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　 　 【提　 要】 　 目的　 应用随机生存森林模型探讨基因数据中结直肠癌患者预后影响因素ꎮ 方法　 利用 ＴＣＧＡ 数据库

中结直肠癌基因表达数据ꎬ对差异表达基因进行筛选ꎬ结合临床与生存信息构建 ＲＳＦ 模型ꎬ并与传统 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归模型

进行比较ꎮ 结果　 通过 ＲＳＦ 模型得到包括 ＨＡＮＤ１(ＶＩＭＰ＝ ０.０９０)和 ＰＣＯＬＣＥ２(ＶＩＭＰ＝ ０.０７５)基因表达在内的 １３ 个影

响结直肠癌患者预后的重要因素ꎬ并分析了病理学 Ｎ 分期、ＰＣＯＬＣＥ２ 基因及 ＩＧＳＦ９ 基因变量之间的交互作用ꎮ 与 Ｌａｓｓｏ－
Ｃｏｘ 模型比较结果显示ꎬ尽管 ＲＳＦ 模型预测错误率略高(１－Ｃ－ｉｎｄｅｘ:训练集: ０.２９６ ｖｓ. ０.２１３ꎻ 测试集: ０.３６９ ｖｓ. ０.３３２)ꎬ
但具有更好的模型校准度( ＩＢＳ:训练集:０.２０５ ｖｓ. ０.２１４ꎻ测试集:０.２１０ ｖｓ. ０.２２１)ꎮ 结论　 ＲＳＦ 模型在处理右删失生存数

据的分析时具有良好的表现ꎬ能发现重要的影响因素以及变量之间的交互作用ꎬ为结直肠癌患者预后状况的改善和生命

质量的提升提供了科学依据ꎮ
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　 　 结直肠癌(Ｃｏｌｏｒｅｃｔａｌ ｃａｎｃｅｒꎬ ＣＲＣ)是最常见的消

化系统恶性肿瘤ꎬ近年来发病率和死亡率持续上升ꎬ已
成为我国发病率第三、死亡率第五的癌症[１]ꎬ给公共

卫生资源和患者家庭带来沉重的疾病负担ꎮ 由于目前

结直肠癌的主要致病机制尚无明确定论ꎬ尽管可以通

过手术和化疗的方法治疗ꎬ术后仍存在相当比例的患

者出现癌细胞的转移和复发ꎬ预后效果仍不理想ꎮ 因

此ꎬ可靠的结直肠癌预后分子标记物的确定及与免疫

细胞的关联性研究对于改善结直肠癌患者的预后有重

要的临床价值ꎮ
近年来ꎬ测序与基因组学数据采集技术的发展产

生了大量的高维或超高维的数据ꎬ这对统计分析方法

提出了更高的要求ꎮ 传统生存数据通常基于 Ｃｏｘ 回

归构建的预后模型ꎬ然而在处理高维数据ꎬ尤其是数据

维度远大于样本量时ꎬ会出现变量之间多重共线性导

致模型失真的结果ꎮ Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型通过在 Ｃｏｘ 回归

引入 Ｌ１ 正则化惩罚函数实现对特征变量的选择和压

缩以防止模型过度拟合[２－３]ꎮ 但是ꎬ传统生存分析和

Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 均需要资料满足比例风险 ( ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｈａｚａｒｄｓꎬ ＰＨ)假定[４]ꎬ在实际使用中有很大局限性ꎮ
ｌｓｈｗａｒａｎ 等提出的随机生存森林 ( ｒａｎｄｏｍ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｆｏｒ￣
ｅｓｔꎬ ＲＳＦ)模型ꎬ将机器学习方法和传统生存分析相结

合ꎬ克服传统生存分析方法需要资料满足 ＰＨ 假定的

限制[５]ꎮ
本研究分别基于 ＲＳＦ 模型和 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归模

型两种方法对结直肠癌基因数据进行挖掘ꎬ探讨其在

结直肠癌患者预后研究中的效果ꎬ同时为临床提供有

助于筛选高危人群和改进治疗设计的潜在生物学标记

物ꎬ为预测患者死亡风险以及提供针对性的干预措施

等降低患者死亡风险提供科学依据ꎮ
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资料与方法

１.数据来源

从基因组数据共享数据库 ( ｇｅｎｏｍｉｃ ｄａｔａ ｃｏｍ￣
ｍｏｎｓꎬ ＧＤＣ)下载癌症基因组图谱( ｔｈｅ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｅ
ａｔｌａｓꎬ ＴＣＧＡ) 中结肠癌( ｃｏｌｏｎ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＣＯ￣
ＡＤ)和直肠癌( ｒｅｃｔａｌ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＲＥＡＤ)数据集

