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· 论著 ·

结合铁死亡建立遗传算法优化的反向传播神经网络

脓毒症预后模型

曾媛媛1，常莉1，池晴佳2，封顺1，田菲菲1 
（1. 西南交通大学生命科学与工程学院生物工程系，成都  610036； 2. 武汉理工大学理学院工程结构与力学系，武汉  430070） 

摘要  目的 将铁死亡与机器学习相结合，建立一种基于遗传算法的反向传播网络 （GA-BPNN） 模型，以预测脓毒症患者的28 d

存活情况。方法 通过高通量基因表达数据库 （GEO） 下载脓毒症相关数据。从分子签名数据库 （MSigDB） 下载与铁死亡相关的

基因65个。使用基因集富集分析 （GSEA）、基因集变异分析 （GSVA）、加权基因共表达网络分析 （WGCNA） 和蛋白质-蛋白质相互

作用 （PPI） 网络分析筛选脓毒症患者的铁死亡相关基因。同时利用短时间序列挖掘分析 （STEM） 筛选与脓毒症发展进程相关的

基因，并与脓毒症患者铁死亡相关基因取交集，获得脓毒症预后的关键基因。在传统的反向传播网络 （BPNN） 的基础上，采用遗

传算法 （GA） 优化权值和阈值，建立脓毒症预后预测GA-BPNN模型。结果 脓毒症存活组和未存活组之间铁死亡相关基因集活

性差异显著。共筛选出97个脓毒症铁死亡相关基因。同时确定了191个在脓毒症发展进程中显著上调或下调的基因。取交集基

因建立脓毒症四基因预测预后GA-BPNN模型。在训练集中经过迭代后训练的均方误差在0.05以下，曲线下面积 （AUC） 为0.98。

为验证GA-BPNN模型的泛化能力和分类效果，在外部数据验证集中，将GA-BPNN模型与支持向量机 （SVM）、BPNN和随机森林 

（RF） 进行比较。结果表明，在验证集中GA-BPNN模型的AUC值均为0.92，高于SVM、RF和BPNN。结论 基于GA-BPNN提出了四

基因模型预测脓毒症患者的预后效果是可靠且稳定的，为脓毒症中的铁死亡提供新的见解。
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Combined machine learning with ferroptosis to establish the prognosis model for sepsis based on 
backward propagation neural network optimized using genetic algorithm 
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Abstract  Objective Combining ferroptosis with machine learning，a backward propagation network model based on a genetic algo-
rithm （GA-BPNN） was established to predict the 28-day survival of sepsis patients. Methods Data related to sepsis were downloaded 

from gene expression omnibus （GEO） . A total of 65 genes associated with ferroptosis were downloaded from molecular signatures database 

（MSigDB）. The gene set enrichment analysis （GSEA），gene set variation analysis （GSVA），weighted gene co-expression network analysis 

（WGCNA），and protein-protein interaction （PPI） network analysis were then used to screen the genes associated with ferroptosis in sepsis 

patients. The short time series mining analysis （STEM） was used to screen the genes related to the development of sepsis. The intersection 

of genes related to ferroptosis in sepsis patients was made to obtain the key genes for the prognosis of sepsis. Based on the traditional back 

propagation network （BPNN），a genetic algorithm （GA） was used to optimize the weights and thresholds to establish a prognostic model of 

sepsis，namely GA-BPNN. Results GSVA showed a significant difference in the activity of the ferroptosis-related gene set between the 

sepsis survival group and nonsurviving group. Ninety-seven genes related to ferroptosis in sepsis were screened. A total of 191 genes that 

were significantly up-regulated or down-regulated in the development of sepsis were identified. A GA-BPNN model for predicting the prog-
nosis of four genes in sepsis was established by the intersection of genes related to ferroptosis and differentially expressed genes in sepsis. 

The mean square error of the training after the iteration in the training set is below 0.05，and the AUC value is 0.98. In order to verify the 

classification effect of the GA-BPNN model，the GA-BPNN model was compared with the support vector machine （SVM），backpropaga-
tion network （BPNN），and random forest （RF） in the verification set. The results show that the AUC value of the GA-BPNN model in the
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脓毒症被定义为微生物感染引起的全身炎症

