

图 １　 本研究整体框架
Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ
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１.２.１　 组学特征提取

由于组学内部样本之间存在潜在联系[１７]ꎬ但是

传统的特征提取方法ꎬ如主成分分析[１８]、线性判别

分析[１９]等ꎬ通常假设样本间相互独立ꎬ无法有效捕

获组学数据内部样本间的关联ꎮ 因此ꎬ本研究采用

ＧＣＮ 方法ꎬ 如图 １￣①ꎬ 通过输入原始特征矩阵

Ｘｍ∈ＲＮ×ｄｍ和基于样本相似度构建的邻接矩阵

Ａｍ∈ＲＮ×Ｎꎬ对每一组学进行独立建模和特征提取ꎬ
从而使模型能够在图结构中学习组学内部样本之间

的潜在关联ꎮ
ＧＣＮ 通过聚合每个节点及其邻居节点的特征

信息ꎬ实现对图结构数据中节点表征的学习ꎮ 原始

特征矩阵Ｘｍ∈ＲＮ×ｄｍ提供节点的特征信息ꎬ邻接矩阵

Ａｍ∈ＲＮ×Ｎ刻画节点间的结构依赖关系ꎬ图卷积操作

通过图结构引导的特征聚合机制ꎬ使每个样本的表

示融合邻居样本的信息ꎬ从而学习出结构保持的嵌

入特征ꎮ 其中ꎬｍ 表示第 ｍ 个组学ꎬＮ 为样本数ꎬｄｍ

为第 ｍ 个组学的特征维度ꎮ
图结构通常基于样本间的相似性关系构建ꎬ本

研究采用样本特征之间的余弦相似度作为构图依

据ꎬ以刻画其在同一组学下的关系强度ꎬ余弦相似度

的计算公式为:

Ｓｍ
ｉｊ ＝

Ｘｍ
ｉ 􀅰Ｘｍ

ｊ

｜Ｘｍ
ｉ ｜Ｘｍ

ｊ

ꎬ (１)

其中ꎬＸｍ
ｉ 表示第 ｉ 个样本在组学 ｍ 中的特征向量ꎮ

为抑制冗余边和噪声连接ꎬ仅保留相似度高于阈值

τ 的边ꎬ并排除自连接ꎬ构建出的图结构保留了局部

显著的相似性结构ꎬ有助于提升 ＧＣＮ 提取特征时

的判别性与鲁棒性ꎮ 参考相关研究[２０￣２１] 通常采用

０.６~０.８ 范围内的相似度阈值ꎬ以确保在去除噪声

边的同时保持节点间必要的连通性ꎬ因此本研究选

择 τ＝ ０.７ 作为阈值ꎮ 图结构 Ａｍ 的定义如下:

Ａｍ( ｉꎬｊ)＝
Ｓｍ
ｉｊ ꎬ ｉｆ ｓｍｉｊ≥τ ａｎｄ ｉ ｎｅｑ ｊꎬ

０ꎬ　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅꎮ{ (２)

然后将原始特征矩阵和图结构共同输入到

ＧＣＮ 模块中ꎬ通过图卷积操作提取每个样本在图结

构引导下的深层表示ꎮ 其第 ｌ 层输出为:
Ｈｌ＋１

ｍ ＝σ(ＡｍＨｌ
ｍＷｌ

ｍ)ꎬ (３)
其中ꎬＨｌ＋１

ｍ 为第 ｌ 层特征ꎬＷｌ
ｍ 为可学习权重矩阵ꎬσ

为 ＲｅＬＵ 激活函数ꎮ 经过两层 ＧＣＮ 的堆叠和传播ꎬ
模型能够逐步捕获组学内部的高阶语义结构信息ꎬ
最终得到各组学的高阶特征表示 Ｈｍꎮ
１.２.２　 多组学融合

对于同一样本ꎬ不同组学从多个分子层面对样

本进行刻画ꎬ提供了互补的生物信息ꎬ这些特征经过

ＧＣＮ 提取后形成了各自独立的语义表示ꎬ为整合组

学之间的互补信息ꎬ将 ４ 种组学经过 ＧＣＮ 提取的特

征按列拼接成一个整体特征向量ꎬ为每个样本构建

出包含多组学信息的联合表示ꎬ有利于模型在统一

空间内捕捉不同组学之间的互补性与一致性ꎬ多组

学联合特征矩阵定义为:
Ｈ＝[Ｈ１ꎬＨ２ꎬ􀆺ꎬＨｍ]ꎬ (４)