的基因表达量数据、表型数据以及生存数据ꎮ 构建基

因表达矩阵ꎬ筛选全部癌症样本的基因表达数据ꎬ并将

筛选后的基因数据合并生存数据及表型数据ꎬ使用

“ ｒｓａｍｐｌｅ”包将数据按 １ ∶ １ 的比例随机划分训练集和

测试集ꎬ分别用于预后模型的建立和验证ꎮ 本研究共

获得病例样本 ６８９ 例ꎬ组学信息 ２０１０７ 个ꎮ 由于 ＴＣ￣
ＧＡ 数据库中有来源于同一样本的不同组织数据ꎬ经
整理去重后最终纳入 ６０６ 名患者的信息进行预后分

析ꎮ 对非单调高维缺失数据采用“ｍｉｓｓＦｏｒｅｓｔ”包基于

随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬ ＲＦ)算法的机器学习方法

进行插补[６]ꎮ
２.差异表达基因的筛选

对数据集的基因表达数据进行预处理标准化并构

建比较矩阵ꎬ使用 “ ｌｉｍｍａ”软件包识别结直肠癌组织

与癌旁组织的差异表达基因 ( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｇｅｎｅꎬ ＤＥＧｓ)ꎮ 选取 ｜ ｌｏｇ２ＦＣ ｜ >２ 且调整后的 Ｐ<０.０５
的基因纳入研究ꎮ 用“ＥｎｈａｎｃｅｄＶｏｌｃａｎｏ”包绘制火山

图ꎮ
３.预后预测模型的构建

为评价差异表达基因与结直肠癌患者预后的相关

性ꎬ利用“ｓｕｒｖｉｖａｌ”包对 ＴＣＧＡ 队列中每个 ＤＥＧｓ 进行

单因素 Ｃｏｘ 回归分析ꎬ评估其与 ＣＲＣ 患者预后的相

关性ꎮ 以 Ｐ <０.０５ 筛选与患者预后相关的基因ꎮ
(１)稀疏的 Ｃｏｘ 模型

通过“ｇｌｍｅｎｔ”包构建 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归模型以缩小

预后相关基因的范围ꎬ用 ｃｖ.ｇｌｍｎｅｔ()函数进行 １０ 折

交叉验证选择最小 λ 值ꎬ保留关键基因及其系数ꎬ利
用关键基因构建预后模型[７]ꎮ

(２)随机生存森林模型

随机生存森林模型是基于生存树的非参数非线性

的集成机器学习方法[８]ꎬ是 ＲＦ 基于右删失生存数据

的扩展ꎮ 模型应用 ｂｏｏｔ－ｓｔｒａｐ 和随机节点分裂来生长

独立二元生存树ꎬ将所有的树集成形成 ＲＳＦꎮ 由于

ＲＳＦ 选取数据的大量特征作为分裂节点来构建模型ꎬ
保留了冗杂的变量ꎬ可通过变量筛选了解各变量在建

模时的作用ꎮ ＶＩＭＰ (ｖａｒｉａｂｌｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ)法和最小深

度法(ｍｉｎｉｍａｌ ｄｅｐｔｈꎬ ＭＤ)是 ＲＳＦ 模型中常用的变量

筛选方法ꎬ本研究采用 ＶＩＭＰ 法作为主要方法[９]ꎮ 此

外ꎬＲＳＦ 能够实现自动拟合交互作用和控制过度拟

合[５]ꎬ帮助识别疾病预后的共同影响因素ꎮ

４.构建 ＲＳＦ 模型的基本流程

(１)构建样本分析集 通过 Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 有放回的随

机抽取 ６３％的原始数据ꎬ其余的 ３７％袋外数据(ｏｕｔ－ｏｆ
－ｂａｇ ｄａｔａꎬ ＯＯＢ)可以通过计算累积风险函数(ｃｕｍｕ￣
ｌａｔｉｖｅ ｈａｚａｒｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ＣＨＦ)获取预测的错误率ꎬ有利

