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摘　要　癌症是一种与基因密切相关的疾病，具有多种亚型，各亚型在遗传、表型和治疗反应上存在

显著差异。准确的癌症亚型分类对个性化治疗至关重要，有助于提高治疗效果。然而，基于患者基因

表达数据的癌症亚型分类方法在样本不均衡的情况下，往往难以有效区分稀有亚型。为解决这一问

题，本文提出一种基于元学习的癌症亚型分类方法MFP-VAE (meta-learning few-shot prototype learning
VAE)，专注于处理样本不均衡的数据集。该方法改进了样本抽取策略，以确保在元学习任务中不同亚

型的样本得到平衡重视。该模型采用变分自编码器进行特征提取，并通过计算样本与癌症亚型对应原

型之间的距离进行分类。实验结果表明，MFP-VAE在两个公开癌症数据集上的表现优于现有方法，

特别是在样本不平衡的情况下，显著提高了分类效果。此外，生存率分析显示，不同的癌症亚型在临

床特性上具有显著差异。
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Abstract　 Cancer  is  a  genetically  related  disease  with  multiple  subtypes,  each  exhibiting  significant

differences  in  genetics,  phenotype,  and  treatment  response.  Accurate  classification  of  cancer  subtypes  is

critical  for  personalized  treatment,  as  it  helps  improve  therapeutic  outcomes.  However,  cancer  subtype

classification  methods  based  on  patient  gene  expression  data  often  struggle  to  effectively  distinguish  rare
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subtypes in the presence of imbalanced samples. To address this issue, a cancer subtype classification method

called MFP-VAE (meta-learning few-shot prototype learning VAE) is proposed, focusing on handling datasets

with  imbalanced  samples.  This  method  improves  the  sampling  strategy  to  ensure  balanced  consideration  of

different subtypes in meta-learning tasks. The model employs a variational autoencoder for feature extraction

and classifies samples by calculating the distance between the samples and their corresponding cancer subtype

prototypes.  Experimental  results  show  that  MFP-VAE  outperforms  existing  methods  on  two  public  cancer

datasets,  significantly  improving  classification  performance,  especially  under  imbalanced  sample  conditions.

Furthermore, survival analysis reveals that the distinguished cancer subtypes exhibit significant differences in

clinical characteristics.

Keywords　cancer subtype classification; meta-learning; variational autoencoder; few-shot learning
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1    引　言

癌症的本质在于细胞失控异常增长，而失控

的细胞可能侵入周围组织并导致转移
[1]
。因此，

发现癌症的内在多样性和异质性是治疗的首要难

题
[2]
。即使是相同类型的癌症，不同患者之间也

可能因遗传差异而表现出不同的临床特征
[3]
。现

代医学根据癌症的分子属性细分亚型，设计针对

性的治疗方案
[4-5]

。例如，乳腺癌分为 HER-2 阴

性 (Lum A)、HER-2 阳性 (Lum B)、三阴性乳腺

癌 (Basal)和 HER-2 受体阳性 (Her2) 4种亚型
[6]
。

胶质母细胞瘤分为经典型 (Classical)、间充质型

(Mesenchymal)和前神经元型 (Proneural)  3种亚

型
[7]
。针对不同亚型的肿瘤形态和临床特点，有

相应的靶向药物和治疗方案可供选择
[8-9]

。各亚型

发病机理不同，导致样本数量差异显著
[10-11]

。精

准识别癌症亚型对精准医疗和个性化治疗至关重

要，不仅能揭示癌症的发展机制，还能为个体化

治疗奠定坚实基础
[12]
。

现有的单组学癌症亚型分类大多将基因表达

数据作为特征，临床上通过捕获基因表达值的变

化诊断癌症的不同亚型。现有的癌症亚型分类方

法主要有两阶段方法和端到端方法。

两阶段方法采用两个单独的步骤，第一步提

取样本特征，第二步使用特征分类模型进行癌症

亚型分类。第一步常用的方法包括主成分分析

(principal component analysis，PCA)[13]、非负矩阵

分解 (non-negative matrix factorization，NMF)[14]、
自动编码器 (autoencoder，AE)[15]、稀疏自编码

器
[16]
、 叠 加 自 编 码 器 (stacked  autoencoder，

SAE)[17]和变分自编码器 (variational autoencoder，
VAE)[18]等。第二步常使用的分类模型包括支持

向量机 (support  vector  machine， SVM)[19]、 k 近

邻
[20]
、随机森林 (random forest，RF)[21]、神经网

络
[22]
和卷积神经网络

[23]
等。例如，Maulik等 [24]

通过特征选择和转导支持向量机进行癌症亚型

分类。

端到端方法将特征提取与分类任务合并为一

个整体。随着计算能力的提升和深度学习技术的

发展，研究者开始应用深度神经网络进行癌症亚

型分类
[25]
。例如，Chen等[26]

开发了 Deep Type方
法，旨在解决高维数据处理中的混淆和重叠问

题。该方法将特征映射到特定隐空间，通过联合

监督分类、无监督聚类和降维，学习具有聚类结

构的癌症数据表示。Dai等[27]
提出了 ERGCN方

法，将基因表达谱和样本相似性网络输入图卷积
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网络实现癌症亚型分类，效果显著。Zhao等[28]
提