其中ꎬＨｍ 表示第 ｍ 个组学的高阶表示特征ꎮ
为进一步增强不同组学之间的交互建模能力ꎬ

并捕捉跨组学的语义结构ꎬ引入了自注意力机制ꎬ自
动学习各组学的权重分布ꎬ并根据其重要性对组学

特征进行加权聚合ꎬ最终得到统一的融合表示ꎬ如图

１￣②所示ꎮ
首先ꎬ将联合特征矩阵 Ｈ 通过线性映射为查询

(Ｑ)、键(Ｋ)、值(Ｖ)三个矩阵:
Ｑ＝ＨＷＱꎬＫ＝ＨＷＫꎬ Ｖ＝ＨＷＶꎬ (５)

其中ꎬＷＱꎬＷＫꎬＷＶ 为可学习的线性投影矩阵ꎮ
计算组学之间的语义相似性ꎬ形成注意力权重

矩阵 Ａꎬ该矩阵表示每个组学在对其表示进行更新

时ꎬ对其他组学的关注程度ꎬ是注意力机制中的核心

中间变量ꎮ 然后利用该注意力权重矩阵对值矩阵 Ｖ
进行加权求和ꎬ得到最终融合后的表征输出 Ｈｆｕｓｅｄꎮ

Ａ＝Ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ∈ＲＮ×Ｎꎬ (６)

Ｈｆｕｓｅｄ ＝Ａ􀅰Ｖꎮ (７)
１.２.３　 ＤＣＬ

对比学习的核心在于通过构建正负样本对ꎬ促
进模型区分相似样本与不相似样本ꎬ在表征空间中

使语义相近的样本更加接近ꎬ语义差异较大的样本

相对远离[２２]ꎮ 在传统对比学习中ꎬ所有表示都通过

同一个空间进行对比ꎬ这可能导致聚类信息被掩盖ꎮ
为解决这一问题ꎬＧＳＣＣ 引入了解耦机制[２３]ꎬ将对

比目标拆解为两个子任务:样本级对比学习与聚类

级对比学习ꎮ 样本级对比学习帮助模型更好地区分

相似但不完全一样的样本ꎬ聚类级对比学习引导同

一类的样本聚在一起ꎬ共同提升模型的区分性与聚

类结构的稳定性ꎬ如图 １￣③所示ꎮ
１.２.３.１　 数据增强

由于缺乏真实标签ꎬ模型难以明确区分不同样

本之间的语义关系ꎬＧＳＣＣ 通过数据增强的方式为

每个样本构建正负样本对ꎬ采用 ３ 种样本增强策

略—噪声注入(Ｎｏｉｓｅ)、掩码遮蔽(Ｍａｓｋ)和随机丢

弃(Ｄｒｏｐｏｕｔ)ꎬ对每个融合后的样本 ｘｉ 随机施加两

种不同的数据增强策略ꎮ 其中ꎬＮｏｉｓｅ 通过向原始
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特征添加均值为 ０、标准差为 ０.１ 的高斯噪声生成噪

声样本ꎬＭａｓｋ 以概率 ０.２ 随机屏蔽部分特征维度生

成遮蔽样本ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 以概率 ０.３ 随机丢弃部分特征

得到随机缺失样本ꎮ 经过数据增强后得到两个增强

样本 Ｘａ
ｉ 和 Ｘｂ

ｉ ꎮ 为统一对比空间并兼顾样本相似性

与聚类结构ꎬ在样本级和聚类级分别构建了两个独

立的多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬ ＭＬＰ)投影

网络ꎬ两个增强样本被分别输入到共享的样本级和

聚类级投影头中进行特征映射:
ｑａ
ｉ ＝ ｆＩ(ｘａ

ｉ )ꎬ ｑｂ
ｉ ＝ ｆＩ(ｘｂ

ｉ )ꎬ (８)
　 ｙａ

ｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ( ｆＣ(ｘａ
ｉ ))ꎬ ｙｂ

ｉ ＝ ｓｏｆｔｍａｘ( ｆＣ(ｘｂ
ｉ ))ꎬ (９)

１.２.３.２　 样本级对比损失

在癌症亚型聚类任务中ꎬ由于缺乏先验标签ꎬ正
负样本对由数据增强生成的伪标签构建[２４]ꎬ即从同

一样本中增强的样本形成正样本对ꎬ而其他样本形

成负样本对ꎮ 对比损失是一种通过拉近语义相似样

本对、推远语义不相似样本对之间的距离ꎬ引导模型

在无监督条件下学习判别性特征表示的损失函数ꎮ
样本级对比损失关注单个样本间的局部相似性ꎬ通
过最大化正样本对之间的相似度ꎬ同时最小化与其

他样本之间的相似度ꎬ从而学习区分性的特征表示ꎮ
对应的损失函数定义如下:

Ｌｉｎｓ ＝ － １
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｌｏｇ

ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｑａ
ｉ ꎬｑｂ

ｉ ) / τ)

