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基于随机森林和人工神经网络构建种植体周炎的

诊断模型
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[摘要]  目的　本研究旨在揭示种植体周炎发生发展过程中参与调控的关键基因，并通过随机森林（RF）和

人工神经网络 （ANN） 构建种植体周炎的诊断模型。方法　本研究从 GEO 数据库中获取 GSE33774、

GSE106090 和 GSE57631 数据集。对 GSE33774 和 GSE106090 数据集进行差异表达和功能富集分析，通过蛋白

质互作网络 （PPI） 和 RF 筛选出关键基因，利用 ANN 建立种植体周炎的诊断模型，并在 GSE33774 和

GSE57631数据集中进行验证。同时，构建转录因子-基因相互作用网络和转录因子-微小 RNA （miRNA）调控

网络。结果　本研究共筛选出 124个参与调控种植体周炎的差异表达基因（DEGs）。富集分析结果表明，DEGs

主要和免疫受体活性蛋白及细胞因子受体活性相关，主要参与白细胞和中性粒细胞迁移的过程。PPI和RF筛选

出 6个关键基因，分别为 CD38、CYBB、FCGR2A、SELL、TLR4和 CXCL8。受试者操作特征曲线（ROC）表

明 ANN 模型具有较好的诊断性。本研究还发现 FOXC1、GATA2 和 NF-κB1 可能是种植体周炎中重要的转录因

子，hsa-miR-204 可能是关键的 miRNA。结论　RF 和 ANN 构建的种植体周炎的诊断模型可信度高，CD38、

CYBB、FCGR2A、SELL、TLR4和CXCL8是潜在的诊断标志物。FOXC1、GATA2

和 NF-κB1 可能是种植体周炎中重要的转录因子，hsa-miR-204 作为关键的 miRNA

在其中扮演着重要角色。

[关键词]  种植体周炎；  生物信息学；  随机森林；  人工神经网络；  诊断模型

[中图分类号]  R78 [文献标志码]  A  [doi]  10.7518/hxkq.2024.2023275

Construction of a diagnostic model based on random forest and artificial neural network for peri-implantitis
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[Abstract]  Objective　 This study aimed to reveal critical genes regulating peri-implantitis during its development 

and construct a diagnostic model by using random forest (RF) and artificial neural network (ANN). Methods　GSE-

33774, GSE106090, and GSE57631 datasets were obtained from the GEO database. The GSE33774 and GSE106090 da‐

tasets were analyzed for differential expression and functional enrichment. The protein-protein interaction networks (PPI) 

and RF screened vital genes. A diagnostic model for peri-implantitis was established using ANN and validated on the 

GSE33774 and GSE57631 datasets. A transcription factor-gene interaction network and a transcription factor-micro-

RNA (miRNA) regulatory network were also established. 

Results　 A total of 124 differentially expressed genes 

(DEGs) involved in the regulation of peri-implantitis 

were screened. Enrichment analysis showed that DEGs 

were mainly associated with immune receptor activity 
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and cytokine receptor activity and were mainly involved in processes such as leukocyte and neutrophil migration. The 

PPI and RF screened six essential genes, namely, CD38, CYBB, FCGR2A, SELL, TLR4, and CXCL8. The receiver oper‐

ating characteristic curve (ROC) indicated that the ANN model had an excellent diagnostic performance. FOXC1, GA‐

TA2, and NF-κB1 may be essential transcription factors in peri-implantitis, and hsa-miR-204 may be a key miRNA. Con⁃

clusion　The diagnostic model of peri-implantitis constructed by RF and ANN has high confidence, and CD38, CYBB, 

FCGR2A, SELL, TLR4, and CXCL8 are potential diagnostic markers. FOXC1, GATA2, and NF-κB1 may be essential 

transcription factors in peri-implantitis, and hsa-miR-204 plays a vital role as a critical miRNA.
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种植体周炎是指以菌斑为始动因素的种植体