反应并伴有多器官功能障碍［1］，其预后问题是脓毒

症患者和临床医生面临的重要挑战［2］。铁死亡是一

种新的程序性细胞死亡形式［3］。研究［4］发现，铁死亡

可被脓毒症诱导，参与脓毒症的发病机制。已有临

床研究［5］表明，铁死亡会影响脓毒症的发展进程，铁

死亡抑制剂可抵抗脓毒症引起的多器官功能障碍

和炎症，提高脓毒症小鼠的存活率。因此，结合铁死

亡研究有助于发现脓毒症新的预后生物标志物。本

研究结合铁死亡建立了一个基于遗传算法优化的

反向传播网络 （genetic algorithm optimized backward 

propagation neural network，GA-BPNN） 四基因预后模

型，并利用外部数据验证了该模型的预后能力。

1 材料与方法

1.1 数据收集

本研究从高通量基因表达数据库 （gene expres-

sion omnibus，GEO） 中下载了3个数据集GSE65682、

GSE95233和GSE33119，删 除 缺 失 和 健 康 的 样

本。GSE65682中479例脓毒症样本的表达谱数据

和临床随访信息作为训练集，GSE95233中51例和

GSE33119中40例脓毒症样本的表达谱数据和临床

随访信息作为验证集。3个队列的临床特征总结见

表1。

validation set were all 0.92，higher than that of the SVM，RF，and BPNN. Conclusion The four-gene model based on the GA-BPNN is 

reliable and stable in predicting the prognosis of sepsis patients，which provides a new insight into ferroptosis in sepsis.

Keywords  sepsis； ferroptosis； biomarker； prognostic model

表1  脓毒症患者的临床特点

Tab.1  Clinical characteristics of patients with sepsis

Characteristic GSE65682 （n = 479） GSE95233 （n = 51） GSE33119 （n = 40） 

Age ［n （%）］ 

  <60 years 183（38.2） 20（39.2） 10（25.0）

  ≥60 years 296（61.8） 31（60.8） 30（75.0）

Gender ［n （%）］ 

  Female 207（43.2） 20（39.2） 16（40.0）

  Male 272（56.8） 31（60.8） 24（60.0）

Timing of mortality （d） 28 28 28

Mortality ［n （%）］ 114（23.7） 17（33.3） 20（50.0）

1.2 铁死亡基因集富集分析 （gene set enrichment 

analysis，GSEA） 以及基因功能富集分析

通过GSEA数据库下载铁死亡相关基因集。用

“GSEA”R包、“clusterProfiler”R包 和“GSVA”R包 进

行铁死亡通路分析、铁死亡基因富集得分分析以及

基因功能富集分析［6-7］。

1.3 加权基因共表达网络分析 （weighted gene coex-

pression network analysis，WGCNA） 

为了评估加权基因共表达网络及其模块成

员［8］，通过WGCNA构建共表达网络。用R.4.1.2中的

WGCNA包，在WGCNA算 法 中 选 择 软 阈 值 构 建 网

络。通过动态树切算法将共表达基因分配到模块

中。

1.4 蛋白质-蛋白质相互作用 （protein-protein inter-

action，PPI） 分析

利用R.4.1.2中的“STRINGdb”包分析模块基因，

基于中介中心性筛选关键基因，高于中介中心性中

位值的基因被认为是枢纽基因，利用Cytoscape软件

构建PPI网络并进行显示［9］。

1.5 短时间序列表达式挖掘 （short time series ex-

pression miner，STEM） 分析

STEM是实现用于聚类和比较短时间序列基

因表达数据的独特算法，结合其可视化能力能较直

观地表现出在疾病发展过程中上调和下调的基因。
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使用基于皮尔逊相关性的距离度量，将每个基因分