出了 Subtype-DCC 方法，将对比学习表示与聚类

相结合，通过引入自监督学习范式，共同优化深

度表示学习和聚类参数，从而学习合适的特征表

示。尽管深度学习在高维数据上表现出色，但仍

面临挑战，如数据稀缺时模型表现不佳和数据不

均衡可能导致模型偏向多数类等。

为解决样本不平衡问题，研究者提出了一些

应对策略。Park等[18]
通过深度自动编码器提取特

征，并结合过采样技术，缓解样本不平衡现象。

Wang等 [29] 提出了自适应学习的不平衡采样方

法，能更有效地挑选高质量样本，提高分类准确

率。这些方法虽然在一定程度上减少了样本不平

衡的影响，但仍未完全消除该问题。

近年来，元学习逐渐成为应对样本不平衡的

有效方法。通过少量样本学习机制，在数据稀缺

场景下仍能保持优异性能，有效缓解因某亚型样

本过度主导导致的分类偏差。该框架通过多任务

训练，实现亚型间样本分布的均衡性，显著提升

模型对稀有亚型的分类效果。

本研究聚焦于样本不平衡和数据稀缺问题，

精心设计了一个多任务元学习框架，创新性地提

出了基于元学习的分类方法 MFP-VAE(meta-
learning few-shot prototype learning VAE)，在数据

处理层面，通过均衡采样各亚型样本，有效缓解

了样本数量差异导致的不平衡问题，确保模型在

训练过程中能全面考量各类亚型的特征模式，避

免对多数类样本的过度依赖。在模型分类机制

上，将每类原型与其他样本的相似度作为分类依

据，进一步提升了分类的准确性和可靠性。通过

大量实验验证，该方法在多个癌症亚型分类任务

中展现出卓越性能，在样本稀缺的亚型分类中表

现格外突出，有力证明了其在应对小样本数据挑

战方面的有效性。

本文的核心创新点主要体现在两个关键方面：

其一，构建了基于元学习的癌症亚型分类框

架。该框架的独特之处在于能确保各亚型在元学

习任务中拥有均衡的样本数量。这种均衡性不仅

有效解决了样本不平衡问题，还为小样本亚型提

供了充分的学习机会，使得模型能精准捕捉各类

亚型的细微特征差异。VAE提取的经过去噪和优

化后的特征能使原型的构建更精准地反映各亚型

的本质特征，从而在样本与原型进行相似度比较

时，更准确地判断样本所属的亚型类别，显著提

升了模型在多亚型分类任务中的综合性能。

其二，在多个具有代表性的癌症数据集上进

行了全面验证。实验结果表明，本文方法在分类

性能和模型泛化能力方面均取得了显著提升。特

别是在稀缺亚型分类任务中，与传统方法相比，各

项评价指标均有显著改善，充分彰显了该方法在

处理小样本癌症亚型分类问题上的优势和潜力。 

2    材料和方法

本研究的目标是解决多元分类问题，即通过

基因表达数据提取特征，对样本进行癌症亚型划

分。为此，本文提出了一个名为 MFP-VAE的模

型，包含元设置和元训练两个阶段，其整体框架

如图 1所示，其中图 1 (a)表示元设置阶段，图 1 (b)
表示元训练阶段。

fθ(·)

fθ θ

元设置阶段完成数据集划分和任务构建。首

先将癌症样本数据集划分为训练集、验证集和测

试集。训练集用于元学习，验证集用于元学习超

参数评估和调整，测试集用于对模型进行评估。

元学习的核心目标是学习一个基本模型  (其
中，  为参数   控制的特征提取函数，输入为基

因表达数据，输出为低维特征表示)，使其在癌

症亚型预测任务上表现良好。元学习任务包括元

训练任务、元验证任务和元测试任务，分别基于

训练集、验证集和测试集抽样构建。每个元任务

的数据进一步划分为支持集和查询集。支持集用

于在当前任务上训练模型，而查询集则用于评估
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模型在当前任务上的泛化能力和性能。

fθ(·)