周围黏膜炎症以及种植体周围骨组织的进行性丧

失[1-2]。种植体周炎的发病率从4.7%到43%不等[3-4]。

手术是治疗种植体周炎的主要方法，其中种植体

周围骨缺损的修复一直是重点和难点[5]。然而，现

有治疗种植体周围骨缺损的方法的可靠性还需要

更多的证据来证明。目前还没有特异性治疗种植

体周炎的方法[6]。

种植体周炎是由菌斑引起的炎症性疾病。当

细菌攻击宿主时，免疫细胞通过产生趋化因子诱

导种植体周围的软组织和骨组织产生局部炎症反

应，导致黏膜炎症和骨吸收[7-8]。炎症免疫反应是

促进种植体周围骨吸收的主要机制，包括诱导破

骨细胞的形成和活化[9]，然而，种植体周炎的发病

机制尚未阐明[10]。因此，寻找种植体周炎发生发

展中的关键基因对于探索其潜在的发病机制和有

效的治疗策略具有重要意义。

近年来随着微阵列高通量测序技术的快速发

展，发现越来越多与种植体周炎相关的基因，为

种植体周炎的诊断和治疗提供大量的依据。同时，

机器学习技术也在全面迈向临床医学领域。机器

学习旨在通过对数据信息的自主学习和分析，对

未知预测样本进行高精度的分类或判别。目前，

主要有决策树（decision trees，DT）、人工神经网

络（artificial neural network，ANN）、支持向量机

（support vector machine，SVM）、随机森林 （ran‐

dom forest，RF） 等多种算法[11-14]。在当前的疾病

诊断中，使用机器学习分类算法进行疾病诊断是

比较流行的[15]。近年来，许多学者[16-17]利用机器学

习方法构建分类模型，取得了良好的效果。

本研究通过生物信息学方法从基因表达库

（gene expression omnibus，GEO）中筛选出种植体

周炎牙龈组织与健康牙龈组织之间的差异表达基

因 （differently expressed genes，DEGs），对 DEGs

进行差异表达和功能富集分析，构建一个蛋白质

互作网络（protein-protein interaction networks，PP-

I）来筛选枢纽基因。用 RF进一步筛选出靶基因，

通过合成数据构建一个ANN模型，并在数据集中

进行验证。

1  材料和方法

1.1  数据下载与处理

本研究中的数据集来源于GEO数据库（https://

www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/），使用关键词“peri-im-

plantitis”进行搜索，生物类型是智人。纳入标准：

包括已建立的种植体周炎样本作为种植体周炎组

和健康牙龈或骨组织样本作为对照组的数据集。

最终筛选出 GSE33774、GSE106090 和 GSE57631

三个数据集。其中，GSE33774 包括 8 个健康牙龈

组织样本和 7个种植体周炎组织样本，GSE106090

包括 6个健康牙龈组织样本和 6个种植体周炎组织

样本，GSE57631 包括 2 个健康骨组织样本和 6 个

种植体周炎组织样本。在本研究中，训练模型使

用的是软组织样本 GSE33774 和 GSE106090，而

验证模型使用的是软组织样本GSE33774和骨组织

样本GSE57631。对基因芯片数据集的原始数据进

行背景校正和归一化处理。分析工作流程如图 1

所示。

1.2  差异表达分析

使用“limma”软件包分析 GSE33774和 GSE-

106090 数据集中种植体周炎组与对照组之间基因

表达的差异[18]。P<0.05 且 |logFC （变化倍数） |≥1

为显著的DEGs。本研究使用“ggplot2”软件包绘

制 DEGs的火山图；将 GSE33774 和 GSE106090 合

并为一个数据集，使用“pheatmap”软件包绘制

DEGs的热图[19]。

1.3  基因本体论 （gene ontology，GO） 与通路富

集分析

为进一步研究差异基因的功能和作用途径，

使用 R 语言“clusterProfiler”软件包对 124 个 DE-

Gs进行基因组百科全书（Kyoto encyclopedia of ge-
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nes and genomes，KEGG） 与 GO 分析。富集分析