于降低集合树的泛化误差[１０]ꎮ
(２)构建对应的生存树 在树的每个节点随机选择

的 ｍｔｒｙ 个候选变量中选择使子节点间生存差异最大

的作为节点进行分裂ꎬ当子节点的样本数目小于预

先设数目时停止分裂[１１] ꎮ 通过对数秩( ｌｏｇ－ｒａｎｋ)或
对数秩得分( ｌｏｇ－ ｒａｎｋ ｓｃｏｒｅ)的分裂准则方法[１２] 比

较不同的生存曲线ꎬ以评价分裂变量及分裂点的有

效性ꎮ
(３)估计 ＲＳＦ 模型的累积风险 对单棵树在节点

处基于 Ｎｅｌｓｏｎ－Ａａｌｅｎ 估计量计算集成累积风险函数ꎮ
利用“ ｒａｎｄｏｍＳｕｒｖｉｖａｌＦｏｒｅｓｔ”包进行模型参数调优及

ＲＳＦ 模型构建ꎮ
５.预后模型的评价

采用 “ ｒａｎｄｏｍＳｕｒｖｉｖａｌＦｏｒｅｓｔ”包中自带的程序及

函数 Ｃ－ｉｎｄｅｘ()计算 Ｈａｒｒｅｌｌ 一致性指数(ｃｏｎｃｏｒｄａｎｃｅ
ｉｎｄｅｘꎬ Ｃ－ｉｎｄｅｘ)ꎬ衡量生存模型的预测准确性[１３]ꎮ 本

研究用 １－Ｃ－ｉｎｄｅｘ 表示预测错误率ꎬ预测错误率在 ０
到 １ 之间ꎬ０ 为预测效果最好ꎮ 采用 “ｐｅｃ”包计算时

间依赖的 Ｂｒｉｅｒ 分数( ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｂｒｉｅｒ ｓｃｏｒｅꎬ ＩＢＳ)以评

估生存分析的模型校准度ꎮ
６.软件实现

本研究模型的建立与评价均采用 Ｒ ４.２.２ꎬ取检验

水准 α＝ ０.０５ꎮ

结　 果

１.数据预处理

数据主要分为基因数据和临床数据ꎬ基因数据无

缺失ꎬ临床数据存在多变量、任意模式的缺失ꎮ 采用

ＲＦ 算法对缺失值插补(图 １)ꎮ

图 １　 缺失数据插补前情况

２.ＤＥＧｓ 的筛选

从 ＴＣＧＡ 获取的 ６３５ 个 ＣＲＣ 癌组织和 ５１ 个癌旁

组织基因的 ｍＲＮＡ 表达矩阵中ꎬ共筛选出 ２４２１ 个
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ｍＲＮＡ 差异表达基因ꎬ其中表达上调的基因 ２１７０ 个ꎬ
下调的基因 ２５１ 个(图 ２)ꎮ

图 ２　 火山图

对 ２４２１ 个 ＤＥＧｓ 进行单因素 Ｃｏｘ 回归分析得到

２３５ 个 ＣＲＣ 预后相关基因(Ｐ<０.０５)ꎮ 筛选出来的预

后相关基因与插补后的临床资料合并ꎬ最终的数据集

有 ６０６ 个观测ꎬ２５４ 个变量ꎬ按照 １∶１ 的比例划分得到

训练集和测试集ꎮ
３.基因数据模型构建

(１)Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型

将单因素 Ｃｏｘ 回归中有统计学意义的 ２３５ 个

ＤＥＧｓ 及 １９ 个临床变量通过 １０ 折交叉验证选择最优

参数 λ (λ.ｍｉｎ＝ ０.０５８９２) 进行模型构建ꎬ得到包含 １０
个基因及 ３ 个临床特征预后模型(图 ３)ꎮ

图 ３　 基于 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归的变量筛选(Ａ)及
交叉验证(Ｂ)构建模型