元学习阶段，模型进行多次迭代，每次迭代

为一个 epoch  (过程 )，每个 epoch中包括多次

episode (回合)的训练和验证。首先从元训练任务

中抽取数据，使用基本模型  (即特征提取

器)对支持集样本进行特征编码，并按类别计算

各癌症亚型的原型特征向量，再计算查询集中每

个样本与各类原型的距离，更新模型参数，上述

过程为一个训练 episode。经过多次训练 episode
后，通过元验证任务对模型进行验证，比较各

epoch的验证结果，选择最佳模型参数。整个过

程重复多个 epoch，最终在测试集上评估模型。

测试过程中，选择多个元测试任务，利用支

持集的数据预测查询集中的样本类别，最终性能

通过多次元测试任务的平均结果确定。 

2.1    元设置阶段

在元设置阶段，数据集划分和任务构建是模

型学习的关键。本文采用严格的数据划分策略，

结合五折交叉验证方法，将数据集划分为训练

集、验证集和测试集，以减少数据划分的偶然

性，提升模型的泛化能力。数据集均分为 5个子

集，每次选择 4个子集用于训练，一个子集用于

测试，重复 5次。用于训练的子集进一步划分为

训练集和验证集，同样采用五折交叉验证。

D {Ti}Ii＝1

Ti

任务是元学习的基本单元，需构建训练、验

证和测试任务集，任务集定义为   ＝   。每

个任务   分为支持集和查询集，支持集用于训

练，查询集用于评估模型的泛化能力。每个任务

的目标是基于支持集的学习预测查询集的样本类

别，最小化查询集上的损失。支持集采用小样本

学习里的 N-way-K-shot策略构建，对 N 类癌症亚

型样本进行采样，采样个数为 K。考虑到癌症亚

型样本数量的不均衡性特点，查询集也采用小样

本学习里的 N-way-K-shot策略构建，确保每类亚

型样本都参与了模型的评估。查询集包含 N 个类

别的 M 个样本。支持集和查询集互不相交。任

务可以表示如下：

Ti＝ (S i,Qi) ,
∣∣∣S k

i

∣∣∣＝ |S i|
N
,
∣∣∣Qk

i

∣∣∣＝ |Qi|
N
,S i∩Qi＝∅,

(1)
S i Ti Qi Ti

S k
i S i

Qk
i Qi

∈ {1,2, · · · ,N}

其中，  表示任务    的支持集；    表示任务  

的查询集；   表示支持集    中属于第 k 个癌症

亚型的样本；   表示查询集    中属于第 k 个癌

症亚型的样本；k 为样本的类别，k   。

以 乳 腺 浸 润 性癌 (Breast  Invasive  Carcinoma，
BRCA)数据集为例，其包含 4种癌症样本，数据

划分和任务设置如图 2所示。 

2.2    元训练阶段

元训练阶段基于元设置阶段构建的任务集进

 

原型

查询集

预测得分

变分自编码器

(a) 元设置阶段

g5

s1

s2

s3

sm

s4

gn···g1 g2

...

g3 g4

基因表达

亚型 1 亚型 2 亚型 3 亚型 4

余弦
相似性

i

i

i ck

支持集嵌入
查询集嵌入

任务 n任务 1

测试集训练集

查询集 支持集

任务 n

验证集

(b) 元训练阶段

任务 n···

proVAE zq2zq1

zq4 zq3

图中 ck 表示原型特征向量，zq1−zq4 表示样本的潜在特征向量。

图 1　MFP-VAE 算法模型架构

Fig. 1　MFP-VAE algorithm model architecture
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fθ行模型训练。本文的基学习器由特征提取器   和
原型分类器构成，其中，特征提取器采用 VAE，
输入维度为样本数据维度。VAE能学习数据的潜

在空间表示，通过编码器将输入数据映射到潜在

空间，并逼近先验分布。VAE作为特征提取器的

优势如下：一是 VAE能捕捉癌症亚型的关键特

征，促进元学习中多任务间的共性特征提取；二

是 VAE能学习数据的连续表示，使模型对输入

数据变化具有一定鲁棒性。VAE的损失函数表示

如下：

LVAE
i (θ,ϕ, x)＝－Eqθ(z|x)

[
logpϕ(x|z)

]
＋KL(qθ (z|x) ||p (z))

(2)
qθ (z| x) θ

z pϕ (x|z)

ϕ z x

p (z)

pϕ (x|z) qθ (z|x)

其中，  是由编码器参数   定义的潜在变量

 下数据 x的条件概率分布；   为解码器参

数   定义的给定潜在变量    下数据    的条件分

布；   为潜在变量的先验分布。最小化真实后

验分布   与近似分布    之间的 KL散

度，并将其作为正则化项纳入损失函数中。该研

究中的 BRCA数据集输入层维度为 20 531，隐藏

层为 256；多形性胶质母细胞瘤 (Glioblastoma
Multiforme，GBM)数据集的输入维度为 12 042，

隐藏层为 256。
{Ti} =

{S i,Qi} fθ S i

Qi

ck

接下来将每个 episode抽取到的任务  

，输入编码器  ，得到支持集   和查询集

 的样本在潜在空间的低维特征，再输入原型分

类器进行分类。原型分类器首先通过计算支持集

中的每类样本低维特征，得到该类亚型的嵌入中

心作为原型  ，再计算查询集中每个样本与各癌

症亚型原型之间的距离。支持集亚型 k 的原型表

示如下：

ĉk＝
1∣∣∣S k

i

∣∣∣ ∑
x∈S k

i

fθ(x), ck＝
ĉk

∥ ĉk ∥2
(3)

ĉk ck

fθ (x) Sk
i S i

∣∣∣S k
i

∣∣∣ S i

ĉk ck

其中，  为未归一化的原型；    为归一化后的

原型；   为编码器的输出；    为支持集  

中第 k 个癌症亚型样本的集合；x属于该集合

的样本；   为支持集    中第 k 个癌症亚型的

样本数量。通过归一化   得到原型   ，并进行

分类。

Lpro
i

为确保亚型之间的区分度，查询集样本通过

编码器得到的特征应与同类原型相似，并与其他

亚型的原型有所区别，确保特征的区分性。原型

对比损失   可表示如下：

 

BRCA数据集

验证任务

数据集划分

亚型 1

亚型 2

亚型 3

亚型 4

训练任务

任务 2 ··· 任务 n ···任务 n

训练集

任务 1 任务 1 ···任务 n任务 1

...

支持集

查询集

验证集 测试集

测试任务

任务采样

图 2　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集的训练、验证和测试集划分

Fig. 2　Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset training, validation, and test set partitioning
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Lpro
i ＝－log

exp
(
sim

(
fθ
(
xq

)
,ck

))
k∑

k′＝1

exp
(
sim

(
fθ
(
xq

)
,ck′

)) (4)

xq ck′ k′

k′ ∈ {1,2, · · · ,k} sim(·)

其中，  为查询集中的样本；    为第    个癌症

亚型分类的原型，  ；    为相

似度函数。

最终，通过损失更新模型参数。总损失由

VAE编码器损失和原型分类器损失构成，表示

如下：

Ltotal
i ＝αL

pro
i ＋ (1－α)LVAE

i (5)