结果使用Benjamini-Hochberg校正法，阈值设置为

P<0.05。GO 分析分为分子功能 （molecular func‐

tion，MF）、生物学过程（biological process，BP）

及细胞成分（cellular component，CC） 3类[20]。用

KEGG来识别基因富集的途径[21]。富集分析结果使

用“dplyr”、“ggplot2”软件包和在线网站（https://

hiplot.com.cn/）进行可视化。

1.4  构建PPI及筛选枢纽基因

STRING 数据库 （https://cn.string-db.org/） 是

一个基于公共数据库和文献信息的 PPI 数据库[22]。

本研究将DEGs输入到 STRING数据库，显著阈值

设置为最低交互得分>0.4 （低置信度）。Cytoscape

软件用来构建 PPI并分析其拓扑特征[23]，其中 Cy‐

toHubba内置的 4种算法（Degree、EPC、MCC和

MNC）用来筛选 PPI中的枢纽基因[24]；4种算法排

名前20的基因取交集，得到最终的枢纽基因。

1.5  RF筛选靶基因

使用RF筛选基因时，首先需要确定该数据使

用 RF 时最佳的 DT 数量，以此保证模型的错误率

能够达到最低且此时模型的错误率也相对稳定。

接下来，使用递减精度法（基尼系数法）从RF模

型中获得维度重要性值，选择重要性值大于 1且排

名前 6的基因作为种植体周炎的靶基因用于后续模

型构建。本研究通过“RandomForest”软件包建

立RF模型。

1.6  合成数据扩充

本研究合成数据基于 Montanez[25]创建的 SDV

库：一个用于生成合成数据的开源库。用 Python

的 SDV 库在基于数据集 GSE33774 和 GSE106090

的基础上生成合成数据，并将合成数据用于模型

的训练上。SDV 主要是使用递归条件参数聚合的

机器学习算法来进行合成数据的实现。当用户提

供数据和架构后，将模型拟合到数据中，从拟合

的模型中随机生成新的综合数据（图2）。

1.7  构建和验证ANN模型

本研究通过合成数据中 6 个基因的表达分数

为特征来训练ANN模型，对样本是否患有种植体

周炎进行预测。在选择参数时，使用多少层和多

少个神经元并没有固定的规则。以灵敏度和特异

度为坐标轴，绘制受试者操作特征曲线（receiver 

operating characteristic curve，ROC）；通过曲线下

面积（area under the curve，AUC），可以评估ANN

模型的诊断性能。本研究使用“neuralnet”软件

包建立 ANN 模型，利用 R 包“pROC”生成 ROC

曲线。

GSE33774和GSE106090

差异表达分析

124个DEGs

富集分析

PPI分析

利用ANN计算基因权重

合成数据扩充

6个靶基因

RF分类器筛选靶基因

18个枢纽基因

ANN可视化

内部和外部数据集验证

GSE33774和GSE57631

TF-基因的相互作用网络和

TF-miRNA调控网络

图 1 研究流程图

Fig 1 Flowchart of the study

Real Measurements SDV Library New Data

图 2 SDV工作流程图

Fig 2 SDV workflow diagram
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1.8  内部和外部数据集验证