Ｌａｓｓｏ 回归筛选非零系数的变量ꎬ将筛选出的 １３
个变量根据系数从大到小排列如表 １ 所示ꎮ

表 １　 Ｌａｓｓｏ 回归筛选的变量

变量名称 系数

病理学 Ｎ 分期 ０.３９４６３２８６４

年龄 ０.０６０７９４８０７

ＰＣＯＬＣＥ２ ０.０４０２５３９２６

ＣＤＫ５Ｒ２ ０.０３５５０７８４８

Ｃ８Ｇ ０.０３１４３２４１

ｈｅ 淋巴结阳性计数 ０.０１１２５２１７１

ＩＧＳＦ９ ０.００８６４０２０５

ＨＡＮＤ１ ０.００３０１２２７２

ＳＦＴＡ２ ０.００１９９８７１９

ＳＣＧＢ２Ａ１ －０.００５０６０２７２

ＴＲＰＡ１ －０.０１１１７４３０３

ＩＧＨＶ１.４５ －０.０１２１５６４６５

ＨＥＰＡＣＡＭ２ －０.０１６７６３３９３

　 　 (２)ＲＳＦ 模型

构建 ＲＳＦ 模型ꎬ前 ４ 个重要的分裂节点分别是 ｈｅ
淋巴结阳性计数、ＣＤＫ５Ｒ２、ＰＣＯＬＣＥ２ 、ＨＡＮＤ１ (图

４)ꎮ
对 ＲＳＦ 模型进行参数调优ꎬ当最优参数 ｎｏｄｅｓｉｚｅ

＝ ３ 与 ｍｔｒｙ ＝ ６７ 时ꎬ训练集模型的性能最优(图 ５ －
Ａ)ꎮ 该模型通过在 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 分裂规则下选择合适的

ｎｔｒｅｅ 参数构建随机生存森林模型(图 ５－Ｂ)ꎮ 模型共

生成 ５００ 个二元生存树ꎬ平均每个生存树有 ３ 个终端

节点ꎬ基于 ＯＯＢ 验证预测模型生存结局的错误率为

２９.５７％ꎮ 该随机生存森林模型在测试集中进行预测

的错误率为 ３６.９１％ ꎮ
对 １３ 个自变量的重要性由强到弱进行排序(图

６)ꎮ
对筛选出的 １３ 个变量进行交互作用分析ꎬ部分结

果如表 ２ 所示ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ变量间交互作用最大的是病理学 Ｎ

分期和 ＰＣＯＬＣＥ２ 基因ꎬ其次是 ＰＣＯＬＣＥ２ 基因和

ＩＧＳＦ９ 基因ꎮ 绘制变量间交互作用对生存时间影响的

ｃｏｐｌｏｔ 图(图 ７)ꎮ 结果显示ꎬ在 ＩＧＳＦ９ 表达量不变的

情况下ꎬＰＣＯＬＣＥ２ 基因表达量和病理学 Ｎ 分期的交

互作用使生存时间降低ꎮ
４.模型比较

(１)预测错误率

计算训练集和测试集的模型一致性错误率ꎮ 在训

练集和测试集中 ＲＳＦ 模型一致性错误率均高于 Ｌａｓｓｏ
－Ｃｏｘ 模型(训练集: ０.２９６ ｖｓ. ０.２１３ꎻ 测试集: ０.３６９
ｖｓ. ０.３３２) ꎮ
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(２)预测误差曲线

基于 １００ 次 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 交叉验证计算两种模型的

综合 Ｂｒｉｅｒ 分数ꎮ 训练集中 ＲＳＦ 模型的综合 Ｂｒｉｅｒ 分

数为 ０. ２０５ꎬ Ｌａｓｓｏ － Ｃｏｘ 模型的综合 Ｂｒｉｅｒ 分数为

０.２１４ꎻ测试集中 ＲＳＦ 模型综合 Ｂｒｉｅｒ 分数为 ０. ２１０ꎬ
Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型的综合 Ｂｒｉｅｒ 分数为 ０.２２１ꎮ 两模型均

有较好的校准度ꎬ且 ＲＳＦ 模型较 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型的校

准度更高ꎮ 绘制预测误差曲线如下图 ８ 所示ꎮ

图 ４　 ＲＳＦ 树模型

图 ５　 ＲＳＦ 模型 ｎｏｄｅｓｉｚｅ 与 ｍｔｒｙ 参数调整(Ａ)
及 ｎｔｒｅｅ 参数选择(Ｂ)

通过预测误差曲线可知 ＲＳＦ 模型和 Ｌａｓｓｏ －
Ｃｏｘ 模型整体的预测错误率与参考值基本持平ꎬ说

明两种生存模型预测效果与真实值较为接近ꎮ 在

１５００ 天之前ꎬ两种模型的预测误差基本持平ꎬ１５００
天之后ꎬＲＳＦ 模型的预测误差较 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 更低 ꎮ
综上ꎬ可以认为 ＲＳＦ 模型在生存分析中的预测误差

