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稀疏自动编码器在甲状腺乳头状癌分型中的应用 *

　秦 阳 1 任 月 1 兰 宁 2 张永超 3 刘毅蓉 1 赵晋芳 1 罗天娥 1，4Δ

【提　要】　目的　探索稀疏自动编码器（sparse autoencoder，SAE）在甲状腺乳头状癌（papillary thyroid carcinoma，
PTC）分子分型中的应用价值。方法　整合 PTC 中分型不明确型（not otherwise specified，NOS）患者的 mRNA、miRNA、
DNA 甲基化数据。采用自动编码器（autoencoder，AE）和 SAE 进行特征提取，用 k-means 聚类并获取对应标签，用轮廓系
数（silhouette coefficient，SC）、方 差 比 准 则（calinski-harabasz index，CH）和 Davies-Bouldin 指 数（Davies-Bouldin index，
DBI）来评估模型的聚类效果。构建随机生存森林模型获取影响预后的重要基因。结果　在 SAE-k-means 的结果中，最
佳聚类数为 2，将 PTC 中的 NOS 患者分成两个亚型，即 subtype1 和 subtype2。两个亚型之间的生存差异具有统计学意义

（χ2=5.36，P=0.021），subtype2 预 后 较 差 。 在 subtype1 中 ，CXCL5 和 DGKI 等 基 因 有 重 要 的 临 床 意 义 ；在 subtype2 中 ，
ATP2C2、EHF、PON2 等基因有重要的临床意义。结论　SAE 在聚类和预后方面的性能都优于 AE，有效识别了不同的亚
型，寻找到了相对重要的影响预后的基因，为 PTC 分子分型提供了新思路，为治疗和预后评估提供了理论支持。
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Application of Sparse Autoencoder in the Subtype Classification of Papillary 
Thyroid Carcinoma
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Taiyuan 030001）

【Abstract】　 Objective　 To explore the application value of sparse autoencoder （SAE） in molecular subtyping of 
papillary thyroid carcinoma （PTC）. Methods　 To integrate the data of mRNA， miRNA， and DNA methylation of patients 
with not otherwise specified （NOS） in PTC.  Autoencoder （AE） and SAE are used to extract features， and k-means is used to 
cluster and obtain corresponding labels.  The clustering effect of the model is evaluated by the silhouette coefficient （SC）， 
calinski-harabasz index （CH）， and Davies-Bouldin index （DBI）.  A random survival forest model is constructed to obtain the 
important genes affecting the prognosis. Results　 In the results of SAE-k-means， the optimal number of clusters is 2， which 
divides NOS patients in PTC into two subtypes， subtype1， and subtype2.  The survival difference between the two subtypes is 
statistically significant （χ2=5. 36， P=0. 021）， with subtype2 having a poor prognosis.  In subtype1， CXCL5 and DGKI have 
important clinical significance.  In subtype2， genes such as ATP2C2， EHF， and PON2 have important clinical significance.
Conclusion　 SAE is superior to AE in clustering and prognosis， effectively identifying different subtypes and finding 
relatively important genes that affect prognosis， which provides a new idea for PTC molecular typing and theoretical support 
for treatment and prognosis evaluation.
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甲状腺癌（thyroid cancer，TC）发病率在全球范围