在 GSE33774 和 GSE57631 数据集中分别绘制

ROC曲线，通过AUC值分别验证每个基因和ANN

模型的诊断性能。

1.9  转录因子（transcription factors，TF） -基因相

互作用网络和TF-微小RNA （microRNA，mi-

RNA）核心调控网络

TF是一群能调控基因表达的蛋白质分子。mi-

RNA属于非编码RNA，主要参与基因转录后水平

的调控。根据筛选出的重要基因构建了 TF-基因

相互作用网络和 TF-miRNA 调控网络。TF 的靶点

来自 JASPAR 数据库 （https://jaspar.genereg.net/）；

TF-miRNA 相互作用信息从 RegNetwork 数据库

（https://regnetworkweb.org/）中获取。NetworkAna‐

lyst 数据库 （https://www. networkanalyst. ca/） 生

成了 TF-基因相互作用网络和 TF-miRNA 调控网

络[26]，并通过Cytoscape软件进行可视化。

2  结果

2.1  差异表达分析结果

对GSE33774和GSE106090数据集中种植体周

炎牙龈和健康牙龈的基因数据行差异分析，得到

有意义的上调基因 89 个，下调基因 35 个，共 124

个 DEGs。利用 GSE33774 和 GSE106090 数据集的

DEGs绘制了火山图（图 3A、B）。将GSE33774和

GSE106090合并成一个数据集（图 3C），绘制出前

24个DEGs的热图（图3D）。

2.2  GO和通路富集分析结果

对 124个DEGs进行了GO和KEGG富集分析。

GO 分析结果显示，DEGs 在 CC 中主要富集在质

膜外侧、分泌颗粒膜和膜囊泡上。MF主要包括免

疫细胞受体活性、细胞因子受体活性和细胞因子

结合位点等。在 BP 中，DEGs 主要参与白细胞迁

移、髓系白细胞迁移和中性粒细胞迁移等过程。

KEGG通路主要包括疟疾、利什曼病、阿米巴病等

（图4）。

2.3  PPI分析结果

在 STRING 数据库中输入 124 个 DEGs，通过

Cytoscap 软件构建 PPI （最小置信度大于 0.4）（图

5A），其中基因按照 DC值排列。构建的网络包含

75 个节点和 348 条边。利用 MCODE 插件分析 PPI
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A、B：分别表示GSE33774和GSE106090中DEGs的火山图，其中红色代表在种植体周炎样本中显著高表达的基因，蓝色代表在健康

牙龈组织中显著高表达的基因，灰色代表无明显变化的基因；C：GSE33774和GSE106090中共同DEGs的维恩图；D：合成数据集中前 24

个DEGs的热图。

图 3 差异表达分析结果

Fig 3 Differential expression analysis results
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中的重要模块，一个由 15个节点和 90条边组成的

模块被认为是 PPI中的一个重要的簇（图 5B）。对

簇中15个基因进行了GO本体和通路富集分析。结

果显示，BP包括白细胞迁移、髓系白细胞迁移和

中性粒细胞迁移；MF包括 NAD+核苷酸酶生成和

NAD （P） +核苷酸活性等；KEGG 通路包括脂质

与动脉粥样硬化、疟疾和军团菌病等（图 5C）。通

过CytoHubba的 4种算法（Degree、EPC、MCC和

MNC）筛选PPI中的枢纽基因，将 4种算法排序前

20名的基因取交集，最终得到 18个枢纽基因（图

5D）。这 18 个基因均为上调基因，包括 PTPRC、

TLR4、 IL6、 IL1B、CXCR4、MRC1、PECAM1、

SELL、MMP9、FCGR2A、CXCL8、CYBB、CD-

38、CXCL1、C3AR1、CXCR1、TREM1、IRF4。

2.4  RF筛选靶基因的结果

为了获得靶基因，将 PPI 筛选出的 18 个枢纽

基因输入到RF中，得出随机森林树的数量与模型

误差之间的相关图（图 6A），选择由 15棵DT组成

的RF模型对数据进行训练。依据基因表达分数对

预测结果影响的重要性程度进行排序（图 6B），选
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图 5 PPI构建和分析结果

Fig 5 PPI construction and analysis results
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图 4 DEGs的功能富集分析结果

Fig 4 Results of functional enrichment analysis of DEGs
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取重要程度最高的前 6 个基因，它们分别是

