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摘要—无监督学习从多组学数据中学习疾病亚型为促进个
性化医疗提供了重要机会。我们引入了组学 CL，这是一个模块
化的对比学习框架，将异质性组学模态（如基因表达、DNA甲
基化和miRNA表达）联合嵌入到统一的潜在空间中。我们的方
法采用了一种生存感知对比损失函数，鼓励模型学习与生存相关
模式对齐的表示形式，而无需依赖标注结果。在TCGA BRCA
数据集上进行评估时，组学 CL发现了具有临床意义的聚类，并
且在患者生存方面实现了强大的无监督一致性。该框架展示了在
超参数配置上的鲁棒性，并可以调整以优先考虑亚型一致性和生
存分层。消融研究表明，集成生存感知损失显著增强了学习嵌入
的预测能力。这些结果突显了对比目标在高维、异质性组学数据
中发现生物学洞察力的潜力。

Index Terms—多组学、对比学习、癌症亚型、生存分析、
无监督学习

I. 介绍

癌症是一种异质性疾病，通过基因组、表观基因组和
转录组等不同生物学水平上的复杂分子改变表现出来。高
通量测序技术的出现使研究人员能够收集多组学数据集，
这些数据集共同提供了个体肿瘤的全面分子视图。整合这
些异质性数据类型对于揭示潜在亚型和基于预后对患者进
行分层至关重要。然而，由于各组学模式之间的高维度、噪
声和不一致性，有效的多组学整合仍是一项具有挑战性的
任务。

传统亚型发现方法依赖于使用预定义的癌症亚型标签
进行监督学习，或者使用具有有限生物学解释能力的无监
督聚类技术。最近，深度学习在学习组学数据的紧凑表示
方面显示出潜力，然而许多模型要么是监督式的，要么需
要复杂的架构和大量的注释数据。此外，那些不明确纳入生
存结果的模型可能无法捕捉到亚型之间的临床相关差异。

为了解决这些挑战，我们提出组学 CL，一个无监督
对比学习框架，旨在从没有亚型标签的多组学数据中学习

联合嵌入。组学 CL融合了跨组学特定编码器的对比目标，
并结合了一种新颖的生存意识对比损失，鼓励具有相似生
存结果的患者的嵌入在潜在空间中更接近。这种设计使模
型能够在完全无监督的方式下学习生物上有意义且包含生
存信息的表示。

II. 相关工作

多组学数据的整合在过去的十年中已被广泛研究，用
于癌症亚型的发现。传统方法如相似性网络融合（SNF）[1]
和 iCluster [2]结合异质性数据源以构建统一表示，通常随
后进行无监督聚类。虽然有效，但这些方法依赖于预定义
的相似性度量，并不直接优化下游生存相关性。

随着深度学习的兴起，基于自动编码器的方法已成
为从高维组学数据中学习低维表示的流行方法。模型如
MOFA [3]和 DCCA [4]利用概率或典型相关性基础框架
来联合嵌入多种模态。然而，这些方法通常假设配对数据
分布，并且并非专门为生存意识表示学习而设计。

对比学习最近作为表示学习中的一种强大无监督方
法，在计算机视觉和生物信息学等多个领域崭露头角。诸
如 scCL [5]和 CONAN [6]等方法将对比目标应用于单细
胞或多组学设置。这些方法大多数专注于学习模态不变特
征或最大化数据视图之间的协议，但它们往往忽视了临床
结果如患者生存时间的时间方面。

生存分析在深度学习中通常通过监督模型如 Deep-
Surv [7] 或 DeepHit [8] 来解决，这些模型需要标注的事
件时间并通常直接预测生存函数。虽然这些模型已经取得
了强大的性能，但它们需要大量的标注数据，并且不适合
用于无监督分层任务。最近的大规模基准测试 [9]强调了
在多组学设置下监督生存模型的局限性，强化了对更灵活、
无监督替代方案的需求。
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我们的工作弥合了无监督表示学习与生存分析之间的
差距。与之前模型不同，组学 CL引入了一种生存感知对
比损失，该损失在不依赖显式的生存监督或预定义亚型标
签的情况下，将时间结果信息编码到嵌入空间中。这允许
在完全无标签的设置下发现具有临床意义的癌症亚型，同
时仍然保留用于患者分层的判别特征。