其中，α 为权重因子。

NE

Ne

在元学习阶段，模型经历   次迭代，每个

迭代称为一个 epoch。每个 epoch中，模型经历

 个训练 episode和验证 episode。首先，每个训

练 episode从预先构建的元训练任务集中抽取任

务。损失函数度量模型预测与真实标签间的差

异，并通过反向传播更新参数。模型在完成多个

训练 episode  后，通过元验证任务进行验证，

并基于验证集的平均性能更新参数。完成多个

epoch的训练后，对测试任务集进行测试，通过

多次测试 episode的平均结果评估模型性能。

算法 1为  MFP-VAE算法模型伪代码，如图 3
所示。

NE Ne

xs xq

O(NE×Ne× (xs＋xq＋D ))

对于一次训练，设有   个 epoch，  个

episode，每个任务中有    个支持集，  个查询

集。对于每个任务， VAE编码时间复杂度大致

为 O(D)，其中 D 为输入数据的维度。整体算法

的时间复杂度大致为   。 

3    实　验

 

3.1    实验数据集

数据集来源于 TCGA数据库 (https://cancer-
genome.nih.gov)，由美国国家癌症研究所和国家

人类基因组研究所创建
[30]
。该数据库收录了超过

47种癌症类型的基因数据和样本信息。

本文选取了两种癌症数据集：BRCA和

GBM。BRCA数据集包含 686个样本，GBM数

据集包含 274个样本。根据 Rappoport等[31]
的补

充材料，该研究团队基于基因表达和生存分析

数据进行数据处理。首先筛选含基因表达数

据的样本，并整合标签。最终得到 646名乳腺

癌患者数据，分为 Lum A (356)、Lum B  (46)、
Basal  (111)和 Her2  (133)  4种 亚 型 ； 202名
GBM患者，分为 Classical  (70)、Proneural  (49)

 

α

θ

θ

θ θ

θ α α

θ θβ θ

total

total

p(T)

 p(T)

lable

lable

return lable

end for

end for

end for

end for

end if

if ACC

for do

for 1 to do

 Si 

 Si  Ti 

 Si  Ti 

 Ti 

 Ti   Qi

 Qi

 Qi

 Qi

 Qi

 Si  xq

 zq

 zq

 xq xq

 Qi

 ck  xs

 ck

 ck

 zq  xq xs  xq

 xq

 ck

 zq  xq

 xq

 Ne

 Ne

 Ne

 Ne

 Ne

 Ne

 NE

 NE  Ne

 Ne

meta

max

ACCmax

ACC thenm

ACCm ACC i

ACC i

ACCm

 Ne

 Ne

 xs  xq ck

 ck

 ck

 xs

 Qi

β

－＝

＝

＝

＝

＝

＝

＋

图 3　MFP-VAE 算法模型伪代码

Fig. 3　Pseudo-code of the MFP-VAE algorithm model
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和Mesenchymal (83) 3种亚型。各亚型的样本数

量如表 1所示。
  

表 1　相关癌症数据集

Table 1　Related cancer dataset
 

数据集 样本数量 数据维度

BRCA 646[356,46,111,133](686) 20 531

GBM 202[70,49,83](274) 12 042
  

3.2    评价指标

本文使用了两种评价指标：外部评价指标和

内部评价指标。

外部评价指标包含精确率 (Precision)、召回

率 (Recall)、F1分数、准确率 (ACC)、马修斯相

关系数 (MCC)和调整兰德指数 (ARI)。它们通过

比较算法输出与真实标签的吻合程度评估性能，

表示如下：

ACC＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN
(6)

Precision＝
TP

TP＋FP
(7)

Recall＝
TP

TP＋FN
(8)

F1＝2× Precision×Recall
Precision＋Recall

(9)

MCC＝
TP×TN－FP×FN

√
(TP＋FP)(TP＋FN)(TN＋FP)(TN＋FN)

(10)

ARI＝
RI－E (RI)

max(RI)－E (RI)
，RI＝

TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN

(11)

E (RI)＝
(TP＋TN)(TP＋FP)
TP＋TN＋FP＋FN

，

max(RI)＝
(TP＋TN)＋ (TP＋FP)

2
(12)

其中，TP为真阳性样本数；TN为真阴性样本

数；FP为假阳性样本数；FN为假阴性样本数；

RI为原始兰德指数；E (RI)为随机分配下的期望

兰德指数。

内部评价包含轮廓系数 (Silhouette  Index，
SI)和 Davies-Bouldin指数 (DBI)。轮廓系数考虑

了聚类的紧密度和分离度，用于评价一个聚类的

质量。DBI旨在通过量化聚类的紧密性和分离度

衡量聚类质量，值越低，聚类效果越好。内部评

价指标用于衡量聚类的质量和结构，反映样本之

间的相似度，表示如下：

SI＝
b (i)－a (i)

max(a (i) ,b (i))
(13)

DBI＝
1
K

K∑
i＝1

max
j,i

(
S i＋S j

d (i, j)

)
(14)

其中，a (i)为样本 i 的簇内平均距离；b (i)为样

本 i 到其他簇的最小平均距离；K 为聚类数；

Si 为簇 i 的标准差；d (i, j)为簇 i 与 j 的距离。 

3.3    实验设置

本研究采用重复 10次的五折交叉验证方法

评估模型性能。首先，将数据集随机划分为 5个
不重叠的子集。然后，选择其中 4个子集用于训

练和验证，另一个子集用于测试。每个用于训练

和验证的子集均采用五折交叉验证，4个子集用

于元训练，一个子集用于元验证。在元训练与元

验证之后，选择最优模型，最终在测试集中进行

测试。上述过程重复 10次，以减少评估结果对

特定数据划分的依赖。

Ti

fθ(·)

