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多组学数据集成的变分信息瓶颈方法



Abstract & introduction

来自多种组学技术的数据整合在生物医学研究中变得越来越重要。由于组学平台的非一

致性和技术限制，对多个组学的这种综合分析（本文称为 views）涉及从各种视图缺失模式

的不完整观察中学习。

由于来自不同数据源（例如 TCGA）的实验设计或组成的限制，集成样本通常具有一个

或多个完全缺失的组学，具有各种缺失模式。

丢弃缺少组学的样本会大大减少样本量（尤其是在集成许多组学层时），简单的均值插

补会严重扭曲数据的边缘分布和联合分布。

这是一个挑战，因为：

i）需要正确处理观察到的视图内部和之间的复杂交互，以获得最佳预测能力；

ii）需要灵活集成具有各种视图缺失模式的观察结果。



在本文中，我们将多组学数据集成建模为从不完整的多视图观察中学习，其中我们将来自每

个组学数据的观察称为view（例如，DNA 拷贝数和 mRNA 表达）。

为解决缺失视图问题，我们的目标模型要求不仅可以学习与目标任务相关的复杂视图内和视

图间交互，而且可以灵活地集成观察到的视图，而不管它们的视图缺失模式如何。

本文提出了一种用于不完全多视图观测的深度变分信息瓶颈（IB）方法。

将IB框架应用于观察到的视图的边缘和联合表示，以关注与目标相关的views内和联合的

信息。我们的方法由四个网络组件组成：一组视图特定编码器、一组视图特定预测器、一个

专家乘法（PoE）模块和一个多视图预测器。更具体地说，为了灵活地集成观察到的视图，无

论视图丢失模式如何，我们将联合表示建模为边缘表示上的PoE，这将被多视图预测器进一步

利用。

最重要的是，通过将联合表示建模为边缘表示的产物，我们可以有效地从具有各种视图

缺失模式的观察视图中学习。在真实数据集上的实验表明，优于最先进的基准测试。



method & results

Incomplete Multi-View Observations.

多视图观察不完整。大多数现有方法都需要多阶段培训，即根据插补方法构建完整的多

视图观察结果，然后培训多视图模型，或者依靠辅助推理步骤生成缺失的视图。

作者在[20-Multimodal generative models for scalable weakly-supervised learning.2018.]中介

绍了一种生成模型，该模型利用潜在因子分解来实现交叉视图生成，而不需要多阶段训练机

制或额外的推理步骤。

然而，已有方法是以纯无监督的方式训练的。因此，虽然与视图重建相关的信息将在学

习表示中很好地捕获，但与目标任务相关的信息可能会丢失。



method & results

Incomplete Multi-View Observations.

信息瓶颈（IB）原则是一种信息论方法，它定义了任务相关表示的直观概念，即在具有简

明表示和提供良好预测能力之间的基本权衡。最近研究了IB框架，以解决多视图问题。作者

在[24-Deep multi-view information bottleneck.2019]中使用辅助层将来自每个视图的边缘表示组

合成联合表示，在该联合表示上应用IB原理。然而，这项工作无法处理训练和测试期间缺失

的视图。

在[25Learning robust representations via multi-view information bottleneck. 2020]中，IB原则