CD38、 CYBB、 FCGR2A、 SELL、 TLR4 和 CX‐

CL8 （图 6C），将 6个重要基因进行无监督层次聚

类并绘制热图（图6D）。

2.5  合成数据扩充结果

本研究使用 SDV 合成数据，以 GSE33774 和

GSE106090 结合得到的 27 个样本为主样本，生成

另外 27个虚拟合成样本，最后使用 54个样本训练

ANN模型。SDV库生成的数据与真实数据的相似

度平均可达 73% （图 7A）。在对生成的某组数据与

真实数据进行比较时，发现 SDV 可以生成几组与

真实数据组高度相似的数据（图7B）。

2.6  ANN模型可视化结果

本研究选择 RF 模型中筛选出的 6 个关键基因

的表达分数构建 ANN 模型，以诊断样本是否患

有种植体周炎。由于样本数量不足以支持 ANN

训练和验证所需的样本量，因此使用 SDV 扩展数

据以获得 54 个样本。隐藏层使用 6 个神经元，训

练好的 ANN 模型结构见图 8A。在 GSE33774 和

GSE106090 合成的数据集中，CYBB、FCGR2A、

SELL、TLR4、CXCL8 和 CD38 的 AUC 值分别为

78.022 0%、 87.912 1%、 78.571 4%、 73.076 9%、

79.120 9% 和 74.175 8% （图 8B、C），整个模型的

AUC值为 98.352% （图 8D）。使用 5倍交叉验证的

方法对 ANN 模型进行验证，结果表明在 5 次交叉

验证中ANN模型的AUC值分别为 84.9%、82.9%、
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83.8%、 79.7% 和 83.7%，平均 AUC 值为 82.8%

（图 9）。以上结果表明，本研究构建的 ANN 模型

具有较好的泛化能力和鲁棒性。

2.7  内部和外部数据集验证结果

在 GSE33774 数据集中，CYBB、 FCGR2A、

TLR4、SELL、CXCL8和CD38 6个基因在ROC曲

线中的 AUC 值均大于 80% （图 10A、B）；取 6 个

基因的平均表达分值绘制ROC曲线，整体的AUC

值为 96.428 6% （图 10C）。在外部数据集 GSE-

57631 中，6 个基因在 ROC 曲线中的 AUC 值大于

70% （图 10D、E）；取 6个基因的平均表达分值绘

制 ROC 曲线，整体的 AUC 值为 83.333 3% （图

10F）。上述验证结果表明，本研究构建的种植体

周炎诊断模型具有良好的诊断性能。

2.8  TF-基因相互作用网络和TF-miRNA调控网络

本研究构建的TF-基因相互作用网络包含27个

节点和 41 条边 （图 11A）。FOXC1 和 GATA2 与其

他基因的相互作用率较高。TF-miRNA调控网络包

含 97 个节点和 107 条边（图 11B）。NF-κB1 是 De‐

gree和Betweenness分数最高的TF，hsa-miR-204是

Degree和Betweenness分数最高的miRNA。

3  讨论

本研究共获得了 124个 DEGs。GO 结果显示，

在 BP 过程中，DEGs 主要富集在白细胞迁移、髓

系白细胞迁移、中性粒细胞迁移和粒细胞迁移等

过程中。白细胞，包括中性粒细胞和髓系白细胞，
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图 8 ANN模型可视化及其诊断性能结果

Fig 8 Results of ANN model visualization and diagnostic performance
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Fig 9 5-fold cross-validation results
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在感染和炎症反应中起着至关重要的作用。中性

