
Hans Journal of Biomedicine 生物医学, 2025, 15(2), 432-442 
Published Online March 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/hjbm 
https://doi.org/10.12677/hjbm.2025.152050   

文章引用: 赵宇, 李悦, 康骏凯, 张小轶. MOGCWMLP: 基于图卷积网络和加权多层感知机的多组学数据整合模型用

于改进肺癌分期[J]. 生物医学, 2025, 15(2): 432-442. DOI: 10.12677/hjbm.2025.152050 

 
 

MOGCWMLP：基于图卷积网络和加权多层感

知机的多组学数据整合模型用于改进肺癌分期 

赵  宇，李  悦，康骏凯，张小轶* 

北京工业大学化学与生命科学学院，北京 
 
收稿日期：2025年2月14日；录用日期：2025年3月19日；发布日期：2025年3月28日 

 
 

 
摘  要 

癌症是全球范围内导致死亡的主要疾病之一，尤其是对晚期或发生转移的癌症治疗依然面临巨大的挑战。

癌症的精准分期在临床上对治疗方案的选择和患者预后评估至关重要。传统的分期方法主要依赖影像学

和临床检查数据，然而随着基因组学和分子生物学技术的飞速发展，利用多组学数据进行癌症的早期诊

断和分期变得越来越重要。为了提高癌症分类和分期的准确性，本研究提出了一种新的多组学数据分析

框架MOGCWMLP。该框架基于图卷积网络(GCN)对不同组学数据进行特征学习，结合加权多层感知机

(MLP)网络进行分类决策。具体来说，MOGCWMLP框架集成了RNA-seq、miRNA和lncRNA等三种不同

类型的组学数据，通过学习每种数据的特征并进行加权融合，最大化不同组学数据的互补信息。实验结

果表明，MOGCWMLP模型在肺鳞癌(LUSC)数据集上的分类精度显著优于现有的单组学模型和多组学模

型，尤其是在多组学数据整合的情况下，分类性能得到显著提升。此外，采用可学习的加权融合机制，

能够动态调整各视图的贡献，从而进一步优化模型的分类效果。该研究为癌症精准诊断和个性化治疗提

供了有效的工具，也为多组学数据的整合提供了新的思路。 
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Abstract 
Cancer remains one of the leading causes of mortality worldwide, particularly in advanced or 
metastatic cases, where treatment remains a significant challenge. Accurate cancer staging is crit-
ical in clinical practice for determining optimal treatment strategies and assessing patient progno-
sis. Traditional staging methods primarily rely on imaging and clinical examination data. However, 
with rapid advancements in genomics and molecular biology, lever aging multi-omics data for 
early cancer diagnosis and staging has become increasingly important. To enhance the accuracy 
of cancer classification and staging, this study proposes an ovel multi-omics data analysis frame-
work, MOGCWMLP. This framework utilizes graph convolutional networks (GCN) for feature learn-
ing across different omics data types and incorporates a weighted multilayer perceptron (MLP) for 
classification decision-making. Specifically, MOGCWMLP integrates three distinct types of omics 
data—mRNA, miRNA, and lncRNA—by extracting and fusing their features through a weighted 
mechanism, there by maximizing the complementary information among different omics modal-
ities. Experimental results demonstrate that the MOGCWMLP model achieves significantly higher 
classification accuracy on the lung squamous cell carcinoma (LUSC) dataset compared to existing 
single-omics and multi-omics models. Notably, the integration of multi-omics data leads to substan-
tial improvements in classification performance. Furthermore, the incorporation of a learnable 
weighted fusion mechanism enables the dynamic adjustment of each modality’s contribution, fur-
ther optimizing the model’s classification effectiveness. This study provides an effective tool for 
precise cancer diagnosis and personalized treatment, while also offering new insights into the inte-
gration of multi-omics data. 
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1. 引言 

癌症在全球范围内不仅是导致死亡的主要原因之一[1]，也是制约人类预期寿命进一步提高的重要障

碍。过去几十年间，尽管在癌症的发病机制、诊断、治疗和预后等方面取得了显著进展，癌症的死亡率

也逐渐下降，但其发病率仍持续攀升[2]。尤其是晚期或发生转移的癌症患者，治愈仍然面临巨大挑战[3]。 
癌症分期是评估肿瘤严重程度、指导治疗方案制定以及预测预后的关键步骤[4]。目前，国际上广泛