III. 方法论

A. 问题定义

令 D = {(x(g)
i ,x

(m)
i ,x

(r)
i , ti, ei)}Ni=1 表示一个包含 N

名患者的多组学数据集，其中 x
(g)
i 、x

(m)
i 和 x

(r)
i 分别对应

基因表达、DNA 甲基化和 microRNA 图谱。每位患者还
与生存时间 ti ∈ R+和一个事件指示器 ei ∈ {0, 1}相关联，
其中 1表示死亡，0表示删失。我们的目标是为每种组学
模态学习紧凑的嵌入，并获得一种联合表示形式，使患者
能够被有意义地聚类成预测生存结果的亚型，在训练过程
中无需依赖亚型标签。

B. 模型架构

作为一个模块化的对比学习框架，组学 CL学习了组
学模态之间的视图特定和联合表示。对于每个模态，我们
使用了一个由具有共享结构但独立权重的神经网络参数化
的专用编码器 f

(v)
θ 。每个编码器都包含一个多层感知机，

带有批归一化和 ReLU激活函数，并跟随一个投影头，将
特征映射到潜在空间Rd中，其中 d是嵌入维度。这些投影
被 `2 规范化，位于单位超球面上。

C. 组学间的对比目标

给定一批样本的小批量，我们为来自不同模态 v 6= w

的每个 i 构造正对 (z
(v)
i , z

(w)
i )，并为 j 6= i 构造负对

(z
(v)
i , z

(w)
j )。我们采用归一化温度缩放交叉熵损失 (NT-

Xent) [10]：

LNT-Xent = −
N∑
i=1

log exp(sim(z
(v)
i , z

(w)
i )/τ)∑N

j=1 1[j 6=i] exp(sim(z
(v)
i , z

(w)
j )/τ)

,

(1)
其中 sim(a, b)表示余弦相似度，τ 是一个温度参数。此

目标鼓励来自同一患者不同组学视图的表示之间的协议。

D. 生存意识对比损失函数

为了将时间风险结构编码到嵌入空间中，我们引入了
一种新颖的无监督方法生存对比损失。它惩罚具有不同生
存时间（当两者均已去世时）患者的表示，并鼓励具有相
似结果的嵌入之间的接近性。设 dij 为嵌入 zi和 zj 之间的

欧氏距离，∆tij = |ti − tj |为它们的生存时间差。损失定
义为：

Lsurv =λpull · Ei,j

[
1[ei=ej=1] · 1[∆tij<δ] · d2ij

]
+ λpush · Ei,j

[
1[∆tij≥δ] · max(0, δ − dij)

2
]
, (2)

其中，δ是一个可调的时间裕量，λpull, λpush是加权系
数。值得注意的是，这种表述不依赖于监督风险标签，并
在完全无监督的环境中运行，使其能够在不同癌症类型和
数据分割中泛化。

E. 联合训练

最终训练目标是对比损失和生存感知正则化项的加权
和：

Ltotal = LNT-Xent + α · Lsurv, (3)

其中 α控制模态对齐和生存分层之间的权衡。在训练
过程中，我们使用循环学习率调度器，并基于验证一致指
数（C指数）进行早期停止，该指数评估所学嵌入捕捉生
存风险的程度。

F. 聚类与评估

训练后，我们将跨组学模态学习到的嵌入连接起来形
成统一的患者表示。这些表示使用 KMeans进行聚类。评
估使用聚类和生存指标进行，我们将在第 IV-D节中详细
说明。

IV. 实验

A. 数据集

我们对来自多组学癌症基准测试 [11]的 TCGA-BRCA
数据集进行了评估。该数据集包括三种主要的组学视图：基
因表达（RNA-seq）、DNA 甲基化（450k array）和 miRNA
表达。为每位患者提供了生存信息，包括事件发生时间或
删失时间和一个事件指示器。此外，还提供了 PAM50 分
型注释用于评估聚类性能。