∑
Ｎ

ｊ ＝１ꎬ ｊ≠ ｉ
[ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｑａ

ｉ ꎬｑｂ
ｉ ) / τ)＋ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｑａ

ｉ ꎬｑｂ
ｉ ) / τ)]

ꎬ (１０)

其中ꎬｓｉｍ(􀅰ꎬ􀅰)表示余弦相似度ꎬτ 为温度系数ꎮ
１.２.３.３　 聚类级对比损失

聚类级对比损失的目标是通过优化样本在聚类

空间中的分布一致性ꎬ促使同类样本在嵌入表示空

间中聚集于潜在簇中心周围ꎬ同时拉远不同类别之

间的分离度ꎮ 聚类级对比损失函数定义如下:

Ｌｉｎｓ ＝ － １
Ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
ｌｏｇ

ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｙａ
ｉ ꎬｙｂ

ｉ ) / τｃ)

∑
Ｎ

ｊ ＝１
[ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｙａ

ｉ ꎬｙｂ
ｉ ) / τｃ)＋ｅｘｐ(ｓｉｍ(ｙａ

ｉ ꎬｙｂ
ｉ ) / τｃ)]

＋ λＨ(Ｙ)ꎬ (１１)

其中ꎬτｃ 为温度系数ꎬｙａ
ｉ 、ｙｂ

ｉ 分别表示样本在两个视

角下的聚类级表示ꎮ Ｈ(Ｙ)为信息熵正则项ꎬ用于防

止多数类主导聚类分布ꎬ定义如下:

Ｈ(Ｙ)＝ － １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝１
∑
Ｋ

ｋ ＝１
ｙｉｋ ｌｏｇ ｙｉｋ ꎬ (１２)

其中ꎬｙｉｋ为样本 ｉ 在第 ｋ 个簇上的聚类概率ꎮ 信息

熵正则项能够抑制模型过度偏向某些簇的现象ꎬ促
使模型生成更加平衡的聚类分布ꎬ从而提升聚类结

果的可区分性与稳健性ꎮ
１.２.３.４　 对比损失函数

ＧＳＣＣ 的总损失函数整合了上述两个对比路径

的优化目标ꎬ形成最终联合训练目标:
Ｌｔｏｔａｌ ＝Ｌｉｎｓ＋α􀅰Ｌｃｌｕꎬ (１３)

其中ꎬα 为控制样本级与聚类级损失的权重ꎮ 该模

块可实现表示空间与聚类结构的协同自监督优化ꎬ
提升模型对未知亚型结构的感知能力ꎮ

在本研究中ꎬ为确定每个癌症数据集中最优的

聚类数量ꎬ采用内部评价指标进行聚类效果评估ꎮ
基于轮廓系数和 Ｄａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数对 ＧＳＣＣ 聚类

结果进行综合评价ꎮ 其中ꎬ轮廓系数越大表示聚类

效果越好ꎬＤａｖｉｅｓ￣Ｂｏｕｌｄｉｎ 指数越小表示类间分离度

越高ꎮ 通过在多个候选聚类数下计算这两个指标ꎬ
并结合关键指标(轮廓系数)的表现ꎬ最终确定在评

价指标上表现最优的聚类数量作为每个数据集的最

优亚型数[２１]ꎮ

１.２.４　 实验参数设置

为了实现模型的最佳性能ꎬ本研究重点调整

了 ６ 个关键超参数:实例级温度、聚类级温度、批
量大小、特征维度、学习率和训练轮数ꎮ 这些参数

对性能影响显著ꎮ 按上述顺序依次优化各参数ꎬ
每次仅调整 １ 个ꎬ其余 ５ 个保持不变ꎮ 最终确定了

用于模型训练的超参数设置ꎬ其中实例级温度设

置为 ０.５ꎬ聚类级温度设置为 １ꎬ批量大小设置为

６４ꎬ特征维度设置为 １２８ꎬ学习率设置为 ３.０×１０－４ꎬ
训练轮次设置为 ５００ꎮ
１.２.５　 实验指标

为了全面衡量模型所识别癌症亚型的临床相关

性与解释能力ꎬ本研究采用两类互补的评价指标:
－ｌｇＰ值和显著的临床参数数量ꎮ － ｌｇＰ 值用于衡量

模型聚类结果与关键临床特征之间的统计关联性ꎮ
通过 ｌｏｇ￣ｒａｎｋ 检验计算聚类标签与生存数据之间的

Ｐ 值ꎬ并将其取负对数ꎬ该指标数值越大ꎬ表示模型

划分出的亚型在生存时间的上差异越显著ꎬ能够更

好地区分患者的实际生存与病理特征ꎮ 为进一步反

映模型的临床解释力ꎬ还统计了与每个聚类结果显

著相关的显著临床参数数量ꎮ 在本研究中ꎬ纳入评

估的临床参数包括性别、年龄、病理总分期、病理 Ｔ
分期(肿瘤原发部位大小)、病理 Ｎ 分期(区域淋巴

结转移)以及病理 Ｍ 分期(远处转移)ꎮ Ｐ<０.０５ 作

为显著性标准ꎬ计算每种方法在每个癌症数据集下
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被识别为显著的临床参数数量ꎮ
１.２.６　 对比实验