内持续上升［1］。甲状腺癌最多见的亚型是甲状腺乳头

状癌（papillary thyroid carcinoma，PTC），占甲状腺癌的

88%［2］。PTC 通常生长缓慢，但某些情况下可能侵入

周边组织并形成转移灶，影响患者的预后和生存率。

因此，识别甲状腺癌亚型进行个性化治疗在临床上至

关重要。由于高通量测序技术的发展，可以通过整合

DNA、RNA 和蛋白质等多组学数据来实现精细的分子

分型，有助于全面深入了解癌症的分子机制，对癌症

的诊断、治疗和预后研究有重大的价值［3］，从而为患者

提供更加个性化的治疗方案，提高预后和生存率［4］。

自动编码器（autoencoder，AE）是一种深度学习模

型，旨在使用非线性函数的组合，将输入数据压缩到

低维空间中，并尽可能准确地重构原始数据，可以用

于降维、特征提取、数据去噪等任务。它成功地应用

于分析高维组学数据和整合异质数据。AE 倾向于聚

合相似路径的基因，在解释生物学功能方面有很大优

势［5］。稀疏自动编码器（sparse autoencoder，SAE）是在

AE 的基础上，对隐藏层的神经元添加稀疏性惩罚。与

AE 相比，SAE 产生的特征表示更加紧凑、具有更好的

可解释性和鲁棒性，并且可以更好地适用于数据降

维、特征提取和分类任务等应用场景。

本研究通过整合PTC患者的mRNA、miRNA、DNA
甲基化和临床数据，利用AE、SAE进行特征提取，k-means
进行聚类，利用轮廓系数（silhouette coefficient，SC）、方

差比准则（calinski-harabasz index，CH）和Davies-Bouldin
指数（Davies-Bouldin index，DBI）指标评估不同模型

的聚类效果，构建随机生存森林模型分析影响 PTC 患
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者预后重要的基因，来探索 SAE 在 PTC 分子分型中的

应用价值，以期为癌症的精准医疗提供理论支持。

资料与方法

1. 数据来源与处理

资 料 来 源 于 GDC-TCGA 数 据 集（http：//xena.
ucsc. edu/），下载 counts 数据，共 568 个样本和 60489 个