配到最近的剖面，以确定给定转录组谱的显著性水

平，显著聚类的标准为P < 0.05［10］。

1.6 遗传算法 （genetic algorithm，GA） -反向传播神

经网络 （backwark propagation neural network，BPNN） 

BPNN是目前最流行的神经网络方法之一，但

BPNN容易出现局部问题最优解。相对于其他优化

算法而言，GA模仿自然选择的过程解决优化问题，

可有效避免算法陷入局部最优，从而弥补BPNN的

不足，提高模型的分类效果［11］。本研究将GA优化后

的权值与阈值导入BPNN中，建立了一种脓毒症患

者预后模型。

1.7 预后关键基因与免疫细胞的相关性

CIBERSORT是一种基于线性支持向量回归原

理的反卷积算法［12］，采用P < 0.05对结果进行过滤。

利用CIBERSORT作为反卷积算法，本研究分别检测

了脓毒症发展相关的4个关键基因的表达与浸润免

疫细胞水平的相关性。

2 结果

2.1 脓毒症中铁死亡相关模块基因筛选

本研究中，为了确定脓毒症中铁死亡相关模块

基因，首先在GSE65682脓毒症患者的存活样本和未

存活样本之间进行GSEA分析，以P < 0.05为显著性

判断标准。结果发现，不论是在训练集还是验证集

GSE95233中，脓毒症患者的生存状态与铁死亡通

路之间存在显著的相关性 （图1A、1B）。利用GSVA

对每个样本进行铁死亡相关基因集富集评分，结果

发现，在数据集GSE65682中，脓毒症存活组和未存

活组中铁死亡相关基因集富集评分差异显著，且

脓毒症未存活组铁死亡相关基因的评分明显上调 

（图1C）。之后将每个样本的铁死亡富集评分作为

临床数据，在GSE65682中，对这11 760个基因进行

WGCNA分析，共识别到8个模块。其中，红色模块与

脓毒症中铁死亡通路的相关系数 （-0.63） 绝对值最

大 （图1D），模块中共包含472个基因。因此，将红色

模块中的基因作为脓毒症中铁死亡相关模块基因

进行进一步分析。

A，activity difference of ferroptosis related gene set in training set GSE65682；B，activity difference of ferroptosis related gene set in validation set 

GSE95233；C，ferroptosis enrichment score of GSVA in GSE65682 sepsis survival group and nonsurviving group；D，the relevance of modules to clinical 

features. Red shows a positive correlation and blue shows a negative correlation. The rows represent module genes and the columns are ferroptosis enrich-

ment scores. In the module，the first row is the correlation coefficient，the second row is the P value.

图1  脓毒症中铁死亡相关模块基因筛选

Fig.1  Screening of ferroptosis related module genes in sepsis
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2.2 脓毒症中铁死亡相关基因的共表达网络

对红色模块中的472个基因进行PPI分析，共筛

选出97个枢纽基因。将这97个枢纽基因导入Cytos-

cape软件中，获得PPI关系图 （图2A）。PPI网络图表

明，97个铁死亡相关枢纽基因在脓毒症中存在复杂

的相互作用。为进一步了解这些基因的功能，对这

97个枢纽基因进行基因本体论 （gene ontology，GO） 

和京都基因和基因组数据库 （Kyoto encyclopedia of 

genes and genomes，KEGG） 分析，就生物过程 （biologi-

cal processes，BP） 而言，这些基因主要富集在对中性

粒细胞介导的免疫，NF-κB激酶和NF-κB信号分子活

化的调节等。同时，KEGG分析显示这些基因富集在

人乳头瘤病毒感染、Notch信号通路、ErbB信号通路、

HIF-1信号通路等通路中 （P < 0.05，图2B、2C）。其

中，NF-κB的过度激活在抑制炎症反应中起重要作

用，激活NF-κB途径会促进肠脓毒症的发展［13］。这些

基因主要集中在细胞信号通路和免疫中，为脓毒症

治疗提供了新的潜在治疗靶点。 

A，STRING database was used to construct PPI network of hub genes，the darker the color，the higher the connectivity；B，GO enrichment analysis of hub 

genes；C，KEGG enrichment analysis of hub genes. BP，biological processes；CC，cell components；MF，molecular function. 

图2  脓毒症中铁死亡相关基因的共表达网络

Fig.2  Co-expression network of ferroptosis related genes in sepsis
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2.3 脓毒症生存预后关键基因

为了确定脓毒症到死亡的发展过程中基因表

达的变化，按健康、脓毒症存活、脓毒症未存活分

组，利 用STEM软 件 分 析GSE65682中 的 基 因。最 终

确定了3个在脓毒症存活和未存活个体中差异显著

的 集 群，共191个 基 因 （P < 0.05）。将STEM中 得 到

的脓毒症发展进程中表达差异显著的基因与2.2中

脓毒症铁死亡相关基因取交集，获得4个关键基因 

（TFRC，CPPED1，PECAM1，TRANK1）。为了进一步

探究这4个关键基因与生存之间的关系，比较分析

了脓毒症存活组和未存活组之间这4个基因的表达

情况，发现这4个基因在脓毒症存活组和未存活组

之间均差异表达 （P < 0.05） （图3A）。根据这4个基因

的表达情况，使用Kaplan-Meier （K-M） 生存分析方法

对脓毒症患者28 d生存情况进行生存分析，结果显

示，CPPED1、PECAM1和TRANK1高表达组患者的存

活概率明显低于低表达组，TFRC高表达组的患者存

活概率明显高于低表达组 （P < 0.05，图3B~3E）。关

键基因的表达分析和K-M生存分析都进一步证明这

4个基因均与脓毒症患者的生存状态显著相关。脓

毒症的病理生理机制复杂，目前公认的发病机制之

一是宿主免疫反应失衡［14］，关键基因与脓毒症患者

浸润免疫细胞的相关分析结果显示，不论是训练集

GSE65682还是验证集GSE95233中，4个关键基因都

与多种免疫细胞显著相关 （P < 0.05，图3F、3G）。因

此，推测这4个关键基因可能参与了脓毒症免疫微

A，analysis of the expression of four key genes；B to E，survival analysis and statistics were based on the expression groups of CPPED1，TFRC，PECAM1，

and TRANK1，respectively. The overall survival rate of patients with high gene expression and patients with low gene expression was statistically ana-

lyzed by log-rank test （P < 0.05）；F，G，correlation analysis between the key genes and immune cells in the training set GSE65682 （F） and validation set 

GSE95233 （G） .