为了验证 ＧＳＣＣ 在癌症亚型聚类方面的性能ꎬ
将 ＧＳＣＣ 与当前 ６ 种应用较多的亚型聚类方法进行

比较:相似性网络融合 ( ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｕｓｉｏｎꎬ
ＳＮＦ) [２５]、多典型相关分析(ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａ￣
ｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＭＣＣＡ)[７]、Ｋ 均值聚类算法(Ｋ￣ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇꎬ Ｋ￣ｍｅａｎｓ)[２６]、Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ[２７]、ＲＩＳｙｎＧ[２８]ꎮ

在对比实验中ꎬＳＮＦ、ＭＣＣＡ、Ｋ￣ｍｅａｎｓ、 ｉＣｌｕｓｔｅｒ
使用 Ｒ 语言中对应的软件包来实现相应的算法ꎻ
Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ 和 ＲＩＳｙｎＧ 没有提供可安装的 Ｒ 包ꎬ
因 此 从 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｈａｉｙａｎｇ１９８６ / Ｓｕｂｔｙｐｅ￣
ＧＡＮ 和 ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ. ｃｏｍ / ｘｆｕｒｎａ / ＲＩＳｙｎＧ 下载两

种方法的源代码并进行实验ꎮ 为保证实验的公平

性ꎬ所有方法的参数设置都遵循算法开发人员的默

认推荐值ꎮ
１.２.７　 消融实验

为了评价不同组学在癌症亚型聚类中的作用ꎬ
并验证多组学融合策略的有效性ꎬ本研究在 ５ 个癌

症数据集上设计并开展了消融实验ꎮ 具体做法为:
在原始输入包含 ｍＲＮＡ、ｍｉＲＮＡ、ＤＮＡ 甲基化和

ＣＮＶ ４ 类组学的基础上ꎬ分别构造 ４ 组对照实验ꎬ

每次去除其中 １ 类组学数据ꎬ其余 ３ 类保持不变ꎬ重
新训练并评估模型性能ꎮ 通过观察聚类评价指标的

变化ꎬ分析每一组学在模型中的作用强弱以及对最

终聚类效果的影响ꎬ从而进一步验证多组学融合对

于模型性能提升的重要性ꎮ
１.３　 统计学处理

采用 Ｒ ４.３.１ 进行统计分析ꎬ两独立样本 ｔ 检验

用于正常组织和癌症组进行差异甲基化 ＣｐＧ 位点

分析ꎬ检验水准 α＝ ０.０５ꎮ

２　 结　 果

２.１　 聚类结果

基于内部聚类评估指标确定的最优聚类数见表

２ꎮ 不同癌症数据集在内部评价指标下对应的最优

聚类数有所差异ꎮ 其中 ＢＲＣＡ、ＰＡＡＤ 和 ＫＩＲＣ 的

最优聚类数分别为 ４、２、３ꎬ对应的轮廓系数为 ０.８８、
０.９２、０.７２ꎬＤＢ 指数为 ０.１２、０.１５ 和 ０.２４ꎬ表明其聚

类结构最紧凑、分离度最佳ꎬ聚类效果最优ꎮ ＳＴＡＤ
的最优聚类数为 ４ꎬ在两项指标中也表现良好ꎮ
ＬＵＡＤ的最优聚类数为 ３ꎬ其轮廓系数为 ０.８３ꎬＤＢ
指数为 ０.１９ꎬ显示出一定的聚类有效性ꎮ

表 ２　 聚类内部评价指标
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ

数据集 聚类数 轮廓系数 ＤＢ 指数

ＢＲＣＡ ３ ０.６５ ０.１５

４ ０.８８ ０.１２

５ ０.４１ ０.２３

ＰＡＡＤ ２ ０.９２ ０.１５

３ ０.８６ ０.１７

４ ０.７９ ０.３５

ＫＩＲＣ ３ ０.７２ ０.２４

４ ０.６７ ０.２７

５ ０.５３ ０.３６

ＬＵＡＤ ３ ０.８３ ０.１９

４ ０.７５ ０.２０

５ ０.５６ ０.２５

ＳＴＡＤ ３ ０.４５ ０.３３

４ ０.８０ ０.２４

５ ０.７２ ０.１９

　 　 本研究最终将 ＢＲＣＡ 分为 ４ 类、ＬＵＡＤ 分为 ３
类、ＰＡＡＤ 分为 ２ 类、ＳＴＡＤ 分为 ４ 类、ＫＩＲＣ 分为 ３
类ꎮ 图 ２ 为 ５ 种癌症数据集亚型聚类的 ｔ￣ＳＮＥ 可视