特征；miRNA 数据，共 573 个样本和 1882 个特征；DNA
甲基化数据，共 571 个样本和 485578 个特征；临床数

据 615 个样本和生存数据 614 个样本。

通过数据清理，对每个组学数据分别进行样本 ID
匹配、样本去重复和基因去重复。剔除样本中缺失比

例超过 10% 的特征，缺失值用中位数填补。标准化处

理后选取具有 mRNA、miRNA、DNA 甲基化、生存数

据和临床数据的 PTC 患者，共 492 个样本。其中组学

数 据 包 含 19943 个 mRNAs，1562 个 miRNAs 以 及

18360 个 DNA 甲基化位点，结局为生存时间及生存状

态。临床数据包括年龄、性别、病理分期。492 例 PTC
患者中分型不明确型（not otherwise specified，NOS）

351 例、柱状细胞变异型（columnar-cell）37 例、滤泡变

异型（follicular-variant）104 例。

特征筛选分两种情况，一是不进行 Cox 的特征筛

选，直接将数据清理后的三种组学数据进行整合，共

492 个样本和 39865 个特征。二是进行 Cox 的特征筛

选，每个组学数据分别用单因素 Cox 回归模型进行特

征 筛 选（筛 选 标 准 P<0. 1）。 其 中 ，包 含 2576 个

mRNAs，229 个 miRNAs 以及 2278 个 DNA 甲基化位

点，整合后共 492 个样本和 5083 个特征。将所得的整

合数据作为 AE 和 SAE 的输入进行对比分析。

2. 模型方法

（1）自动编码器

AE 是一种无监督学习的神经网络模型，可用于高

维数据的降维。该神经网络的基本结构由输入层、隐

藏层和输出层组成，核心部分包括编码（encoder）和解

码（decoder）两个功能。在编码过程中，AE 将多种来源

构成的原始高维输入数据映射为隐藏层的低维数据，

即一种隐式向量表达，从而可以充分地学习输入数据所

包含的信息。在解码过程中，将隐藏层中的隐式向量表

达重新映射到输出层的高维数据，实现对输入数据的重

构，尽可能地使输入数据可以在输出层中复现。

AE 的目的就是为了使重构的变量与原始变量之

间的损失最小化，从而获得极具代表性的隐变量，这

个过程是通过多次映射，对数据中的噪声进行识别和

处理，并通过网络反向传播不断地迭代来实现的。通

过联合简单的神经元来创建 AE 架构，使得来自一层

神经元的信息充当另一层的输入。以这种方式，堆叠

网络架构被设计成蝴蝶形状，其中输入层的数量与输

出层的数量保持相等，从而在中心产生瓶颈层。这种

形式的架构迫使网络开发压缩数据表示，同时保持输

入数据的关键特征。为了训练 AE，使用具有均方误差

（mean square error，MSE）的重建误差作为其目标函

数。自动编码器架构见图 1。

（2）稀疏自动编码器

SAE 是 AE 的一种变体，它在压缩输入数据时更

加倾向于产生稀疏的特征表示，优化目标不仅包括重

构误差，还包括最大化编码器中间层的稀疏性。在 AE
的基础上，对隐藏层的神经元添加稀疏性惩罚，即通

过使隐藏层大部分的神经元输出值为 0，仅保留少数

神经元输出值为 1，这意味着编码器会被强制让大部

分输入数据在中间层对应的节点上得到较小的响应，

进而使得提取到的极少数特征能够更好地表示输入

数据。稀疏自动编码器架构见图 2。

在本研究中，输入层使用 tanh 激活函数进行激

活，输出层使用 sigmoid 函数进行激活，并在损失函数

中添加 L1 正则项来惩罚过度激活。使用 Adam 算法

进行优化。AE 和 SAE 都使用 256 的批次大小和 100
个时期进行训练。

（3）k-means 聚类

通过 SC 和 CH 来确定最佳聚类数 k，然后用 k-
means 进行聚类分型，最大迭代次数默认为 10。获得

聚类标签之后，根据生存数据（时间和状态）绘制不同

分组的生存曲线，评估所确定分组之间的生存差异，P

图1　自动编码器架构

图2　稀疏自动编码器架构
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<0. 05 被认为差异具有统计学意义。