持平甚至小于 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型ꎬ是一种较为准确的

生存分析方法ꎮ

图 ６　 各变量重要性排序
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表 ２　 变量间交互作用

Ｐａｉｒｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ＰＣＯＬＣＥ２: ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ Ｎ ０.０２６９７０１７４ ０.０２１６３４２７ ０.００５３３５９０５

ＩＧＳＦ９:ＰＣＯＬＣＥ２ ０.０２２２２７１２５ ０.０１７１８０８０８ ０.００５０４６３１７

ＳＦＴＡ２: ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｙ ｈｅ ０.０４８１３５９５ ０.０４３９３８９１５ ０.００４１９７０３４

ＨＡＮＤ１: ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｙ ｈｅ ０.０４１６８０５８３ ０.０３７８４０６５６ ０.００３８３９９２７

ＴＲＰＡ１: ａｇｅ ０.０１０４２０５４８ ０.００６８２４４５ ０.００３５９６０９８

ＨＥＰＡＣＡＭ２:ＩＧＳＦ９ ０.００４６３８５７５ ０.００１１０７９５６ ０.００３５３０６２

ＩＧＳＦ９: ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｙ ｈｅ ０.０２９６０９７６５ ０.０２６３２６３７ ０.００３２８３３９６

ＨＥＰＡＣＡＭ２: ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｌｙｍｐｈｎｏｄｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｂｙ ｈｅ ０.０２７６２１６７８ ０.０２４６９５５６３ ０.００２９２６１１５

ＨＥＰＡＣＡＭ２:ＩＧＨＶ１.４５ ０.００６７９３１１９ ０.００４０２７７６ ０.００２７６５３６

ＣＤＫ５Ｒ２:ＳＣＧＢ２Ａ１ ０.０１２９５８６７９ ０.０１０３７３４４７ ０.００２５８５２３２

ＩＧＳＦ９: ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃ Ｎ ０.００９９６６４０６ ０.００７５４０９２ ０.００２４２５４８６

　 　 ∗ : ｐａｉｒｅｄ 表示可能存在交互作用两变量的 ＶＩＭＰ 值ꎻ Ａｄｄｉｔｉｖｅ 是两量单独作用的重要性之和ꎻ Ｄｅｒｆｅｒｅｎｃｅ 是 ｐａｉｒｅｄ 与 Ａｄｄｉｔｉｒｅ 之差ꎬ即反映两
变量交互作用大小ꎮ

图 ７　 变量的交互作用对生存时间的影响

图 ８　 训练集(Ａ)和测试集(Ｂ)的预测误差曲线比较

讨　 论

信息技术和基因测序技术的不断发展催生了大量

组学高维数据ꎮ Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型作为一种有效的处理

高维生存数据的方法得到了较为广泛的应用ꎬ常用来

识别预后相关因素ꎬ可利用预后指数对患者进行预后

分组ꎮ ＲＳＦ 模型的高灵活性、内置的变量选择以及其

非线性和非参数性质ꎬ已成为分析高维生存数据的重

要方法ꎮ ＲＳＦ 模型不需要满足特定的前提性假设ꎬ对
于原始数据无特定要求ꎬ这受益于其非参数结构[１４]ꎮ
本文通过比较 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 与 ＲＳＦ 在生存数据上的分

析性能ꎬ为今后生存数据分析的模型选择提供了参考

依据ꎬ同时为临床上结直肠癌高危人群的筛选及 ＣＲＣ
患者的治疗干预提供了理论依据ꎮ

本研究通过构建 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归模型及 ＲＳＦ 模
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型共筛选出 １３ 个变量ꎮ Ｃ８Ｇ 是一种补体成分ꎬ其在