化结果ꎬ可以清晰地观察到ꎬ模型在各数据集上均能

够将样本有效区分为多个结构清晰的簇ꎬ体现出较

强的聚类效果ꎮ 在 ＢＲＣＡ、ＬＵＡＤ、ＰＡＡＤ、ＳＴＡＤ 和

ＫＩＲＣ 这 ５ 个数据集的不同类别之间界限明显ꎬ簇
间分离度较高ꎻ展现出良好的样本区分能力ꎮ
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图 ２　 ５ 种癌症数据集亚型聚类 ｔ￣ＳＮＥ 可视化结果
　 　 　 Ａ: ＢＲＣＡꎻ Ｂ: ＬＵＡＤꎻ Ｃ: ＰＡＡＤꎻ Ｄ: ＳＴＡＤꎻ Ｅ: ＫＩＲＣꎮ
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 ｔ￣ＳＮＥ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｔｙｐｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｆｉｖｅ ｃａｎｃｅｒ ｄａｔａｓｅｔｓ
　 　 　 　 Ａ: ＢＲＣＡꎻ Ｂ: ＬＵＡＤꎻ Ｃ: ＰＡＡＤꎻ Ｄ: ＳＴＡＤꎻ Ｅ: ＫＩＲＣ.

２.２　 对比实验

见表 ３ꎮ 在 － ｌｇＰ 指标中ꎬ ＧＳＣＣ 在 ＢＲＣＡ、
ＬＵＡＤ、ＰＡＡＤ ３ 种癌症数据集中取得了最佳结果ꎬ
分别是 ２.０４、４.１０、４.２５ꎻ在显著临床参数的数量这

个指标中ꎬＧＳＣＣ 在 ＢＲＣＡ、ＰＡＡＤ、ＳＴＡＤ ３ 种癌

症数据集中取得了最佳结果ꎬ分别为 ５、４、４ꎮ 并

且ꎬＧＳＣＣ 在 ＢＲＣＡ、ＰＡＡＤ 聚类的两个评价指标

中都取得了最佳结果ꎬ显示出 ＧＳＣＣ 在不同癌症

类型中都具有稳定且优异的聚类能力ꎬ表明其不

仅能够有效发现亚型与临床变量间的潜在关联ꎬ

具备较强的生存区分能力、生物学解释力与泛化

能力ꎮ 其他的对比方法ꎬＳＮＦ 仅在 ＫＩＲＣ 和 ＳＴＡＤ
的显著临床参数数量上取得最佳结果ꎮ ＭＣＣＡ 在

ＢＲＣＡ 数据集的显著临床参数数量和 ＳＴＡＤ 数据

集的－ｌｇＰ 值上取得最佳结果ꎬＲＩＳｙｎＧ 在 ＬＵＡＤ 数

据集显著临床参数数量上取得最佳结果ꎮ ｉＣｌｕｓｔｅｒ
和 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 方法未在任何数据集上取得最佳结果ꎮ
Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ 和 ＧＳＣＣ 均为深度模型ꎬＳｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ
在多个数据集上的性能仅次于 ＧＳＣＣꎬ具备一定的

建模能力但仍存在差距ꎮ
表 ３　 ＧＳＣＣ 与其他方法的性能比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＧＳＣＣｗｉｔｈ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 /数据集
－ｌｇＰ(显著临床参数)

ＢＲＣＡ ＬＵＡＤ ＰＡＡＤ ＫＩＲＣ ＳＴＡＤ
ＧＳＣＣ ２.０４ / ５ ４.１０ / ３ ４.２５ / ４ １.９１ / ２ １.０８ / ４

ＳＮＦ １.６３ / ３ ２.２３ / ２ １.１０ / ２ １.７９ / ３ １.０２ / ４

ＭＣＣＡ １.５２ / ５ ３.３１ / １ ０.７９ / １ １.５２ / ２ １.２８ / ３

ｉＣｌｕｓｔｅｒ ０.９１ / ３ ０.２３ / ３ ０.３３ / ２ １.０７ / １ ０.７６ / １

Ｋ￣ｍｅａｎｓ １.２２ / ２ １.０１ / ２ ０.９８ / ０ １.１９ / ０ ０.０１ / ２

Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ １.９３ / ５ ３.５６ / ４ ２.３７ / ３ １.９８ / ３ ０.９１ / ３