粒细胞能促进促炎因子的释放，进而导致种植体

周炎中的软硬组织损伤[27]。种植体周炎中M1极化

巨噬细胞的数量显著增加，主要参与由细菌引起

的抗炎反应[28]。对于种植体周炎来说，白细胞的

迁移是一个复杂的过程，任何影响白细胞迁移的

因素，如病原体的毒性、宿主免疫状态以及种植

体表面的物理和化学特性，都可能影响种植体周

炎的发展[29]。因此，理解白细胞在种植体周炎中

的迁移及其作用机制，对于改善种植体周炎的诊

断和治疗具有重要意义。在 MF 过程中，DEGs主

要富集在免疫受体活性、细胞因子受体活性和细

胞因子结合。免疫受体、细胞因子受体及细胞因

子结合在种植体周炎中起关键作用，它们一起参

与调节免疫反应，并影响种植体周炎的进程[30]。

本研究中，通过 PPI 和 RF 筛选出了 6 个靶基

因，分别是 TLR4、CXCL8、CD38、FCGR2A、

CYBB 和 SELL。TLR4 是一种重要的模式识别受

体，可通过识别和结合病原体的病原相关分子模

式 （pathogen-associated molecular pattern， PAM-

Ps） 来引发机体的免疫炎症反应。Deng 等[31]研究

发现，TLR4通过调节B细胞的浸润增加了核因子

κB受体活化因子配体（receptor activator of nuclear 

factor kappa-B ligand，RANKL） /骨保护素（osteo-

protegerin，OPG） 的比例和肿瘤坏死因子-α （tu‐

mor necrosis factor-α，TNF-α）的表达，加重了牙

龈卟啉单胞菌感染引起的种植体周炎的炎症反应。

先前的研究表明，miR-146a 通过调节 TLR2/TLR4

信号传导增强了对种植体周围骨吸收的抑制[32]，同

时参与了TLR5信号传导的Wnt4a诱导的炎性细胞

因子的产生，并导致种植体周炎中细胞外基质的

分解[33]。CXCL8 在炎症反应过程中发挥着重要作

用，主要通过与 CXCR1 和 CXCR2 两种受体结合

来介导炎症反应[34-35]。CXCL8 和其受体的结合激

活磷脂酰肌醇 3-激酶 （phosphatidylinositol-3-kina-

ses，PI3K） /Akt、丝裂原活化蛋白激酶（mitogen-

activated protein kinase，MAPK）、NF-κB等下游信

号传导，引导中性粒细胞向炎症部位迁移，促进

炎症反应的发生[36]。Zhang等[37]的研究表明，促炎

细胞因子白细胞介素（interleukin，IL） -6、IL-1β

和 CXCL8在种植体周炎中上调。先前的研究[38]表

明，患者龈沟液中 IL-1β、CXCL8和TNF-α的表达

水平可以作为种植物周围炎的诊断标志之一。CD-

38是一种细胞表面分子，可通过产生环 ADP核糖

（cyclic ADP-ribose，cADPR） 来激活 PI3K-Akt 通
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A、B、C 表示 CYBB、FCGR2A、TLR4、SELL、CXCL8 和 CD38 在数据集 GSE33774 中的 ROC 曲线；D、E、F 表示 CYBB、FC‐

GR2A、TLR4、SELL、CXCL8和CD38在数据集GSE57631中的ROC曲线。

图 10 内部和外部数据集验证结果

Fig 10 Internal and external dataset validation results
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路，促进炎症因子的产生和分泌[39]。对种植体周