采用的分期系统是由国际抗癌联盟(UICC)和美国癌症联合委员会(AJCC)制定的 TNM 分期系统[5]。该系

统根据原发肿瘤的大小和侵袭程度(T)、区域淋巴结受累情况(N)以及远处转移的存在与否(M)进行分类。

不同分期的癌症往往需要采取不同的治疗手段，例如手术、化疗、放疗、免疫治疗等方法的综合应用。

此外，明确癌症分期不仅有助于早期诊断和精准治疗，还能改善患者的预后并显著提高治愈率[6]。为此，

将肿瘤分为不同的阶段被认为是肿瘤治疗领域的重要问题之一。随着测序技术的进步和“精准医学时代”
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的到来，大量的生物数据已经被收集[7]，并可以在公共数据库中获得多组学数据[8] [9]，如基因组学、转

录组学等多个层面的数据进行综合分析，充分利用多组学数据之间的互补性，能更好的提高预测准确性

[10]-[14]。同时，随着深度学习技术方法的发展，其高效的学习能力以及灵活性，已经开始普遍应用于多

组学数据的集成上[12] [15]-[20]。例如，Rong 等人[21]通过研究多组学数据预测癌症，表明神经网络在提

升预测精度方面具有显著优势。Hu 等人[22]通过结合基因表达数据和拷贝数变异数据，采用随机森林和

深度神经网络方法进行维度缩减，从而提升了多组学数据的预测精度。Paul 等人[23]使用多个遗传编程规

则集进行分类，并提出了多数投票的遗传编程分类器。Broet 等人[24]提出了一种基于微阵列数据的统计

评分方法，以确定将早期阶段与后期分开的基因表达特征。Huang 等人[25]提出了使用深层转移卷积神经

网络和极端学习机器来诊断 CT 图像上的肺结节。Koike 等人[26]使用基于机器学习的模型进行分类以预

测外周肺鳞状细胞癌的复发。Xu 等人[27]使用的堆积稀疏自动编码器(SSAE)用于乳腺癌组织病理学图像

的核检测。Li 等人[28]提出了一种基于图卷积网络(GCN)的多组学整合方法 MoGCN，用于癌症亚型分类

分析，该研究通过整合了多组学数据，利用自编码器进行降维，使用相似性网络融合(SNF)构建患者相似

性网络(PSN)，并结合 GCN 在癌症亚型分类上表现出高精度和稳定性，具有广泛的临床应用潜力。然而，

在多学数据的整合过程中很少有不同组学权重考虑其中，而考虑权重能够更好的利用不同组学数据间的

交互关系，提高预测的准确率。 
在本研究中我们设计了一个用于生物医学应用中分类任务的多组学数据分析框架 MOGCWMLP。

MOGCWMLP 结合了不同组学数据的特点，采用多个视图来表达不同的数据特征，最后通过加权的感知

机网络融合进行分类诊断。具体来说，MOGCWMLP 利用图卷积网络(GCN)进行组学特定的学习。与全

连通神经网络相比，GCN 既利用了组学特征，又利用了相似网络描述的样本之间的相关性。同时在多组

学数据整合的过程中，采用加权多层感知机网络，不同组学数据可能包含不同的重要信息。通过每个组

学数据的权重来自动调整不同视图在最终决策中的贡献，避免某些视图模型的不合理影响，最大化利用

多组学数据的互补信息，从而获得了更好的分类性能。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据获取与预处理 

本研究使用癌症基因组图谱数据库 TCGA (https://portal.gdc.cancer.gov/)中肺腺癌(LUSC)的多组学数

据集，其中包括 RNA-seq、miRNA 和 lncRNA 三种类型的基因表达数据。由于噪声冗余特征可能会影响

分类任务的性能，因此分别对每种组学数据类型进行了预处理和特征预选，详细信息见表 1。 
 
Table 1. Data set information used in the study 
表 1. 本研究使用的数据集信息 

数据集 类别 
原始特征数 训练特征数 

mRNA miRNA lncRNA mRNA miRNA lncRNA 

LUSC Normal: 35, Early-stage: 386， 
Late-stage: 85 19938 1881 16882 16036 352 4569 