ＲＩＳｙｎＧ ０.９７ / ４ ２.２４ / ４ ０.９６ / １ １.４３ / ２ ０.８７ / ２

　 　 ＧＳＣＣ 所识别的亚型在 ５ 个数据集中均呈现

出显著的生存差异ꎬ表明该模型能够有效地将患

者划分为具有不同预后风险的亚组ꎮ 在 ＬＵＡＤ
和 ＰＡＡＤ 数据集中ꎬ不同亚型之间的生存曲线分

离最为明显ꎬ随着时间的推移ꎬ生存概率的差异

逐渐扩大ꎬ显示出 ＧＳＣＣ 在这两种癌症中的亚型

分层具有较强的预后预测能力ꎮ 见图 ３ꎮ



　 ５８　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版) ６３ 卷 ８ 期　

图 ３　 生存分析结果
　 　 　 Ａ: ＢＲＣＡꎻ Ｂ: ＬＵＡＤꎻ Ｃ: ＰＡＡＤꎻ Ｄ: ＳＴＡＤꎻ Ｅ: ＫＩＲＣꎮ
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｎａｌｙｓｅｓ
　 　 　 　 Ａ: ＢＲＣＡꎻ Ｂ: ＬＵＡＤꎻ Ｃ: ＰＡＡＤꎻ Ｄ: ＳＴＡＤꎻ Ｅ: ＫＩＲＣ.

２.３　 消融实验

消融实验结果(表 ４)表明ꎬ去除任意一个组学

后ꎬ模型在两个评价指标上均表现出不同程度的性

能下降ꎮ 其中ꎬ去除 ｍＲＮＡ 和 ＤＮＡ 甲基化所造成

的性能减低尤为显著ꎬ说明这两类数据对揭示潜在

亚型结构具有较强的表征能力ꎮ ＣＮＶ 和 ｍｉＲＮＡ 虽

在某些癌种中单独作用相对较弱ꎬ但在融合建模中

仍发挥了重要的互补作用ꎮ
表 ４　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ
消融实验设置 ＢＲＣＡ ＬＵＡＤ ＰＡＡＤ ＫＩＲＣ ＳＴＡＤ
去除 ＣＮＶ １.８４ / ４ ３.７２ / ２ ４.０１ / ３ １.０２ / ３ ０.９２ / ２
去除 ＤＮＡ 甲基化 １.２３ / ２ ２.２５ / １ ２.４３ / １ ０.９８ / ２ ０.５７ / １
去除 ｍＲＮＡ １.３１ / １ ２.１８ / ０ ２.３９ / ２ ０.７４ / ２ ０.６０ / １
去除 ｍｉＲＮＡ １.９６ / ３ ３.９５ / ２ ３.８７ / ３ １.３１ / ２ １.０３ / ３