样本数据定义为基因特征表达值，经过筛

选、归一化处理后，从数据集中抽取 48个样本

作为任务  ，并计算损失函数，目标是学习一个

基本模型  ，使得该模型在癌症亚型预测任

务上表现良好。

实验使用 BRCA和 GBM数据集，其中

BRCA 数据集包含 4 种癌症亚型，GBM 数据集

包含 3 种癌症亚型。每个任务的支持集和查询

集均采用 4-way-4-shot构建，即从 4个亚型中

各抽取 4个样本。优化器使用 Adam，学习率为

1×10−6，训练轮次为 20，训练集 episode为 50；
支持集数量为 4个，查询集为 8个。

在其他领域的小样本学习中，支持集虽然可

采用较小的 K-shot值，但样本过少可能限制模型

的泛化能力。在本研究中，由于某些亚型样本数
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量较少，因此尽可能增加查询集数量。为测试参

数影响，支持集 K 设为 1～5，查询集 K 设为

1～10，通过调整支持集与查询集的样本数量，

系统比较了模型在不同 K 值组合下的性能表现，

结果如图 4和图 5所示。

可观察到，随着支持集样本数量 K 的增加，

模型训练效果逐渐提高。当设置 N＝4、支持集

K 为 4、查询集 K 为 8时，模型在两数据集上性

能最佳。

训练过程分为两个主要阶段：epochs和
episodes。首先以 episode为基本单位进行训练，

在每个 episode中，模型参数通过内循环训练更

新，并在验证集上评估。重复多个 epochs，直至

达到终止条件，记录验证集上最佳参数，用于独

立测试集评估，检测模型的泛化能力。

如图 6和图 7所示，当增加内部训练循环

(episodes)数量时，模型适应速度加快，可在较

少的外部训练循环 (epochs)内完成训练。但增加

epochs数量会提高训练时间成本，过多 epochs也
会导致过拟合，所以需要找到平衡点。最终设定

episode为 50次，epoch为 20次。 

3.4    实验结果与分析

为评估模型性能，本研究进行了传统机器学

习方法与 3种新颖的深度学习方法的对比实验。

传统机器学习方法采用 SAE[17]
、VAE[18]

、条件变

分自编码器 (conditional  variational  autoencoder，
CVAE)[32]、PCA[13]

和 NMF[14]作为编码器，并结

合 SVM[19]
、RF[21]和多层感知机 (MLP)[33]作为分类

器。深度学习方法包括 Deep Type[26]、ERGCN[27]

和 Subtype-DCC[28]
。Deep Type基于监督分类损

失、无监督聚类和降维技术；ERGCN通过样本

相似性构建网络，使用残差图卷积网络进行分

 

1 3 4 52

(a) 查询集 K＝8 时, 支持集 K 值变化 (b) 支持集 K＝4 时, 查询集 K 值变化

评
估
指
标
值

支持集 K 值
1 2 4 6 8 10

查询集 K 值

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

0.45

评
估
指
标
值

0.85

0.80

0.75

0.70

0.65

0.60

0.55

0.50

Precision ACC Recall F1 MCC ARI Precision ACC Recall F1 MCC ARI

图 4　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集超参数优化结果

Fig. 4　Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset hyperparameter optimization result
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图 5　多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集超参数优化结果

Fig. 5　Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset hyperparameter optimization result
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类；Subtype-DCC是一种基于解耦对比学习的深

度聚类方法，通过将对比学习引入深度聚类，同

时在样本空间和聚类空间进行对比学习，并通过

联合优化确保学习到的特征既有个体差异性，又

适合聚类，属于自监督学习方法。本实验将其作

为对比方法在内部指标上进行比较。

模型架构与参数设置：VAE包括输入层和

3个隐藏层 (1 024、 512、 256个神经元 )的层

次，SAE包括输入层和 3个隐藏层 (500、200、
50个神经元 )，CVAE的网络结构包括输入层

和 3个隐藏层 (512、512、128个神经元 )。训

练轮次设为 300。PCA和 NMF采用默认参数，

Deep  Type[26]、ERGCN[27]
和 Subtype-DCC[28]

的参

数设置均遵循对应文献的默认设置。

实验环境如下：

硬件方面：CPU为 Intel Xeon Gold 5218，显

卡为 GeForce RTX 3090，内存为 128 GB；
软件方面：操作系统为 Linux Ubuntu 20.04.2

LTS，Conda 4.12.0，Python 3.7.12，PyTorch 1.8，
CUDA 12.2，scikit-learn 1.0.2。 

3.4.1  外部评价指标对比

本文方法与其他方法在外部评价指标上的平

均性能对比如表 2和表 3所示，最好结果由粗体

标识，次优结果由下划线标识。经过 10次五折

交叉验证后，将平均测试集结果作为评价指标衡

量模型性能。

在 BRCA数据集上，与目前性能最佳的

ERGCN模型相比，MFP-VAE在精确率、F1分
数、召回率和马修斯相关系数方面均实现了显著

提升，分别提升约 4%、 5%、 3%和 5%；在

ACC指标上，MFP-VAE与 ERGCN基本持平；

而 ARI指标略有下降。此外，与 Deep Type相
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图 6　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集 epoch 和 episode 性能

Fig. 6　Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset epoch and episode performance
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图 7　多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集 epoch 和 episode 性能

Fig. 7　Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset epoch and episode performance
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比，MFP-VAE 在各项指标上均取得较优结果，