B. 数据预处理

我们将样本标识符在不同组学来源之间进行了统一，
并移除了那些生存时间或事件状态缺失的患者。生存时间
是从如“overall_survival”这样的临床字段中提取的，相
应的二元死亡指标则来自于“status”；这两者都被一致编
码。具有缺失值的亚型标签被补全为“Unknown”，并且在
监督评估指标中予以排除。所有的预处理脚本作为我们流
程的一部分发布以确保可重复性。
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预处理后，数据集共包含 612名患者，且所有三种组
学模式和生存标签都可用。我们对每个组学视图应用了 z
分数标准化，并使用固定随机种子将数据集分割为 60%的
训练集、20%的验证集和 20%的测试集以确保可重复性。

C. 实现细节

每个组学编码器都是一个两层MLP，隐藏维度为 128，
投影维度为 64。所有嵌入都被 `2 规范化。模型使用带有
权重衰减 1 × 10−6 的 Adam 优化器进行训练，并采用从
1× 10−5到 1× 10−3的循环学习率策略。NT-Xent损失温
度 τ 设置为 0.1。生存对比损失使用了 1.0的边缘，并且基
于网格搜索将权重系数 α设置为 10.0。
训练最多进行了 1000个周期，基于验证一致性指数提

前停止，耐心为 20个周期。训练过程中捕获的时间动态在
图 1中可视化。每次训练运行都设置了随机种子以保证可
重复性。所有实验都在配备 Apple M1 Max CPU和 64GB
内存的机器上运行。

D. 评估指标

为了评估学习到的表示的质量，我们评估了预测簇的
聚类一致性和生存相关性。

a) 聚类度量标准: 为了评估预测的聚类与已知的
PAM50亚型之间的一致性，我们报告了几种无监督聚类指
标。轮廓系数测量样本在聚类内的凝聚度和分离度。纯度
反映了基于每个聚类中的多数投票正确分配的样本比例。
调整兰德指数（ARI）量化预测标签与真实标签之间的相
似性，调整了偶然因素的影响。归一化互信息（NMI）测
量聚类分配与地面实况亚型之间共享的信息。

b) 生存指标: 为了评估聚类对患者生存期分层的
能力，我们使用特定的生存度量。一致指数（C指数）评估
预测风险评分与实际生存时间之间的一致性。对数秩检验
提供一种统计度量，用于衡量跨聚类的生存分离程度。最
后，Kaplan-Meier曲线可视化每个预测聚类随时间变化的
生存概率。

E. 基线

由于我们的主要目标是保持无监督，我们将方法的性
能与在同一特征上训练的 Cox比例风险（CoxPH）模型进
行了比较。然而，需要注意的是，CoxPH直接优化监督生
存预测，而组学聚类分析法在没有访问标签的情况下推断
出与生存相关的嵌入。

我们还将组学 CL的版本与未使用生存感知对比正则
化的训练版本进行了比较，展示了我们的设计选择对下游
生存分析的影响。

图 1. 训练时期的综合生存直方图。此可视化图表捕捉了在训练过程中
删失和死亡事件分布的演变，突出了模型编码到嵌入空间中的时间动态。

V. 结果

A. 生存分层性能

组学 CL 在生存预测中表现出强劲性能，这体现在测
试集上的一致性指数（C指数）为 0.7512。这一结果表明，
尽管训练过程中没有标签监督，模型所学习的无监督嵌入
能够有效地捕捉到患者群体中的风险相关结构。

Kaplan – Meier曲线在图 2中显示了由 KMeans预测
的聚类之间存在明显分离，支持了学习到的表示保留了临
床上相关的生存差异这一假设。此外，多变量对数秩检验
得到了一个 p值为 0.0082的结果，表明预测的聚类之间的
生存分布具有统计学上的显著差异。
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图 2. Kaplan – Meier曲线按预测的聚类分层。观察到明显的生存分离，
特别是在聚类 0和聚类 2之间。