３　 讨　 论

本研究提出一种基于多组学数据的癌症亚型聚

类模型—ＧＳＣＣꎬ其以 ＧＣＮ、自注意力机制和 ＤＣＬ
为核心ꎬ实现了对多组学数据的结构感知建模、跨组

学信息融合和亚型结构的自监督识别ꎮ 通过在

ＴＣＧＡ ５ 种典型癌症数据集上的实验验证ꎬＧＳＣＣ
在聚类效果、生存区分能力和临床变量关联性等方

面相较于其他多组学聚类方法表现出更优性能ꎮ
从模型设计层面上ꎬＧＳＣＣ 通过 ＧＣＮ 对每种组

学数据构建样本相似性图并进行独立建模ꎬ有效挖

掘了组学内的样本内部潜在联系ꎬ提升了特征表达

的结构感知能力ꎮ 相比传统线性特征提取方法ꎬ

ＧＣＮ 能更好地适应高维异构组学数据中存在的复

杂非线性结构ꎮ 而通过引入注意力机制ꎬ模型能够

在统一空间中自适应学习不同组学间的依赖强度ꎬ
实现对互补信息的充分利用ꎬ增强了跨组学对齐能

力ꎮ ＧＳＣＣ 在缺乏标签监督的前提下引入 ＤＣＬ 策

略ꎬ通过样本级与聚类级的联合优化ꎬ有效识别出潜

在的癌症亚型ꎮ 在样本量相对有限的真实癌症数据

场景中ꎬＧＳＣＣ 展现出较强的鲁棒性和稳定性ꎬ解决

了以往深度聚类模型对大规模样本依赖性强的

问题ꎮ
对比实验结果表明ꎬＧＳＣＣ 不仅在多个癌症数

据集中取得了最优的－ｌｇＰ 值和显著临床参数数量ꎬ
还能够有效区分不同亚型患者的预后差异ꎬ具备较

强的生物学解释性ꎮ 对比分析进一步表明ꎬ传统的



张润泽ꎬ等.基于多模态解耦对比学习的癌症亚型聚类方法 ５９　　　 　

亚型聚类方法在处理组学异质性及信息融合等方面

仍存在局限ꎬ而 ＧＳＣＣ 通过结合图结构建模与多组

学特征融合ꎬ有效提升了模型对组学异质性的适应

能力ꎬ缓解了传统方法在信息整合方面的局限ꎮ 消

融实验的结果也进一步证明了多组学在亚型聚类中

的信息价值ꎬ多组学融合建模在提高聚类稳定性、增
强生物学解释力方面具有关键意义ꎮ 单一组学往往

难以全面刻画癌症异质性ꎬ而多组学联合学习能够

更充分地挖掘疾病内部的分层结构ꎬ为精准亚型分

类提供有力支撑ꎮ
尽管 ＧＳＣＣ 在多组学癌症亚型聚类方面表现

出一定的优势ꎬ但仍存在一些局限性: ①本研究的

对比范围仍有限ꎬ尚未涵盖近年来所有表现优秀的

聚类模型ꎬ未来可在更大范围内开展系统性评估以

进一步验证 ＧＳＣＣ 的优势ꎮ ②本研究仅使用来自

ＴＣＧＡ 的癌症多组学数据ꎬ一定程度上限制了模型

的泛化能力ꎬ未来可进一步在 ＩＣＧＣ[２９]、ＣＰＴＡＣ[３０]

其他公开组学数据库上进行迁移验证与微调适配ꎬ
以评估 ＧＳＣＣ 在多来源数据下的鲁棒性ꎮ ③ＧＳＣＣ
仅使用 ＣＮＶ、ＤＮＡ 甲基化、ｍＲＮＡ、ｍｉＲＮＡ 四个组

学数据作为模型的输入ꎬ没有引入如蛋白质组学、代
谢组学等其他组学的信息ꎬ在组学覆盖维度上的局

限性可能导致对某些生物学机制的识别能力不足ꎬ
进而影响对亚型结构的全面揭示ꎻ蛋白质组数据作

为癌症分子分型的重要信息来源ꎬ能够直接反映基

因表达后的翻译水平和修饰状态ꎬ对疾病机制和潜

在治疗靶点具有独特的补充价值ꎮ 但是现有公开蛋

白质组学数据的存在显著稀疏性问题ꎬ一方面体现

在样本量相对有限ꎬ另一方面体现在蛋白质组学数

据缺失严重且噪声水平较高ꎮ 这些特性使得当前模

型在扩展到整合蛋白质组学时面临一定挑战ꎬ包括

对缺失数据的敏感性增加、模型复杂度上升、以及对

小样本场景下稳定性的冲击ꎮ 未来工作可以重点探

索基于稀疏数据友好的多模态融合策略ꎬ以更全面

地挖掘多模态组学之间的协同关系ꎮ ④尽管 ＧＳＣＣ
在多数癌症数据分析中表现优异ꎬ但在数据量极少

的罕见癌症类型(如某些肉瘤或儿童肿瘤)中ꎬ模型

性能可能出现波动ꎬ未来可结合小样本学习策略[３１]

进一步对模型进行优化ꎮ
综上所述ꎬＧＳＣＣ 为多组学组学数据驱动的癌

症亚型识别提供了一种新颖的结构感知与融合对比

建模框架ꎬ在提升聚类稳定性、生物学解释性以及模

型鲁棒性方面表现出显著优势ꎬ展现出良好的应用

潜力与拓展空间ꎮ 针对不同癌症亚型采取差异化治

疗策略ꎬ有望为精准医疗提供参考ꎮ 尽管本研究聚

焦于癌症亚型的无监督识别ꎬＧＳＣＣ 的建模思想与

模块化设计也具备良好的通用性ꎬ未来有望拓展应

用于其他类型疾病的亚型挖掘ꎬ进一步提升对复杂

疾病异质性的理解和干预能力ꎮ
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ｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇꎬ
２０２１ꎬ ２(１): ２０￣３０.

[１９] Ｚｈａｏ Ｓꎬ Ｚｈａｎｇ Ｂꎬ Ｙａｎｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｌｉｎｅａｒ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｖｉｅｗｓ Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｐｒｉｍｅｒｓꎬ ２０２４ꎬ ４
(１): ７０. ｄｏｉ: １０.１０３８ / ｓ４３５８６￣０２４￣００３４６￣ｙ

[２０] Ｓｔｅｃｋ Ｈꎬ Ｅｋａｎａｄｈａｍ Ｃꎬ Ｋａｌｌｕｓ Ｎ. Ｉｓ ｃｏｓｉｎｅ￣ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｒｅａｌｌｙ ａｂｏｕｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ? [ＥＢ / ＯＬ] . (２０２４￣
０３￣０８)[２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐ: / / ａｒｘｉｖ.ｏｒｇ / ａｂｓ / ２４０３.０５４４０