2.2. 模型构建 

MOGCWMLP 模型利用多视图图卷积神经网络(GCN)架构，结合了不同组学数据的特点，采用多个

视图来表达不同的数据特征，最后通过加权融合进行分类诊断。MOGCWMLP 的整体工作流程如图 1 所

示。 
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Figure 1. The workflow diagram of MOGCWMLP 
图 1. MOGCWMLP 工作流程图 

2.2.1. 图卷积神经网络(GCN) 
在预处理和特征筛选后以去除噪声和荣誉特征后，使用 GCN 来学习每个组学数据类型的特征数据，

其中使用皮尔逊相关性为每种类型数据构建样本相似性网络。 
三种不同组学数据视图，分别表示为 1X 、 2X 、 3X ，每个视图的矩阵维度为 N D∗ ，其中 N 是样本

数， D 是每种组学数据的特征数，每种视图通过一个独立的图卷积网络进行处理，分别输入节点特征矩

阵 X 和样本相似性邻接矩阵 A ，每一层图卷积通过特征矩阵 X 和邻接矩阵 A进行信息传播，捕获结点间

的关系。具体计算过程如公式(1)、(2)所示： 
( ) ( ) ( ) ( )( )1 ˆl l l lH AH W bσ+ = +                           (1) 

1 2 1 2Â D AD− −=                               (2) 

其中， ( )lH 是第 l 层的节点， ( )lW 是该层的学习权重矩阵， Â 是归一化的邻接矩阵如公式(2)所示， ( )lb 是

偏置项，σ 是激活函数(ReLU)， ( )1lH +
是 GCN 通过层间信息传播，输出每种视图的图卷积后的特征表示。 

图卷积的目的是通过邻接矩阵 A捕捉样本间的关系，并通过权重矩阵W 学习每个视图中的特征。每

一层图卷积都会生成新的特征表示，这些表示将会传递到下一层，直到得到最终的图卷积输出。通过图

卷积网络有效利用样本之间的相关性和特征之间的关系，充分发挥了图卷积网络(GCN)在多组学数据表

征中的优势，使模型在多视图框架下学习到更丰富的特征表示，从而提升分类性能。 

2.2.2. 特征加权感知机网络 
在多组学数据的处理过程中，不同视图的特征重要性可能存在差异，因此需要采用加权融合机制来

有效整合多个视图的信息。为了解决这一问题，我们对每个视图的输出特征赋予可学习的权重，然后对

加权后的特征进行拼接，形成最终的特征向量 finalX ，并将其输入到多层感知机(MLP)网络进行分类。该

加权过程确保不同视图的特征在分类任务中按照其学习到的重要性进行贡献，以提升模型的决策能力。 
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在具体实现过程中，对每种视图最终输出的 ( )lH ，通过学习的权重 lw 进行加权。这些权重初始化为

均匀分布，并在训练过程中不断优化。通过优化，模型能够学习到各视图的相对重要性，并动态调整它

们的贡献，以确保最具信息量的组学特征得到更高的关注度。该加权学习策略能够有效捕捉不同组学层

之间的互补信息，从而增强模型学习到的特征表示的鲁棒性，具体计算过程如公式(3)所示。 

( )

1
Weighted _ features

V
l

l
v

w H
=

= ∑                            (3) 

在加权特征拼接后，所得特征向量被传递到多层感知机(MLP)网络进行最终分类。MLP 结构由多个

全连接层组成，能够对拼接后的组学数据进行高阶特征抽象，从而更全面地理解癌症分期分类模式。其

中每层的输出都会经过 ReLU 激活函数，以引入非线性并提升特征表达能力。最终输出层采用 softmax 激

活函数，以计算每个类别的预测概率，从而保证模型能够以高置信度将每个样本分配到最可能的癌症分

期类别。具体的 MLP 计算过程见公式(4)。 

( )finalˆ MLP Xy =                                  (4) 