（4）随机生存森林模型

从 k-means 聚类中获得标签后，根据方差分析 F
值 选 择 与 聚 类 标 签 最 相 关 的 前 N 个 基 因 。 本 文 将

mRNA 的 N 值设置为 1000，甲基化为 1000，miRNA 为

500，最终将多组学数据处理成有 2500 个基因的数据。

整合临床数据（年龄、性别、病理分期）、生存数据（时

间、状态）、最优模型的聚类标签和方差分析处理后的

多组学数据来构建随机生存森林模型［6］，通过变量重

要性评分，来了解各影响因素在建立模型时的作用。

3. 评价指标

（1）聚类指标

使 用 SC、CH 和 DBI 指 标 评 价 AE 和 SAE 的 k-
means 聚类效果。SC 值范围为-1~1，该值越接近 1，聚

类效果越好；CH 值大于零，值越大代表类自身越紧

密，类之间越分散，表示该模型的聚类效果越好；DBI
值大于零，指数越小，表示聚类效果越好。

（2）重要性评分

每个变量有一个重要性得分，即 VIMP（variable 
importance），该值越大就意味着此变量对于模型的准

确度影响越大，重要性就越高，表明该变量对于 PTC
患者的生存结局有着重要影响。

4. 软件实现

基于 R 4. 2. 1 统计软件，数据清洗和生存分析采

用 tidyverse 包和 survival 包；计算 SC、CH、DBI 指标以

及聚类采用 cluster 包、vegan 包和 kmeans 包，随机生存

森林模型的构建以及变量重要性评分采用 ranger 包；

基于 Python 3. 9. 12 统计软件，实现 AE 和 SAE 对多组

学数据的特征提取。

结 果

1. PTC 患者的生存评价

原 始 资 料 PTC 患 者 包 括 NOS 型 、columnar-cell

型、follicular-variant 型。比较三组 PTC 患者的生存

率，并绘制总体生存曲线，可知三组 PTC 患者生存差

异不具有统计学意义（χ2=3. 14，P=0. 208），见图 3。由

于 NOS 的分型不清楚，并且生存率较低。因此，本文

针对 PTC 中的 351 例 NOS 型患者，整合临床数据和多

组学数据来寻找合适的分子亚型。

2. AE 和 SAE 参数选择

在 AE 和 SAE 中，瓶颈层的节点选择范围为（50、

100、150 和 200），其他隐藏层的节点选择范围为（500、

1000、1500、2000 和 2500），L1 正则化参数选择范围为

（0. 01、0. 001、0. 0001、0. 00001 和 0. 000001）。最终选

择损失函数最小的组合，AE 选择瓶颈层节点为 150 和

其 他 隐 藏 层 节 点 为 2500。 SAE 选 择 瓶 颈 层 节 点 为

200、其 他 隐 藏 层 节 点 为 500 和 L1 正 则 化 参 数 为

0. 000001。

在 Cox-AE 和 Cox-SAE 中，其他隐藏层的节点选

择范围为（2542、3050），最终 Cox-AE 选择瓶颈层节点

为 200 和其他隐藏层节点为 3050。Cox-SAE 选择瓶

颈层节点为 200、其他隐藏层节点为 2542 和 L1 正则化

参数为 0. 000001，见表 1。

图3　三组 PTC 患者的生存曲线图

表1　AE 和 SAE 参数选择情况

方法

No-Cox*

Cox

AE

SAE

Cox-AE

Cox-SAE

单组学

mRNA
miRNA
甲基化

mRNA
miRNA
甲基化

mRNA
miRNA
甲基化

mRNA
miRNA
甲基化

特征数

19943
1562

18360
19943
1562

18360
19943
1562

18360
19943
1562

18360

Cox
模型过滤

-*

-
-
-
-
-

2576
229

2278
2576
229

2278

输入层

39865

39865

5083

5083

瓶颈层

150

200

200

200

隐藏层

2500

500

3050

2542

L1
正则化

-**

0. 000001

-

0. 000001

*：No-Cox 表示在 AE 和 SAE 对数据降维之前不进行 Cox 模型的特征筛选，**：-表示在损失函数中不添加 L1 正则化惩罚。
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3. 聚类效果评价

通过绘制 SC 指标和 CH 指标与聚类个数 k 之间的

折线图来确定最佳聚类数，k 的范围为 1~10。纵坐标

代表 SC 和 CH 的值，横坐标代表聚类个数，当纵坐标

最大时所对应的横坐标为最佳聚类数，所有方法的最

佳聚类数均为 2，见图 4。在 SAE-k-means 聚类结果

中，SC 和 CH 值均最大，DBI 值最小，表示该模型的聚

类效果最好，代表类自身越紧密，类之间越分散，即更

优的聚类结果，见表 2。

4. NOS 患者分型结果评价

在 AE 和 SAE 对数据降维之前不进行 Cox 模型的

特征筛选的结果中，经 k-means 聚类得到两个亚型标

签，AE 将 351 例 NOS 患者分成了 292 例 subtype1 和 59
例 subtype2；SAE 分成了 280 例 subtype1 和 71 例 sub⁃
type2。以不同亚型来分组绘制生存曲线，比较两组之

间的生存情况。在 AE-k-means 和 SAE-k-means 中，

两组之间的生存差异均具有统计学意义（χ2=4. 11，P=
0. 043；χ2=5. 36，P=0. 021），见表 3、图 5A 和 5B。

在 AE 和 SAE 对数据降维之前进行 Cox 模型的特

征筛选的结果中，Cox-AE-k-means 和 Cox-SAE-k-
means 两组之间的生存差异均具有统计学意义（χ2=
6. 53，P=0. 011；χ2=7. 27，P=0. 007），见 表 3、图 5C
和 5D。

5. 变量重要性评分

综上所述，SAE-k-means 为最优模型，图 6 为该模

型 NOS 患者可视化聚类图。以 NOS 患者两个亚型分

组，分别来构建随机生存森林模型，从中评估各变量

在两组生存结局中的重要性。VIMP 的值越大，表明

该变量的重要性越大，纵轴表示 VIMP 值，横轴表示选

取的前 30 个变量，subtype1 的情况见图 7A、subtype2
的 情 况 见 图 7B。 据 相 关 文 献 报 道 ，在 subtype1 中 ，