外泌体中的成分可鉴别直肠癌患者对新辅助放疗的不

同反应[１５]ꎮ ＨＡＮＤ１ 作为一种可以异常甲基化的基

因ꎬ可能在调节抑制生长或维持分化状态的其他基因

的转录中发挥重要作用ꎬＪｉｎ[１６]等人认为结直肠癌中的

ＨＡＮＤ１ 发生甲基化ꎮ ＨＥＰＡＣＡＭ２ 编码与免疫球蛋白

超家族相关的蛋白质ꎬ该蛋白质在有丝分裂中起作

用[１７]ꎮ 研究表明 ＨＥＰＡＣＡＭ 基因在结直肠癌肿瘤转

移中起重要作用ꎬ且与结直肠癌的预后呈显著相

关[１８]ꎬ这与本研究结果相同ꎮ 在一项揭示结直肠癌患

者肠道粘膜微生物组、代谢组和宿主 ＤＮＡ 甲基化相

关基因表达之间关联的多组学分析中ꎬ发现肿瘤组织

中肠球菌属水平的降低与 ＩＧＳＦ９ 的下调表达有关[１９]ꎮ
先前的研究报告了 ＰＣＯＬＣＥ２ 在结直肠癌患者中的突

变ꎬ但 其 具 体 机 制 尚 不 清 楚ꎬ 最 近 的 研 究 发 现ꎬ
ＰＣＯＬＣＥ２ 是结直肠癌的独立预后因素[２０]ꎬ这与我们

的发现一致ꎮ 更早的研究表明ꎬＳＣＧＢ２Ａ１ 是与化学耐

药性和放射耐药性相关的结直肠癌的新型预后标志

物[２１]ꎮ 此外 ＳＣＧＢ２Ａ１ 作为一种小的分泌蛋白的基因

在子宫内膜癌和乳腺癌[２２]等多种癌症中高表达ꎬ在胃

癌中低表达[２３]ꎮ Ｗｕ[２４] 等人从 ＩＶ 期 ＣＲＣ 的原发性

癌症组织中获得了测序和 ＲＮＡ－ｓｅｑ 数据ꎬ并结合临床

病理学和预后信息ꎬ运用多变量模型确定 ＳＦＴＡ２ 在内

的多个基因的 ＲＮＡ 水平是患者预后的独立危险因

素ꎮ 此外ꎬ有研究证实 ＴＲＰＡ１ 等通道的激活诱导结肠

癌细胞中凋亡和氧化作用的增加ꎬ说明 ＴＲＰＡ１ 等激活

物可作为治疗结肠肿瘤的有效药物[２５]ꎮ ＣＤＫ５Ｒ２ 在

多种癌症的发展和诊断等方面存在重要作用[２６]ꎮ 但

其与 ＩＧＨＶ 两种基因在 ＣＲＣ 预后方面的研究较少ꎬ本
研究结果对二者在 ＣＲＣ 的预后作用上有一定提示作

用ꎮ
研究采用了 ＶＩＭＰ 法分析 ＲＳＦ 模型中变量重要

性ꎬ有文献表明ꎬ虽然大多数情况下 ＶＩＭＰ 法和最小深

度法所筛选出的变量类似ꎬ仍建议结合两种方法来进

行变量的选择[２７]ꎮ 其次ꎬ通过计算一致性错误率进行

模型准确度的比较ꎬ发现 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型的预测错误

率较 ＲＳＦ 模型更低ꎬ准确度较好ꎬ这与陈哲[２７] 等人的

研究结论相同ꎮ 在模型校准度方面ꎬＲＳＦ 模型在生存

分析中的 ＩＢＳ 小于 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型ꎬ具有良好的模型

校准度ꎮ 因此ꎬ当数据满足 ＰＨ 假定且数据维度远大

于样本量时ꎬＬａｓｓｏ－Ｃｏｘ 分析更具优势ꎻ当数据不满足

传统生存分析的假设前提时ꎬＲＳＦ 模型作为一种模型

校准度较好的生存分析方法可用于基因数据的预后分

析ꎮ 再次ꎬ本研究采用线性模型及经验贝叶斯方法的

方法筛选差异表达基因ꎬ并将筛选出的基因用于 ＲＳＦ
模型的构建ꎬ能够根据共同调节的基因组或高阶表达

特征分析表达谱ꎬ提高了基因表达差异生物学解释的

可靠性ꎬ使得 ＲＳＦ 模型分析出的预后影响基因更加具

有说服力ꎮ 本研究仍存在不足ꎬ本研究基于在线基因

数据库的回顾性分析ꎬ只进行了内部验证ꎮ
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定ꎬ变量之间可能存在相关性的数据进行预后影响因

素分析ꎬ为结直肠癌的预后分析提供科学的依据ꎮ
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