B. 子类型发现和聚类质量

表 I总结了聚类指标。组学 CL在不使用亚型标签的
情况下达到了 0.4022 的纯度。尽管 ARI 和 NMI 较低——
反映出与 PAM50 的弱对齐——这是由于标签噪声和无监
督设置所预期的。正如子节 V-F中进一步讨论的，替代配
置可以显著提高聚类性能。

表 I
使用KMeans在测试集上进行聚类评估指标 k = 4

度量 得分

Silhouette Score 0.0705
Accuracy 0.0000
Adjusted Rand Index (ARI) -0.0013
Normalized Mutual Info (NMI) 0.0672
Purity 0.4022

C. 学习到的嵌入可视化

为了定性评估学习到的表示，我们将嵌入通过 UMAP
和 t-SNE 投影到了二维和三维空间。图 3 和 4 展示了潜
在空间中的有意义结构。虽然聚类并未与 PAM50标签完
全对齐，但视觉上的分离表明模型捕获了替代的生物子结
构或临床上相关的特征。为了增强探索性，我们还生成了
HTML格式的交互式三维图，提供了更动态的簇几何视图。

D. 消融研究：生存对比损失的影响

我们进行了一项消融研究，以量化生存感知正则化的
效果。从训练目标中移除生存对比损失项导致 C指数显著
下降至 0.617。这验证了我们的假设，即直接将时间生存动
态纳入对比损失可以提高学习嵌入的生存区分能力。

图 3. 嵌入的二维 t-SNE可视化，按预测的聚类着色。尽管是无监督训
练，但仍出现了不同的亚群。

图 4. 基于 PAM50亚型着色的嵌入 2D UMAP可视化。模型在无监督
的情况下部分恢复了亚型结构。

E. 与 Cox比例风险模型的比较

为了提供一个基线比较，我们评估了在相同嵌入上训
练的 Cox比例风险（CoxPH）模型的生存分层性能。我们
评估了不同聚类配置下的一致指数（C指数），得分范围从
0.4570（2个集群）到 0.7541（9个集群）。组学 CL在仅使
用 4个集群的情况下达到了 0.7512的 C指数，在低于 9个
集群的所有配置中始终优于 CoxPH。尽管 CoxPH在 9个
集群时达到了稍高的峰值，但我们的方法展示了无需依赖
监督生存建模的竞争力性能，突显了组学 CL在从多组学
数据捕捉与生存相关的信息方面的有效性。

F. 可在生存率和亚型指标之间进行配置的权衡

虽然我们的主要配置优化了生存分层，从而达到了
0.7512 的高 C 指数，组学 CL 也展示了适应其他目标的
能力。具体来说，通过调整如 KMeans中的聚类数量（k）
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和嵌入维度等超参数，我们观察到了与亚型相关的聚类指
标的改进。
例如，将聚类的数量增加到 k = 9导致纯度分数显著

提高到了 0.5217，这表明与已知的 PAM50 子类型有更好
的对齐。然而，这种配置产生了较低的 C 指数，突显了在
无监督多组学表示学习中生物子类型的发现和生存差异之
间的内在权衡。
这种可配置性表明组学 CL并不是严格绑定到单一目

标，而是可以根据下游应用的需求调整以优先考虑特定的
临床或生物学目标。

VI. 讨论

组学 CL在不同配置中的表现揭示了无监督多组学学
习的几个重要特征。首先，虽然生存意识对比损失显然增
强了患者结局的分层，但它可能会抑制潜在空间中亚型特
异性结构。这表明某些与生存相关的模式可能跨越已知的
亚型边界或捕捉正交生物信号。
我们还探索了几种改进生存感知表示学习的增强方

法，包括无监督边界调度、多视图一致性惩罚和时间感
知难样本挖掘。然而，这些修改并没有持续提高性能，在
某些情况下，引入了噪声到学习动态中。有趣的是，通过
tanh(ti− tj)稳定化的时间相似性加权被证明是有益的，将
C 指数推近到了中级配置下的 0.73 范围。
值得注意的是，组学 CL的架构故意保持简单——每