炎中记忆 B 细胞的亚群进行了定量分析，发现相

比牙周炎，种植体周炎具有更高活性的记忆 B 细

胞 （CD27+CD38hi 细胞比例较高） [40]。FCGR-2A

基因是人体免疫球蛋白G2 （IgG2）抗体的唯一受

体，它可以在多种先天免疫细胞中表达，如巨噬

细胞和淋巴细胞，并调节细胞识别和吞噬作用[41]。

研究[42]证实，FcγRⅡa的基因多态性可影响 IgG1和

IgG2 的结合，降低免疫系统对抗微生物的能力，

增加对炎症的易感性。研究[43]发现 FcγRⅡa-H131-

R、FcγRⅢa-V158F 和 FcγRⅢb-I232-T 3 个位点的

多态性与慢性牙周炎和种植体周炎密切相关。

此外，本研究首次发现CYBB和SELL基因与

种植体周炎的发生有关。CYBB基因编码的是一种

叫做细胞色素 b （-245） β 亚基的蛋白，它是烟酰

胺腺嘌呤二核苷酸磷酸 （nicotinamide adenine di‐

nucleotide phosphate，NADPH） 氧化酶复合体中

的一部分。NADPH氧化酶是一种负责细胞内氧化

反应的重要酶，它在免疫细胞中起着关键作用[44]。

CYBB 基因的缺陷会使得 NADPH 氧化酶功能受

损，导致细胞内的活性氧物质无法生成，进一步

影响巨噬细胞、中性粒细胞等免疫细胞的杀菌和

损伤效应[45]。笔者推测，在种植体周炎中，CYBB

基因的异常表达或突变可能会降低细胞色素 b

（-245） β 亚基的功能，减少免疫细胞对感染病原

体的杀灭效应，进而导致炎症反应的持续和进展。

SELL 基因编码的是选择素 L （L-selectin） 蛋白。

选择素L主要存在于白细胞表面，它参与了白细胞

的滚动、黏附和迁移过程[46]。在炎症反应中，选

择素L能够与细胞黏附分子结合，通过与血管内皮

细胞相互作用，使白细胞停滞在炎症部位并渗透

到组织内[47]。通过选择素L的表达和功能调节，可

以控制白细胞的黏附和迁移，从而影响种植体周

炎的发生和发展。进一步研究上述基因与种植体

周炎之间的潜在联系，有助于深入理解其发病机

制，并指导制定个体化治疗和预防策略。

本研究发现 FOXC1、GATA2 和 NF-κB1 可能

是种植体周炎发生发展中重要的TF，has-miR-204

可能是关键的 miRNA。研究[48]表明，FOXC1过表

达可以显著减少炎症细胞（如中性粒细胞和巨噬

细胞）的浸润，并减少 IL-1β和TNF-α等炎症因子

的产生。FOXC1还可以抑制 NF-κB 活化，进一步

抑制炎症反应。同时，FOXC1过表达抑制了细胞

凋亡相关蛋白 Caspase-3的活化，并增加了细胞凋

亡抑制蛋白 Bcl-2 的表达[49]。除了抑制炎症反应，

FOXC1可以调控血管内膜细胞的分化和迁移，从

而影响血管新生的过程[50]。FOXC1 在种植体周炎

中可能起到了抑制炎症反应、抗凋亡和调控血管

新生的作用。GATA2 是一种在多个细胞类型中表

达的 TF，它参与调控多种细胞的生物学过程，包

括细胞增殖、分化和炎症反应等[51]。GATA2 通过

与 NF-κB 的相互作用、调控 STAT3 的表达、与

PU.1 形成转录复合物以及蛋白激酶 C （protein ki‐

nase C，PKC）和MAPK信号通路的调控等机制和

A B

A：TF-基因相互作用网络图，红色节点代表基因，其他节点代表TF；B：TF-miRNA调控网络图，红色节点代表基因，紫色节点代表

miRNA，绿色节点代表TF。

图 11 TF-基因相互作用网络和TF-miRNA调控网络结果

Fig 11 Results of visualization of TF-gene interaction networks and TF-miRNA regulatory networks
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通路，参与调节促炎因子（如 IL-1β、IL-6和TNF-