加权融合策略最大化了最相关组学特征的贡献，确保从多个生物学视角中提取的信息能够得到最优

整合。显著提高了癌症分期诊断的准确性，为个性化肿瘤治疗和临床决策提供了更加精确和数据驱动的

框架。 

3. 结果 

3.1. 与现有模型进行对比 

为了验证所提出 MOGCWMLP 模型的优势，我们将 MOGCWMLP 模型与传统机器学习和深度学习

模型进行比较，包括 K 近邻(KNN) [29]、支持向量机(SVM) [30]、LightGBM [31]、MoGCN [28]。所有模

型采用默认参数，在肺鳞癌(LUSC)数据集上与现有模型的比较结果如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Performance comparison of different models based on accuracy, precision, and F1_weighted score 
图 2. 不同模型在分类准确性、精确性和 F1 分数值上的性能对比 
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从图 2 可以看出，MOGCWMLP 模型在肺鳞癌(LUSC)数据集上的准确性(ACC)、精确性(Precision)、
F1 分数(F1_weighted)共三个评价指标最优，显示出模型具有有效诊断肺鳞癌(LUSC)样本的分期能力。其

中准确性(ACC)达到了最高水平的 0.8214，显著超越了其他模型，表明其在精准分类方面的优越性。精确

性 (Precision)达到了 0.7458，说明该模型相较于其他方法产生的误判较少，分类决策更为可靠。

MOGCWMLP 在 F1 分数(F1_weighted)上同样表现最佳达到了 0.7546，表明其在分类任务中实现了精确

率与召回率的良好平衡，这对于癌症分期等任务尤为关键。值得注意的是，虽然 MoGCN 模型[28]也表现

出较强的性能，但在所有指标上略逊于 MOGCWMLP。而 KNN、SVM 和 LightGBM 等传统机器学习模

型在分类准确率等方面的表现相对较低，进一步验证了图卷积网络(GCN)结合加权多层感知机(WMLP)融
合策略的有效性。 

实验结果表明，传统的机器学习方法依赖于人工特征工程，而 MOGCWMLP 通过 GCN 进行端到端

的特征许欸小，能够自动挖掘多组学数据中的复杂模式，捕获疾病分期相关的关键特征。MOGCWMLP
结合 GCN 和可学习的 WMLP 结构，使其能够更好地适应复杂的多组学数据分布，提高模型的泛化能力，

从而在多个评估指标上超越 MoGCN。MOGCWMLP 充分整合了多组学数据，在癌症分期任务中优于传

统机器学习方法及其他深度学习模型。模型利用 GCN 进行特征学习，并结合可学习的加权融合机制，能

够有效提取多组学数据之间的复杂关系，从而提升分类性能。 

3.2. 不同组学数据间的表现 

为了进一步验证多组学数据整合能够提升分类性能，我们设计了一系列对比实验，评估了

MOGCWMLP 模型在不同组学数据组合下的表现。具体而言，我们比较了以下几种训练方式：1) 三种组

学数据联合训练(mRNA + miRNA + lncRNA)；2) 两种组学数据联合训练(mRNA + miRNA, mRNA + 
lncRNA, miRNA + lncRNA)；3) 单一组学数据训练(mRNA, miRNA, lncRNA)。图 3 展示了不同组合下模

型在分类准确性(ACC)、精确性(Precision)和 F1 分数(F1_weighted)三项指标上的表现。 
 

 
Figure 3. Comparison of classification performance across different omics-data combinations 
图 3. 不同组学数据组合下分类性能的对比 
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从图 3 中我们可以分析得到使用三种组学数据(mRNA + miRNA + lncRNA)训练的 MOGCWMLP 模