被扩展到两个视图的无监督设置，以学习两个视图共有的鲁棒表示。因此，这不适用于多组

学数据整合，其目标是以监督的方式灵活整合通常包含共同和互补信息的不完整视图（即来

自不同组学层的观察结果）。



method & results

DeepIMV



four network components 

• 一组 V 视图特定的编码器，参数化为 ，即每个编码器随机地

将来自每个单独视图的观察映射到一个公共潜在空间；

• 专家乘积 (product-of-experts，PoE) 模块，将边缘潜在表示整合为公共空间

中的联合潜在表示；

• 由ψ参数化的多视图预测器，其提供基于联合表示的标签预测；

• 由 参数化的一组V个视图特定预测器，每个视图特定预测器基

于由相应的视图特定编码器确定的边缘潜在表示来提供标签预测。

在本文的其余部分，我们将经常使用 f 来表示确定性映射，并使用 q 来表示随机映射。



Toward Task-Relevant Representations 

在包含边缘和联合的共同潜在空间中寻找任务相关表征观察的各个view对于解决不

完整的多视图问题至关重要。为此，我们应用 IB 原则 ，因为它旨在通过丢弃与目标任务

无关的尽可能多的输入信息来学习与任务相关的表示，从而鼓励预测器对过度拟合具有

鲁棒性.

定义Z为公共潜空间，边际表示（marginal representation）              是Xv的随机编码，

它由v ∈ V的第v个视图特定编码器定义。

类似地，我们认为联合表示  是         的随机编码，它由组合V视图特定编码器的输出

的编码器块 定义。

然后，给定从                    得出的潜在表示Z ∈ z，多视图预测器根据定义为    的分

布来估计目标标签Y。



为了学习用于预测目标Y的观察视图的联合方面，我们基于以下损失对Z应用IB原理：

β ≥ 0 是为平衡两

个信息量而选择的系

数。



Product-of-experts

输入:

包括图像数据集x以及M个输入方式（多模态）

目标：
单一模型可以学习在可能模式的任意子集      上捕获图像分布
在本文中，我们考虑了四种不同的模式:

• 文本 text

• 语义切分 segmentation

• 草图 sketch

• 风格参照 style reference

学习基于任何子数据                                   的图像分布                是一项挑战

因为它需要一个生成器同时去建模        个分布

2002



Product-of-experts modeling

每个输入模态都增加了合成图像必须满足的约束，满足所有约束的图像集是满足单个约束的

图像集的交点。

分布的乘积类似于集合的交集

使用Product-of-experts来对潜在(latent)条件分布进行建模

可以通过将它们的概率分布相乘然后重新规范化

来组合相同数据的多个潜在变量模型。这种组合单个

“专家”模型的方式使得很难从组合模型中生成样本，

但很容易推断出每个专家的潜在变量的值，因为组合

规则确保不同专家的潜在变量在给定数据时是有条件

独立的。



Product-of-Experts for Incomplete Views 

有一个问题很突出。我们应该如何设计联合表示，使其将观察到的视图的边缘表示与任

意视图缺失模式集成在一起？我们的解决方案是使用专家乘积 (PoE) 将联合后验（the joint

posterior） 分解为边际后验（the marginal posteriors ） 的乘积，对于 v 

∈ V。形式上，联合后验可以 定义如下[20]：

C是归一化常数。



Training

我们通过最小化边际和联合IB损失的组

合来训练整个网络——特定视角编码器预测

器对（θ，φ）和最终预测器（ψ）：



Experiments

在整个实验过程中，我们在两个真实世界的多组学数据集上评估了不同的多视角学习

方法，这两个数据集分别由癌症基因组图谱（TCGA）和癌细胞系百科全书（CCLE）收集，

在整合多组学观察结果的背景下，分别用于预测癌细胞的1年死亡率和药物敏感性。

将 DeepIMV 与 2 个基线和 6 个最先进的多视图学

习方法进行比较：

简单地连接来自多个视图的观察（表示为 Base1）

后期集成方法，它将在每个视图上训练的单个预测
器的预测集成为一个集合（表示为 Base2）



为了将我们的实验集中在综合分析上，并克服高维多组学数据中的“维数灾难”，我们在

每个视图上使用Kernel-PCA（具有多项式核）提取低维表示（即100个特征）。

TCGA Dataset
我们根据对 7,295 个癌细胞系（即样本）的多项组学的综合观察分析 1 年死亡率。数据由来

自3个不同组学层的每个细胞系的4个不同视图的观察结果组成 :( view1) mRNA表达，(view2) DNA

甲基化，(view3) microRNA表达，以及 (view4) 反相蛋白阵列。在7,295样本中，3,282样本具有具有

各种视图缺失模式的不完整多视图观测值: 视图1、视图2、视图3和视图4的平均缺失率分别为0.10、

0.24、0.13和0.74。



Poe允许编码器专门分析其相应的视图，并建立不同的专业知识。此外，引入特定于视图的预测器

和边际IB损失鼓励特定于视图的编码器关注（可能是互补的）每个视图的任务相关信息，从而简化与

Poe分解相关联的训练。我们观察到，这些组件明显有助于DeepIMV的性能提升
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通过深度学习客观评估储存的血液质量



开发了一种策略，通过使用成像流式细胞术和深度学习来评估红细胞的质量，从而避免人类主观性。

我们通过训练计算机，使用健康和不健康形态的示例图像，成功地实现了传统专家评估的自动化。然而，

我们注意到专家对∼18%的细胞存在分歧，因此我们没有依靠专家的视觉评估，而是从随时间采样的红细胞

图像中客观地教授了深度学习网络降解表型。虽然需要使用不同样本进行培训来创建和验证临床级模型，

但这样做可以消除主观评估并促进研究。基于时间的深度学习策略也可能被证明对其他生物学进展有用，

例如发育和疾病进展。

这个完全监督的模型能够近似人类注释者将细胞分类为专家定义的七个形态学类别之一。



研究了一种基于弱监督学习的替代训练策略,   其中神经网络独立于专家定义的视觉类别学习红细胞的

形态特性。基本策略是训练网络预测一种辅助但具有生物学意义的特性：对每个细胞进行采样的血液单元

的储存持续时间（图1B）。
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无线软微型机器人在软表面上的按需锚固

通过外部射频（RF）基于场的加热精确控制，以实现按需针释放

锚固机构的概念说明与现有软磁机器人集成，以实现在开放和封闭
环境中的锚固。

• 提出了一种无线机构，可以通过远程加热精确控制，以
实现按需放针和机械联锁。
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温暖的泉水改变了温带落叶树的节律，但不是总生长



地球的森林在吸收人类产生的二氧化碳方面发挥着重要作用，

从而为缓解全球变暖做出了重要贡献。本文主要研究由于全球变

暖导致生长季节的延长是否会影响木材生长时螯合的碳量。

每年，森林从大气中去除的碳相当于人类活动产生的碳的四

分之一左右，量化森林对全球碳预算的贡献对于评估未来几年气

候变化的后果至关重要。目前，全球变暖已经在推进春季叶子出

现的时间。这导致更早地开始 CO2吸收，因此可能促进树干生长，

木材生产和碳固存。

本文作者评估北美东部温带落叶林的生长情况，结果表明，

春季树木生长较早并不一定意味着木材产量的年度碳固存显着增

加。

使用遥感数据证实，今年早些时候，在两片标志性的落叶林

（弗吉尼亚州弗兰特罗亚尔附近的史密森尼保护生物学研究所森

林和马萨诸塞州彼得舍姆的哈佛森林）发生了春季的叶子出现。

然后，作者探索了树干径向生长（茎周的生长），使用来自近

500棵树的数据，每周评估增量变化，这些数据收集了6年（哈佛

森林）或10年（史密森尼保护生物学研究所森林）。结果显示，

正如预期的那样，在温暖的泉水中，茎秆生长更早开始的相应趋

势。
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一种DNA折纸旋转棘轮电机



电力在各种应用中正日益取代化石燃料，电动机正在迅速从其最广泛使用的竞争对手 - 内燃机和肌

肉中夺取市场份额。电力也可能是在微米和纳米尺度上产生机械功的首选动力源，因此需要开发高性能

的电纳米电机。

DNA已成为构建纳米级物体的多功能材料，并且在水性环境中从DNA构建更大，更复杂的结构方面

取得了巨大进展。
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