α）和趋化因子（如CXCL2和CCL2）的转录，从

而调控炎症反应的强度和规模[52-53]。NF-κB1是NF-

κB家族的成员之一。在炎症过程中，炎症信号激

活 NF-κB1，使其从胞质中转移到细胞核，结合到

靶基因的启动子区域上，从而启动基因的转录[54]。

在牙周炎中，炎症反应引发的细胞损伤和氧化应

激可能导致细胞凋亡，而NF-κB1的活化可促使细

胞存活和阻止凋亡的发生[55]。因此，NF-κB1可能

在种植体周炎中参与了细胞凋亡的调控。has-miR-

204 （miR-204）是一种 miRNA，在种植体周炎中

发挥重要作用。has-miR-204的上调可以促使巨噬

细胞向M2型极化，有助于抑制炎症反应的发生和

发展[56]。同时，has-miR-204 可以通过抑制细胞周

期相关蛋白的表达，如 cyclin D1、CDK4等，来抑

制细胞的增殖；has-miR-204可以通过靶向调控一

些关键的 TF，如 MEF2C、FOXC1 等，来调节细

胞分化的过程；has-miR-204可以通过靶向调控自

噬相关基因，如 Beclin-1、LC3等，来调节细胞的

自噬过程[57-60]。总之，has-miR-204 在种植体周炎

中可能起到了抗炎作用，并参与了细胞增殖、分

化和自噬等过程。进一步的研究可以帮助更好地

理解TF和miRNA在种植体周炎中的调控机制，并

为种植体周炎的预防和治疗提供新的思路和策略。

本研究使用RF算法来筛选靶基因。与传统的

分类算法相比，RF的分类精度更高[61]。首先，RF

能够避免过拟合问题，从而提高分类精度。其次，

RF能够灵活处理连续或离散变量，无需进行归一

化处理，从而减少数据预处理的步骤。最后，RF

能够容忍异常值和缺失值，避免个体差异对模型

的过度影响。另一方面，ANN 的结构通常包括输

入层、隐藏层和输出层。每一层都有其特定的功

能，分工明确[62]。首先，ANN 通过激活函数来模

拟非线性特征，具有其他线性建模方法所不具备

的优势。其次，ANN 通过简单的网络效应可以实

现复杂的功能。最后，ANN 通过调整权值和阈值

来拟合高维复杂函数，完成对基因诊断疾病的高

维近似[63]。在本研究中，将输入层设置为“基

因”，输出层设置为“疾病”，模拟基因和疾病间

的前向连接，实现通过基因来诊断疾病。

种植体周炎是一种常见的生物学并发症，其

主要特征是炎症和进行性边缘骨吸收。然而，关

于种植体周炎的发病机制目前存在较大争议。因

此，构建一种基因诊断模型对种植体周炎进行准

确诊断具有重要科学意义和应用价值。该模型分

析种植体周炎病检组织中特定基因的表达情况，

寻找与种植体周炎相关的生物标志物或异常表达

的基因，可作为早期诊断和评估工具。相比传统

临床检查方法，基因诊断模型可提供较灵敏、准

确、可靠的结果。通过对病检组织样本进行基因

表达分析，也可深入了解种植体周炎的发病机制，

为治疗和预防提供理论依据。最后，通过识别与

种植体周炎相关的特定基因变异或异常表达，可

以制定个体化治疗方案，提高治疗效果和预后。

总之，建立种植体周炎的基因诊断模型可加深对

发病机制的理解，为临床诊断、治疗和预防提供

新方法和策略，最终改善患者的口腔健康。

在本研究中，图 3D的热图显示部分种植体周

炎样本与其他种植体周炎样本之间存在显著差异，

但与健康牙龈样本相似。这可能是因为在基因表

达水平上，炎症样本和健康样本之间存在共同的

表达模式。然而，为了确定这些样本是否具有代

表性，需要进行更全面的分析和评估，包括样本

数量、采样时机、个体差异、全身系统性疾病等

因素。在本研究中，验证模型使用的是骨组织样

本 GSE57631，而训练模型使用的是软组织样本

GSE33774和 GSE106090。这两个组织来源之间的

基因表达模式和生物过程可能存在差异，因此需

要进行额外的数据预处理或采用其他策略来解决

组织差异的影响，如数据标准化、特征选择或域

适应方法等。本研究对所有数据进行了标准化处

理，以最大限度地减少组织来源差异对模型验证

的影响，确保模型的鲁棒性和泛化能力。然而，

本研究也存在一些局限性。由于种植周炎样本数

据集较小，因此通过Python合成数据来建立模型。

尽管取得了不错的效果，但今后的研究中，将增

加更多的训练集以提升模型的性能。

综上所述，本研究利用 RF 和 ANN 构建了种

植体周炎的诊断模型。CD38、CYBB、FCGR2A、

SELL、TLR4 和 CXCL8 是潜在的诊断标志物。同

时，本研究发现 FOXC1、GATA2 和 NF-κB1 可能

是种植体周炎中重要的TF，hsa-miR-204作为关键

的 miRNA在其中扮演着重要角色。这些发现可以

为种植体周炎的发病机制提供新的见解。

利益冲突声明：作者声明本文无利益冲突。
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