[２１] Ｗａｎｇ Ｔꎬ Ｓｈａｏ Ｗꎬ Ｈｕａｎｇ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. ＭＯＧＯＮＥＴ ｉｎ￣
ｔｅｇｒａｔｅｓ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｐｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｌｌｏｗｉｎｇ ｐａｔｉｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｎａｔ ｃｏｍｍｕｎꎬ ２０２１ꎬ １２ ( １): ３４４５.
ｄｏｉ: １０.１０３８ / ｓ４１４６７￣０２１￣２３７７４￣ｗ

[２２] Ｗａｎｇ Ｘꎬ Ｑｉ ＧＪ. Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ａｕｇ￣
ｍｅｎｔａｔｉｏｎｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ａｎａｌ Ｍａｃｈ Ｉｎｔｅｌｌꎬ ２０２２ꎬ ４５
(５): ５５４９￣５５６０.

[２３] Ｚｈａｏ Ｊꎬ Ｚｈａｏ Ｂꎬ Ｓｏｎｇ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＤＣＣ: ｄｅｃｏｕ￣
ｐｌｅｄ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｂｔｙｐｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｂｒｉｅｆ Ｂｉｏｉｎ￣
ｆｏｒｍꎬ ２０２３ꎬ ２４ ( ２ ): ｂｂａｄ０２５. ｄｏｉ: １０. １０９３ / ｂｉｂ /
ｂｂａｄ０２５

[２４] Ｌｉ Ｙꎬ Ｈｕ Ｐꎬ Ｌｉｕ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ[ＥＢ /
ＯＬ] . ( ２０２０￣０９￣２１) [ ２０２５￣０４￣２６] . ｈｔｔｐ: / / ａｒｘｉｖ. ｏｒｇ /
ａｂｓ / ２００９.０９６８７

[２５] Ｗａｎｇ Ｂꎬ Ｍｅｚｌｉｎｉ ＡＭꎬ Ｄｅｍｉｒ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋ ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇ ｄａｔａ ｔｙｐｅｓ ｏｎ ａ ｇｅｎｏｍｉｃ
ｓｃａｌｅ[Ｊ] . Ｎａｔ Ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ２０１４ꎬ １１(３): ３３３￣３３７.

[２６] Ｉｋｏｔｕｎ ＡＭꎬ Ｅｚｕｇｗｕ ＡＥꎬ Ａｂｕａｌｉｇａｈ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｋ￣ｍｅａｎｓ
ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ: ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗꎬ ｖａｒｉａｎｔｓ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ａｎｄ ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｒａ ｏｆ ｂｉｇ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｉｎｆ
Ｓｃｉꎬ ２０２３ꎬ ６２２: １７８￣２１０. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ. ｉｎｓ.２０２２.１１.
１３９

[２７] Ｙａｎｇ Ｈꎬ Ｃｈｅｎ Ｒꎬ Ｌｉ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｕｂｔｙｐｅ￣ＧＡＮ: ａ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ ｃａｎｃｅｒ ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ ｏｆ
ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ [ Ｊ] . Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ３７ ( １６):
２２３１￣２２３７.

[２８] Ｍａｄｈｕｍｉｔａꎬ Ｄｗｉｖｅｄｉ Ａꎬ Ｐａｕｌ Ｓ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｙｎｅｒｇｉｓｅｄ ｇｒａｐｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｆｏｒ
ｃａｎｃｅｒ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｓｃｉ Ｒｅｐꎬ ２０２２ꎬ １２
(１): １５６２９. ｄｏｉ: １０.１０３８ / ｓ４１５９８￣０２２￣１７５８５￣２

[２９] Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ｃｏｎｓｏｒｔｉｕｍ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｅ ｐｒｏｊｅｃｔｓ[ Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０１０ꎬ
４６４(７２９１): ９９３￣９９８.

[３０] Ｌｉ Ｙꎬ Ｄｏｕ Ｙꎬ Ｌｅｐｒｅｖｏｓｔ ＦＤＶꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｒｏｔｅｏｇｅｎｏｍｉｃ ｄａｔａ
ａｎｄ ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ ｆｏｒ ｐａｎ￣ｃａｎｃｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒ Ｃｅｌｌꎬ
２０２３ꎬ ４１(８): １３９７￣１４０６.

[３１] Ｌｉ Ａꎬ Ｈｕａｎｇ Ｗꎬ Ｌａｎ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｌｅａｒ￣
ｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍａｒｇｉｎ ｌｏｓｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ / ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｓｅａｔｔｌｅꎬ ＷＡꎬ ＵＳＡ: ＩＥＥＥ. ２０２０: １２５７６￣
１２５８４. ｄｏｉ: １０.１１０９ / ＣＶＰＲ４２６００.２０２０.０１２５９

(编辑:相峰)