平均提升率约 20%，并大幅领先传统机器学习的

组合。对于性能的差异，本文做了细致的分析，

具体如下：在癌症亚型分类任务中，当模型倾向

于将所有样本预测为某一常见类别时，ACC指

标仍可能显示较好。在本实验中，鉴于数据分

布的固有特点和模型处理样本的方式差异，

ERGCN在 ACC指标上表现出一定优势。而本文

模型由于采用平均采样策略，旨在均衡对待各类

亚型，因此可能无法像 ERGCN那样在 ACC指

标上达到较高水平。这是因为本文模型更注重对

各类亚型的全面考量，而不是过度依赖数据集中

占主导地位的亚型信息提高准确率指标。而

MCC是一个更平衡的指标，尤其在样本不平衡

的情况下，能更全面地评估模型性能。本文的

MFP-VAE方法在 MCC指标上超越了 ERGCN，
提升达 4.5个百分点，表明本文模型在处理样本

不平衡问题上具有一定优势，能更准确地反映模

型在不同类别样本上的分类能力。

为防止数据集的偏性，在 GBM数据集上进

行相同实验，取得了与 BRCA数据集类似的结

果。在该数据集上，ACC、精确率、F1分数、

召回率和 ARI等指标均优于基线模型。而在马修

斯相关系数指标上取得了次优结果，但与最优结

果仅相差约 0.2个百分点。总体而言，MFP-
VAE模型在两数据集上的表现充分展示了其在癌

 

表 2　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集外部评价

Table 2　External evaluation of Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset
 

方法 ACC 精确率 F1分数 召回率 ARI MCC

PCA＋SVM 0.704 40±0.02 0.694 75±0.04 0.662 03±0.02 0.661 45±0.06 0.503 17±0.02 0.680 84±0.04

NMF＋RF 0.737 33±0.02 0.701 59±0.03 0.779 97±0.03 0.704 75±0.02 0.458 00±0.06 0.696 78±0.02

SAE＋MLP 0.683 64±0.02 0.759 41±0.02 0.603 34±0.05 0.779 40±0.02 0.526 86±0.02 0.611 47±0.03

VAE＋SVM 0.800 00±0.03 0.775 11±0.02 0.648 64±0.02 0.730 92±0.03 0.464 81±0.04 0.614 06±0.05

CVAE＋MLP 0.687 17±0.01 0.728 20±0.02 0.675 31±0.02 0.706 55±0.05 0.430 86±0.03 0.623 56±0.02

Deep Type 0.689 24±0.01 0.701 22±0.04 0.741 17±0.02 0.731 94±0.02 0.421 19±0.02 0.625 64±0.02

ERGCN 0.827 31±0.01 0.809 38±0.01 0.770 55±0.01 0.793 12±0.01 0.616 78±0.01 0.734 99±0.01

MFP-VAE 0.826 01±0.01 0.848 83±0.01 0.822 60±0.01 0.826 00±0.01 0.600 14±0.08 0.780 48±0.05

 

表 3　多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集外部评价

Table 3　External evaluation of Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset
 

方法 ACC 精确率 F1分数 召回率 ARI MCC

PCA＋SVM 0.768 27±0.03 0.773 25±0.02 0.789 53±0.02 0.766 12±0.02 0.514 38±0.05 0.692 43±0.06

NMF＋RF 0.738 24±0.02 0.752 43±0.04 0.701 07±0.03 0.701 96±0.03 0.447 15±0.05 0.623 91±0.05

SAE＋MLP 0.766 32±0.02 0.745 38±0.02 0.734 55±0.03 0.748 26±0.02 0.464 13±0.04 0.669 84±0.04

VAE＋SVM 0.742 07±0.02 0.733 01±0.03 0.714 36±0.02 0.724 85±0.02 0.433 26±0.09 0.646 59±0.02

CVAE＋MLP 0.808 18±0.02 0.794 67±0.01 0.772 83±0.02 0.781 54±0.01 0.573 24±0.05 0.726 87±0.02

Deep Type 0.683 45±0.01 0.662 81±0.02 0.629 94±0.04 0.651 72±0.05 0.378 93±0.07 0.577 02±0.05

ERGCN 0.860 89±0.01 0.845 05±0.02 0.839 81±0.02 0.845 26±0.02 0.626 16±0.03 0.789 28±0.01

MFP-VAE 0.862 33±0.01 0.885 17±0.01 0.856 36±0.01 0.862 33±0.01 0.628 39±0.08 0.787 57±0.05
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症亚型分类任务中的有效性和独特优势，在处理