图3  关键基因的表达分析、Kaplan-Meier生存分析和免疫浸润分析

Fig.3  Expression analysis of key genes，Kaplan-Meier survival analysis，and immune infiltration analysis
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环境的稳态，从而影响脓毒症的发展进程。

2.4 四基因预后模型建立与验证

根据4个关键基因建立脓毒症预后GA-BPNN

模型，结果显示，在训练集中，回归图显示了BPNN

训练的预测模型的输出与目标之间的关系。回归系

数R均接近于1，说明预后模型训练良好，预测几乎

等于目标 （图4A）。训练集GSE65682中曲线下面积 

（area under the curve，AUC） 为0.98 （图4B）。为进一步

证明GA-BPNN模型的分类效果和泛化能力的优越

性，使用相同的外部数据作为验证集对GA-BPNN与

支 持 向 量 机 （support vector machine，SVM）、BPNN和

随机森林 （random forest，RF） 进行比较，应用受试者

操 作 特 征 （receiver operating characteristic，ROC） 曲

线如图4C、4D所示。与传统模型相比，本研究提出的

GA-BPNN模型具有更好的拟合性和更高的预测精

度。不管是在训练集还是验证集中，该模型的AUC值

都在0.9以上，提示该分类器对于脓毒症患者28 d生

存情况有良好的预测效果及泛化能力。

A，training set GA-BPNN prediction results；B，ROC curve of training set GA-BPNN；C，comparison of the ROC curves between the GA-BPNN model and 

the traditional model in set GSE33119；D，comparison of the ROC curves between the GA-BPNN model and the traditional model in set GSE95233.

图4  四基因模型的回归分析和ROC曲线图

Fig.4  Regression analysis and ROC curve of the 4-gene model

3 讨论

目前，关于脓毒症的预后研究很多，包括临床

严重程度评分、序贯器官衰竭评分以及分子生物标

志物等，但在信号通路层面的研究不足［15-16］。鉴于

铁死亡对脓毒症发生和发展的潜在影响，识别新的

铁死亡相关的生物标志物可能提供重要的预后信

息和治疗靶点。本研究基于存活和死亡脓毒症患者

的铁死亡通路表达差异，筛选出与脓毒症预后相关

的 关 键 基 因TFRC、CPPED1、PECAM1、TRANK1，并

进一步探讨了这4个关键基因与免疫细胞浸润的相

关性。本研究还利用GA-BPNN开发了一种新的四基

因模型，用于预测脓毒症患者28 d生存情况，结果表

明，该GA-BPNN模型具有良好的分类效果和泛化能

力。

脓毒症的发病过程不仅与铁死亡有关，还涉及

免疫和炎症反应［17］。本研究在铁死亡相关基因富集

分析中发现，相关基因主要富集在中性粒细胞介导
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的免疫和NF-κB信号通路等生物学功能。中性粒细

胞胞外诱捕网及其诱导的铁死亡可促进脓毒症的

病理进程［18］。NF-κB转录因子是炎症和免疫稳态

的主要调节因子，参与炎症反应和脓毒症病理生理

的基因表达调控［19］。研究［20］发现，调节NF-κB可抑

制炎症反应，抑制脓毒症。本研究对关键基因的免

疫浸润分析结果发现，PECAM1与中性粒细胞呈显

著相关。PECAM1可在细胞黏附分子的作用下调节

人中性粒细胞的迁移过程［21］，PECAM1还参与NF-κB

信号通路的激活［22］。K-M生存分析发现，PECAM1

低表达组生存状态显著优于高表达组。因此，推测

PECAM1可能通过影响脓毒症中免疫和炎症反应成

为脓毒症的治疗靶点。

综上所述，本研究揭示了铁死亡通路在脓毒症

发展进程中的作用，并基于GA-BPNN提出了四基因

模型用于预测脓毒症患者的预后，结果可靠。本研

究对脓毒症铁死亡提出了新的见解，并为脓毒症治

疗提供了新的作用靶点。
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