个组学模态都有一个轻量级MLP编码器，并且具有共享的
对比目标。尽管如此简单，它在无监督生存建模中仍能胜
过许多更为复杂的方案。这表明有意义地整合和对齐组学
视角，结合原理性的目标（如对比损失和生存感知损失），
可以生成架构负担极小的强大模型。
这些发现突出了对比目标在多组学设置中的复杂行

为，其中对一个生物轴的优化可能会掩盖其他轴。在各种
配置中观察到的表现强调了平衡任务特定目标与方法论简
洁性的必要性，凸显了对比框架作为无监督生物医学表示
学习的有前景工具。深入了解嵌入空间内生物信号如何相
互作用仍然是推进可解释且临床稳健模型的关键。

VII. 限制和未来工作

尽管组学聚类分析的结果很有前景，但仍有一些局限
性需要考虑。首先，虽然我们的方法在生存预测方面表现
出色，但在揭示生物学上有意义的亚型方面的有效性仍然
取决于特定的超参数配置。观察到的基于生存的聚类与亚
型纯度之间的权衡表明，没有单一的配置能够最优地平衡
所有下游目标。这突显了需要更多原则性的多目标优化策
略或针对生物医学任务量身定制的模型选择标准。

其次，当前的模型架构基于每种组学模态独立的编码
器，然后在表示层进行平均融合。虽然有效，但这种简单的
晚期融合可能无法捕捉到跨模态的高阶相互依赖关系。未
来的工作可以研究可学习的注意力机制融合、跨模态转换
器或共享编码层以实现更丰富的组学特异性信号整合。

第三，尽管模型是完全以无监督的方式训练的，它仍
然通过生存感知对比损失间接依赖于生存时间和审查标
签。虽然这不构成有监督的亚型学习，但它从生存结果中
引入了弱监督。探索完全标签无关的训练方案或自监督预
训练任务可以将该框架的通用性扩展到更嘈杂或注释较少
的数据集。

最后，本研究专注于单一癌症类型（TCGA BRCA），
这可能限制了其普遍适用性。将组学 CL应用于具有不同
组学特征和生存模式的其他队列对于验证其稳健性和广泛
应用至关重要。此外，将临床变量或影像数据整合到对比
训练过程中仍然是构建更全面患者模型的一个开放方向。

在未来迭代中，我们还旨在探索直接针对一致性指数
优化的可微生存损失代理，并结合未标记数据与稀疏亚型
注释的组学 CL半监督扩展。

VIII. 结论

组学 CL 提供了一种灵活且有效的方法，用于在不依
赖亚型标签的情况下揭示多组学癌症数据中临床上相关
的结构。通过将多视图表示学习与生存感知对比正则化器
相结合，我们的方法有效地将基因表达、DNA 甲基化和
miRNA 图谱整合到统一的嵌入中，捕捉分子相似性和生
存异质性。

通过对 TCGA BRCA 数据集的广泛实验，我们证
明组学 CL 达到了 0.7512 的强大无监督一致指数，并
且 Kaplan-Meier 生存曲线在统计学上有显著分离（log-
rankp = 0.0082）。这些结果验证了我们的方法在无标签
设置下学习预后信息表示的能力。

此外，我们强调了我们的管道的灵活性：通过调整配
置参数，如聚类数量、嵌入维度或生存损失权重，组学 CL
可以被调优以强调不同的评估标准，例如亚型纯度或轮廓
系数。这种适应性在生物医学环境中尤其有价值，在这些
环境中，不同的下游应用可能优先考虑可解释性、预后或
亚型发现。

总体而言，组学 CL为促进在高维生物数据中进行无
监督发现的方法体系做出了贡献。其模块化结构、对监督
的极小依赖以及强大的实证性能表明，它可以作为未来模
型的基础，用于处理更复杂、异质性和临床细微的数据集。
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