样本不平衡问题和对不同类别样本分类能力的精

准评估方面表现尤其突出。

由表 2和表 3可知，与其他基线模型相比，

MFP-VAE在处理复杂分类任务时表现出较强的

优势。此外，ERGCN作为次优方法，在各项指

标上也取得了良好的结果。为体现MFP-VAE相较

于 ERGCN的优势，本文进一步比较了两种方法

在各癌症亚型划分中的效果，如表 4所示，其中

最佳结果用粗体标识，稀缺亚型用下划线标识。

本研究改进了样本抽取策略，以确保不同亚

型的样本在元学习任务中得到均衡重视。而在样

本稀缺的情况下，常规方法无法有效分类稀缺

亚型。在 BRCA数据集中，HER-2 阳性亚型仅

有 46个样本，占数据集 7%，属于稀缺亚型。在

ERGCN中，该亚型评估指标均远低于其余亚

型，与最优亚型相比，召回率降幅达 22个百分

点，仅有 67.63%。而在MFP-VAE中，该亚型评

估指标已达到平均水平，与最优亚型相比，召

回率降幅仅有 2个百分点，大大提升了模型在

稀缺亚型的表现。与 ERGCN相比，在稀缺亚

型 HER-2 阳性中，MFP-VAE的精确率、召回率

和 F1分数提升率分别约为 19%、21%和 25%。

GBM数据集包含 3种亚型，且分布相对均衡，

分别包含 70、49和 83个样本。本文选择样本量

最少的前神经元型亚型进行研究。在该亚型中，

MFP-VAE在各项指标中均取得了最优结果，与

ERGCN相比，精确率、召回率和 F1分数提升率

分别约为 12%、15%和 8%。此外，在 GBM数

据集上，3种亚型在绝大多数指标中取得了最好

结果。综上所述，与深度学习模型相比，本研究

提出的 MFP-VAE算法在稀缺亚型上的性能取得

了明显提升，表明了样本抽取策略的有效性。 

3.4.2  内部评价指标对比

BRCA和 GBM两个数据集在内部评价指标

上的对比结果如表 5所示，其中最优结果以粗体

标识。

BRCA数 据 集 中 ， MFP-VAE的  DBI为
0.368 5，与 Deep Type相比，降低了 0.054 8，与

ERGCN相比，降低了 0.006 4，与 Subtype-DCC
相比，降低了 1.515 7，展现出更优的聚类性能。

在 GBM数据集中，MFP-VAE的 DBI为 0.326 6，
与 Deep Type相比，降低了 0.551 3，与 ERGCN
相比，降低了 0.010 8，与 Subtype-DCC相比，

降低了 0.774 0，其结果表现颇为优异。Subtype-
DCC作为先进的基线方法，即便在自监督学习情

境下，依旧获取了优于传统机器学习方法的成

效。上述结果表明，与所有基线方法相比，

 

表 4　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集和多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集上的各亚型外部评价指标

Table 4　External evaluation indicators for each subtype of Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset and

Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset
 

方法

BRCA GBM

HER-2
阴性

HER-2
受体阳性

HER-2
阳性

三阴性
乳腺癌

经典型 前神经元型 间充质型

ERGCN 精确率 0.864 69±0.01 0.764 12±0.01 0.723 45±0.01 0.857 97±0.01 0.839 05±0.02 0.740 72±0.02 0.866 13±0.02

召回率 0.897 74±0.01 0.716 12±0.02 0.676 30±0.01 0.883 73±0.01 0.823 52±0.02 0.714 28±0.03 0.666 66±0.01

F1分数 0.851 61±0.02 0.706 12±0.01 0.656 37±0.01 0.863 73±0.01 0.813 84±0.02 0.764 71±0.02 0.848 20±0.02

MFP-VAE 精确率 0.845 80±0.02 0.868 47±0.01 0.861 78±0.01 0.859 29±0.01 0.850 67±0.01 0.829 65±0.01 0.888 67±0.01

召回率 0.818 00±0.02 0.843 00±0.01 0.821 00±0.01 0.822 00±0.01 0.848 00±0.01 0.819 00±0.01 0.805 37±0.01

F1分数 0.811 05±0.01 0.836 36±0.01 0.821 02±0.01 0.821 94±0.02 0.823 35±0.01 0.825 65±0.01 0.847 63±0.01
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MFP-VAE在聚类区分度上均具备显著优势。 

3.4.3  消融实验

为深入剖析模型中不同编码器架构在癌症亚

型分类任务中的贡献，并验证本研究采用的相关

策略带来的改进有效性，本文精心设计了一系列

消融实验。在本次实验中，本文聚焦于 VAE、
AE和多层感知机 (MLP)等 3种编码器。具体而

言，本文通过将 MFP-VAE模型中的编码器分别

替换为 MLP和 AE，构建了两个对比模型，并

在 BRCA和 GBM数据集上进行实验，以探究不

同编码器架构对整体模型性能的影响，同时保持

其他参数恒定，以确保实验环境的一致性和结果

的可比性，实验结果如表 6所示，其中最佳结果

用粗体标识。

在 BRCA数据集上，不同模型的各项外部评

价指标清晰地展示了各编码器架构的性能差异。

基于 MFP-VAE模型的表现尤其突出，在精确

率、F1 分数和 MCC等关键指标上具有显著优

势。与采用 AE作为编码器的次优模型相比，

MFP-VAE在精确率上实现了约 3.3%的提升，这

一提升表明 MFP-VAE在准确识别正样本方面具

有更强的能力，能更精准地判定样本所属的癌症

亚型类别。在 F1分数方面，MFP-VAE的提升幅

度达 8%。由于 F1分数综合考量了精确率和召回

率，因此其显著提高充分体现了 MFP-VAE
在平衡这两个重要指标方面的卓越表现。此外，

 

表 5　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集和多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集上的各亚型内部评价指标

Table 5　Internal evaluation indicators for each subtype of Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset and

Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset
 

方法
BRCA GBM

DBI SI DBI SI

PCA＋SVM 4.264 5±0.16 －0.045 5±0.02 2.734 5±0.02 0.031 5±0.06

NMF＋RF 3.674 5±0.15 －0.056 4±0.02 3.243 1±0.02 －0.012 7±0.09

SAE＋MLP 3.142 1±0.17 0.012 4±0.03 3.162 5±0.05 －0.016 6±0.12

VAE＋SVM 3.534 5±0.14 －0.023 4±0.02 3.867 8±0.04 －0.056 4±0.10

CVAE＋MLP 1.031 3±0.21 0.513 4±0.01 0.903 1±0.05 0.334 9±0.05

Deep Type 0.423 3±0.05 0.596 8±0.02 0.877 9±0.04 0.337 7±0.04

ERGCN 0.374 9±0.02 0.782 2±0.00 0.337 4±0.01 0.782 8±0.01

Subtype-DCC 1.884 2±0.18 0.146 2±0.02 1.100 6±0.05 0.298 4±0.02

MFP-VAE 0.368 5±0.04 0.787 1±0.01 0.326 6±0.01 0.798 5±0.01

 