CXCL5 和 DGKI 基因有重要的临床意义；在 subtype2
中，ATP2C2、EHF、PON2 基因有重要的临床意义。

讨 论

通过文献学习发现利用多组学数据对 PTC 进行

分 型 的 研 究 较 少［7-8］。 本 研 究 从 多 组 学 角 度 ，整 合

mRNA 表达、miRNA 表达和 DNA 甲基化数据对 PTC
中 NOS 型患者进行分型研究。多组学数据整合时降

维是分析中的关键问题［9］。本文主要研究稀疏自动编

码器的降维效果，并与 AE 进行比较，文中还对比分析

自动编码器降维前是否需要采用单因素 Cox 模型进行

注：A、B 为 AE 方法；C、D 为 SAE 方法； E、F 为 Cox-AE 方法；G、H 为 Cox-SAE 方法

图4　SC 和 CH 随 k 的折线变化图

表3　不同方法的生存分析结果

方法

AE-k-means
SAE-k-means
Cox-AE-k-means
Cox-SAE-k-means

样本量

subtype1 组

292
280
284
285

subtype2 组

59
71
67
66

χ2

4. 11
5. 36
6. 53
7. 27

P

0. 043*

0. 021*

0. 011*

0. 007*

*：P<0.05。

表2　不同方法的聚类效果比较情况

方法

AE-k-means

SAE-k-means

Cox-AE-k-means

Cox-SAE-k-means

SC

0. 15

00.. 1919

0. 14

0. 18

CH

40. 56

6363.. 8888

39. 29

57. 13

DBI

2. 08

11.. 8282

2. 32

1. 86

注：加粗代表最佳值。
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特征筛选，使用 SC、CH 和 DBI 指标评价四种降维模型

（AE-k-means、 SAE-k-means、 Cox-AE-k-means、

Cox-SAE-k-means）的 k-means 聚类效果，发现 SAE-
k-means 的聚类效果最好。因此，本文利用 SAE 对多

组学数据直接进行降维，通过 k-means 聚类找到了具

有生存差异的两个亚型，即 subtype1 和 subtype2。并

与 AE 对比，SAE 在聚类效果和预后分析方面有较好

表现。

AE 通过减少隐藏层中的节点数量来限制网络中

的信息流量，确保模型对输入数据不产生记忆性，以

此来达到瓶颈的目的并产生新的特征。由于 AE 仍可

能存在一些输入记忆的机会，会限制其特征提取的能

注：A，AE 方法；B，SAE 方法；C，Cox-AE 方法；D，Cox-SAE 方法。

图5　NOS 分为两型患者的生存曲线比较

图6　SAE-k-means 可视化聚类图

图7　subtype1（A）和 subtype2（B）的变量重要性评分图
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力。故为了进一步改善信息瓶颈的产生，通过构建

SAE 在网络上添加稀疏性约束，通过测量每个训练批

次的隐藏层的激活，并在损失函数中添加 L1 正则项来

惩罚过度激活，从而实现网络选择较少的隐藏层节点

数［10］。本文 AE 选择的瓶颈节点数为 150，其他隐藏层

节点数为 2500，SAE 选择的瓶颈节点数为 200，其他隐

藏层节点数为 500，L1 正则化参数选择为 0. 000001。

在 subtype1 中 ，CXCL5 可 以 通 过 激 活 JNK 和

p38MAPK 途径来促进 PTC 细胞的增殖［11］。活化的

CXCL5-CXCR2 通过调节 Akt/GSK-3β/β-连环蛋白途

径，有助于 PTC 细胞的转移表型［12］。Bai 等［13］发现了

RGS8、DGKI 和 OCA2 共表达基因可能是甲状腺癌患

者有前途的预后分子标志物。在 subtype2 中，Zhao
等［14］通 过 构 建 预 后 基 因 风 险 预 测 模 型 ，表 明 了

ATP2C2 可作为预后因素，对甲状腺癌患者的生存有

较好的预测。Lyu 等［15］发现 EHF 的异位表达有助于

甲状腺癌的发生，可能是甲状腺癌的潜在治疗靶点。

Xie 等［16］发 现 LINC00488-miR-376a-3p-PON2 轴 可

以作为治疗甲状腺癌的新型生物标志物或潜在靶点。

由于 subtype2 组预后较差，需着重关注这些基因的预

后预测价值，它们有望作为 PTC 未来药物治疗的潜在

靶点，基因间的调控作用需进一步研究。

研究的局限性：第一，在模型中仅对比了 AE 和

SAE 的降维性能，后续研究将探讨更多种自动编码器

方法。第二，自动编码器和机器学习方法由于训练时

间过长和硬件要求过高，需要设置合适的参数。

综上所述，SAE 可用作对多组学数据进行特征提

取的降维工具，不仅解决了维度灾难的问题，而且还

提取到了关键特征，并表现出了较好的聚类效果和预

后效果。有效识别了不同的亚型，寻找到了与生存密

切相关的基因，为 PTC 治疗和预后评估提供了理论依

据和临床指导。
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