型在所有指标上均取得了最佳性能，验证了多组学数据的互补性，即不同组学数据能够提供不同层面的

生物信息，有助于提高癌症分期的分类能力。两种组学数据联合训练的模型略优于单组学模型，进一步

验证了多组学数据的互补性和信息融合的有效性。例如，miRNA + lncRNA 组合的模型在分类任务中取

得了较好的平衡性，而 mRNA + miRNA 组合在精确性以及 F1 分数上表现相对较弱。单组学模型的分类

性能整体低于三种组学整合模型和两种组学整合模型接近，从生物学角度来看，癌症的发展涉及多个层

面的基因调控，而 mRNA、miRNA 和 lncRNA 共同作用于基因表达调控过程，单独使用某一类型的组学

数据可能无法全面刻画疾病的分子机制，限制了分类能力。因此多组学数据的联合分析可以更全面地揭

示癌症分期的分子机制。 
实验结果表明，MOGCWMLP 通过加权融合多种组学数据，在分类任务中均取得了显著的性能提升。

相比单组学数据，融合多种组学数据能够提供更加全面的信息支持，使得模型具备更强的泛化能力。进

一步验证了 MOGCWMLP 在多组学数据整合和精准医学领域的应用潜力，为未来的癌症诊断和个性化治

疗提供了重要的计算工具。 

3.3. 加权融合参数对模型性能的影响 

为了验证加权融合参数的有效性，我们进行了两种情况下的对比实验：一种是权重不可学习时，设

置为固定均值；另一种是权重可学习时，模型能够动态调整不同视图的权重，随着训练的进行模型能够

动态适应不同视图的重要性自动学习不同视图的重要性。这两种方式的比较结果如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Performance comparison of fixed vs. learnable weights for fusion 
图 4. 固定权重与可学习权重的融合性能对比 

 
从图 4 中我们可以观察到，在分类准确性(ACC)、精确性(Precision)和 F1 分数(F1_weighted)三个指标

上，可学习权重的模型均表现出优于固定权重的性能。这表明通过动态调整各视图的权重，模型能够更

合理地融合多组学数据，提高最终的分类精度和诊断准确性。在固定权重的情况下，所有组学数据的贡

献是相等的，但在实际应用中，不同组学数据对癌症分期的影响可能存在差异。例如，某些特定癌症可

能更多地受到 miRNA 变化的影响，而在另一种癌症类型中，mRNA 可能更具诊断价值。通过引入可学

习权重，MOGCWMLP 能够根据数据分布自动调整不同组学数据的贡献，使得模型适应性更强。在训练

过程中，模型能够根据每个视图的贡献自动适应和学习不同视图的重要性，通过动态调整各视图的权重，

模型能够避免某些视图对最终决策的不合理影响，使得多视图信息能够更加高效地融合，最大化利用多

组学数据的互补信息，从而进一步提升了最终的分类精度和诊断准确性。 
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实验结果表明，可学习的加权机制显著提升了 MOGCWMLP 模型在多组学数据整合中的表现。相较

于传统的固定权重方法，动态调整权重能够更好地捕捉不同组学数据的特征，避免信息丢失或过度偏倚。

这一特性使得 MOGCWMLP 在癌症分期任务中具备了更高的稳定性和准确性，为精准医学中的多组学数

据整合提供了有效的解决方案。 

3.4. 特征基因富集分析 

 
Figure 5. GO functional enrichment analysis of the top 300 feature genes 
图 5. 前 300 个特征基因的 GO 功能富集分析 
 

针对本研究使用的肺腺癌(LUSC)数据集，对模型提取出的前 300 个特征基因进行 GO 功能富集分

析(图 5)，以确定其生物学功能。在生物学过程(Biological Process, BP)分主要富集于皮肤发育(Epidermis 
Development)、角化(Keratinization)以及免疫相关反应，表明肺鳞癌特征基因与皮肤屏障功能及免疫系统

密切相关。在免疫应答相关通路中，具体富集在抗菌体液免疫反应(Antimicrobial Humoral Response)、体

液免疫反应(Humoral Immune Response)、抗菌体液免疫反应(Antimicrobial Humoral Immune Response Me-
diated by Antimicrobial Peptide)、抗菌体液反应(Antibacterial Humoral Response)，表明 LUSC 相关的特征

基因与免疫调节过程密切相关，尤其涉及体液免疫及抗菌肽介导的抗菌免疫，这可能与肿瘤微环境中的

免疫激活或抑制状态有关。细胞组分(Cellular Component, CC)分析主要富集于分泌颗粒腔(Secretory Gran-
ule Lumen)、胞质囊泡腔(Cytoplasmic Vesicle Lumen)、特异性颗粒腔(Specific Granule Lumen)、囊泡腔(Ves-
icle Lumen)，表明肺鳞癌特征基因在细胞囊泡运输过程中发挥重要作用，可能涉及分泌、内吞及胞外基质
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调控，这些过程可能影响肿瘤细胞的微环境适应性及免疫逃逸。分子功能(Molecular Function, MF)主要富

集在丝氨酸肽酶活性(Serine-Type Peptidase Activity)、丝氨酸型内肽酶活性(Serine-Type Endopeptidase Ac-
tivity)、内肽酶活性(Endopeptidase Activity)、肽酶抑制剂活性(Peptidase Inhibitor Activity)、丝氨酸型内肽