表 6　乳腺浸润性癌 (BRCA) 数据集和多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集消融实验

Table 6　Ablation experiments of Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset and Glioblastoma Multiforme (GBM) dataset
 

数据集 方法 精确率 召回率 F1分数 ACC ARI MCC

BRCA MLP 0.805 89±0.02 0.787 73±0.03 0.804 85±0.01 0.807 37±0.01 0.521 82±0.13 0.706 81±0.06

AE 0.815 89±0.02 0.807 73±0.01 0.764 85±0.02 0.816 37±0.01 0.596 82±0.09 0.756 81±0.05

MFP-VAE 0.848 83±0.01 0.826 00±0.01 0.822 60±0.01 0.826 01±0.01 0.600 14±0.08 0.780 48±0.05

GBM MLP 0.815 12±0.03 0.822 13±0.02 0.803 62±0.01 0.811 95±0.01 0.595 38±0.08 0.714 10±0.07

AE 0.825 12±0.03 0.852 13±0.01 0.813 62±0.01 0.826 95±0.01 0.566 53±0.10 0.753 10±0.05

MFP-VAE 0.885 17±0.01 0.862 33±0.01 0.856 36±0.01 0.862 33±0.01 0.628 39±0.08 0.787 57±0.05
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在MCC指标上，MFP-VAE比 AE提升了两个百

分点。MCC作为一个对分类模型性能进行全面评

估的重要指标，在处理样本不平衡问题时具有关

键意义。在 GBM数据集中，MFP-VAE同样展现

了优越的性能，取得了相似的结果。

在本研究的癌症亚型分类任务中，与传统的

AE和 MLP相比，MFP-VAE作为编码器在模型

性能提升方面发挥了关键作用。这一优势主要体

现在多个方面，具体如下：MFP-VAE能更有效

地捕捉数据中的复杂特征表示，通过学习数据的

潜在空间分布，将高维的基因表达数据映射到更

具信息量的低维空间，从而更好地挖掘不同癌症

亚型间的细微差异，为准确分类提供了坚实的基

础；MFP-VAE在处理样本不平衡问题上具有一

定优势，其对数据分布的建模能力使得模型在面

对不同数量的癌症亚型样本时，能更好地适应并

学习具有代表性的特征。 

3.4.4  生存分析

本节对 MFP-VAE预测的癌症亚型进行生

存分析，探讨不同亚型之间的生存关系。从

TCGA数据库下载生存数据，构建生存分析数据

集，包含样本编号、总体生存期、生存时间、生

存结局和随访时间。基于亚型预测结果，绘制了

Kaplan-Meier生存曲线。BRCA和 GBM数据集

上的亚型生存情况如图 8所示，图中标注了各亚

型的中位生存时间，并通过 log-rank检验计算

p 值 ( p 值为假设检验中拒绝原假设的最小显著

性水平)，以评估生存时间差异的显著性。
 
 

时间/d

p＝0.017
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Classical Proneural Mesenchymal

生
存
率

0 2 000 4 0003 000 6 0005 0001 000

1.00

0.75

0.50

0.25

0

时间/d

p＝0.035

生
存
率

0 2 000 3 000 4 0001 000

1.00

0.75

0.50

0.25

0

图 8　乳腺浸润性癌 (BRCA) 和多形性胶质母细胞瘤 (GBM) 数据集上的亚型生存情况

Fig. 8　Subtype survival outcomes in Breast Invasive Carcinoma (BRCA) dataset and Glioblastoma Multiforme (GBM)

dataset
 

在 BRCA数据集中，Lum A亚型的中位生

存时间为 3 669 d，Lum  B为 3 959 d，Basal为
3 472 d，而 Her2亚型因多数患者未达中位生存

时间记为 NA (NA 指大多数患者无法活过中位生

存时间)。GBM数据集中，经典亚型中位生存时

间为 372 d，前神经元亚型为 482 d，间充质亚型

为 350 d。BRCA数据集的 log-rank检验 p 值为

0.017  ，GBM数据集的 p 值为  0.035  ，均小于

0.05，表明模型能有效识别有显著生存差异的癌

症亚型。 

4    结　论

本研究提出一种新的基于元学习的癌症亚型

分类方法，旨在解决癌症亚型分类中样本稀少和

分布不均衡的问题。本文的主要贡献如下：构建

多个元任务，均衡选择不同癌症亚型及样本数

量，使模型在训练中接触到多样化样本组合。通

过原型对比模块，计算查询集中每个样本与各亚

型原型之间的距离，并分类。这一策略显著提高

了模型对不同亚型间差异的理解，最终实现更准
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确的分类结果。该方法在 BRCA和 GBM数据集

上验证，结果表明，多项评价指标均优于现有先

进模型，在稀缺亚型分类中的性能提升尤为显

著，验证了少样本多任务学习的有效性。此方法

不仅在提高分类准确性方面至关重要，还为解决

生物数据分类中样本不均衡问题提供了新思路。

此外，通过生存分析可知，所分类亚型在生存率

方面存在显著差异，进一步验证了 MFP-VAE模

型的有效性。上述结果表明，本文方法为癌症亚

型分类带来了新视角，具有重要的理论和实际

意义。
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