酶抑制剂活性(Serine-Type Endopeptidase Inhibitor Activity)、内肽酶抑制剂活性(Endopeptidase Inhibitor Ac-
tivity)，这些功能表明蛋白酶和蛋白酶抑制剂在肺鳞癌的发生发展中起关键作用。例如，丝氨酸蛋白酶参

与肿瘤微环境重塑、炎症反应及细胞外基质降解，而蛋白酶抑制剂可能调控癌细胞的侵袭能力。 
GO 富集结果表明，肺鳞癌特征基因在角化、皮肤发育、免疫应答及蛋白水解酶调控方面具有显著富

集，进一步验证了肺鳞癌起源于鳞状上皮细胞的特性。角蛋白及中间纤维的富集反映了细胞结构稳定性

的重要性，而蛋白酶及趋化因子受体的作用暗示肺鳞癌可能通过调节细胞外基质降解和免疫微环境促进

肿瘤进展。丝氨酸蛋白酶和其抑制剂可能成为潜在的靶向治疗点，调节蛋白酶活性可能影响肺鳞癌细胞

的侵袭性和耐药性。 

4. 讨论与结论 

本研究提出的 MOGCWMLP 框架在癌症分期分类任务中展示了卓越的性能，尤其是在多组学数据整

合的背景下。我们首先使用三种不同类型的组学数据(RNA-seq, miRNA, lncRNA)，并采用图卷积网络(GCN)
对每种组学数据进行特征学习。通过构建样本相似性网络并学习各组学特征，我们能够捕捉到不同组学数

据之间的深层次关系。此外，在特征融合阶段，MOGCWMLP 采用了加权多层感知机(WMLP)进行加权融

合，以便充分利用每个组学数据视图的独特信息，从而避免某些视图对最终决策的过度影响。研究结果表

明，MOGCWMLP 作为一种先进的计算工具，在精准肿瘤学与多组学数据分析方面具有重要的应用价值。 
与现有的传统癌症分期方法(如基于单一组学数据的 GCN 模型)相比，MOGCWMLP 框架通过有效的

多组学数据融合显著提升了分类精度。在实验中，我们将 MOGCWMLP 与不同的组合模型进行了对比，

结果表明，MOGCWMLP 在所有测试任务中均取得了最佳的分类性能。特别是，当使用三种组学数据的

融合时，MOGCWMLP 模型的表现优于使用任何两种组学数据的模型。此外，使用多组学数据的模型无

论在准确性、精确性还是 F1 分数方面，都优于单组学模型。 
加权融合机制的有效性是本研究的另一大亮点。在实验中，我们比较了可学习和不可学习的加权机

制。通过引入可学习的加权参数，MOGCWMLP 能够动态地调整不同视图的权重，使得模型能够根据每

种组学数据的特征自动优化各视图的贡献。结果显示，采用可学习权重的模型在所有评估指标上均优于

固定权重模型，进一步证明了多组学数据融合在癌症分类中的重要性。通过这一机制，MOGCWMLP 能

够更好地利用不同组学数据之间的互补性，从而提高分类准确性。 
然而，本研究也存在一些局限性。首先，虽然 MOGCWMLP 在肺鳞癌(LUSC)数据集上表现出色，但

目前的研究主要集中在肺鳞癌这一特定癌症类型。未来的研究可以验证 MOGCWMLP 在其他癌症类型中

的适用性和效果，例如乳腺癌、胃癌等。此外，模型的训练时间较长，尤其是在大规模数据集上进行训

练时，计算复杂度较高。因此，未来可通过优化算法或采用更强的计算资源来加速模型的训练过程。 
尽管如此，MOGCWMLP 框架仍为癌症精准分期和个性化治疗提供了一个有力的工具。随着深度学

习和多组学数据分析技术的不断进步，我们预计该方法在临床癌症诊断中将发挥越来越重要的作用。未

来，结合更多的组学数据(如表观遗传学、代谢组学等)以及更复杂的深度学习模型，MOGCWMLP 有望

在癌症的早期诊断、精准分期和个性化治疗方案的制定方面取得更广泛的应用。 
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