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　 　 【提　 要】 　 目的　 通过构建 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 模型筛选肺腺癌差异表达基因ꎬ计算患者风险评分ꎬ构建肺腺癌预测模型ꎬ为
肺腺癌的研究提供潜在的基因靶点ꎬ并为临床诊疗及预后提供新方向ꎮ 方法　 下载癌症基因组图谱(ＴＣＧＡ)和肿瘤基因

表达数据库(ＧＥＯ)的肺腺癌基因表达和临床数据ꎬ用 ＴＣＧＡ 数据库训练模型ꎬ并合并两数据库用以模型验证ꎬ筛选的肺

腺癌差异表达基因(ＤＥＧｓ)通过多因素 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归构建风险评分预后模型ꎬ结合临床资料以确定肺腺癌最终的独立

预后预测因素ꎮ 利用 ＧＯ 富集分析、ＫＥＧＧ 通路分析和 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴｘ 免疫分析对风险模型差异表达基因进行生物学解

释ꎮ 结果　 通过单变量 Ｃｏｘ 和 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归分析ꎬ获得了与肺腺癌预后相关的 ９ 个差异表达基因ꎮ 结合临床数据的多

因素 Ｃｏｘ 回归模型显示ꎬ恶性肿瘤病史、Ｎ 分期、Ｔ 分期和风险评分是预后的独立影响因素ꎮ 结论　 本研究构建的肺腺癌

预后模型可以有效预测患者的预后风险ꎬ为临床决策和个性化治疗提供理论基础ꎮ
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　 　 肺癌作为目前世界公认的发病率和死亡率最高的

恶性肿瘤[１－３]ꎬ非小细胞肺癌占比超过 ８０％ꎬ其中最常

见的组织型是肺腺癌( ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ ＬＵＡＤ)ꎮ
多数患者首诊为晚期ꎬ因而预后较差ꎮ 而高通量测序

技术的快速进展为从基因表达层面进行 ＬＵＡＤ 的风

险评估、早期诊断及肿瘤监测提供了新思路[４]ꎮ 在基

因表达层面的研究中ꎬ高维度基因资料的分析过程中

往往存在多重共线性问题ꎬ使传统 Ｃｏｘ 比例风险模

型[５－６]无法准确估计ꎮ 通过在回归模型中添加正则化

约束项[７－８]能够有效处理自变量之间的多重共线性ꎬ

同时避免过度拟合[９]ꎮ 因此ꎬ本研究基于公开数据

库ꎬ筛选 ＬＵＡＤ 差异表达的基因ꎬ利用 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回

归[１０]构建风险模型获取风险评分ꎬ并结合临床数据构

建预后预测模型ꎬ旨在为 ＬＵＡＤ 的预后评估和个性化

预后方案的制定提供科学依据ꎮ

材料与方法

１􀆰 研究人群

从 ＴＣＧＡ 下载 ＬＵＡＤ 中基因表达量数据(ＨＴ－
ＳｅｑＣｏｕｎｔｓꎬｎ＝ ５８５)、表型数据(ｎ＝ ８７７) 以及生存数据

(ｎ＝ ７３８)ꎮ 删除 ＴＣＧＡ 基因表达量数据中非固体瘤 /
非癌旁组织病例ꎬ得到 ５２４ 例癌组织和 ５９ 例癌旁组织

基因的 ｍＲＮＡ 表达矩阵ꎮ 验证数据集为 ＧＥＯ 中的

ＧＳＥ３１２１０ 数据集ꎮ 由于测序平台不同等因素影响两

数据库 ｍＲＮＡ 测序数据所包含的基因个数并不完全
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相同ꎬ为后续模型的验证本研究只选取两数据库均包

含的基因表达数据进行模型的构建ꎮ
将来自 ＴＣＧＡ 数据库的生存数据整理(剔除 ５２４

位患者中未记录生存信息的个体)后得到 ５１３ 名患者

生存信息ꎬ保留全部癌症样本的基因表达数据用以预

后模型的建立ꎮ 多因素 Ｃｏｘ 模型基于 ＴＣＧＡ 中筛选

出的数据完整(即 ５１３ 位患者中临床信息均无缺失)的
４８９ 名患者数据构建ꎬ来检验构建的基因表达数据预后

模型的风险评分能否作为患者预后的独立风险因素ꎮ
该队列患者基本情况如表 １ 所示ꎬ 中位生存时间为

２１.７３(１３.９０ꎬ３５.７０)月ꎮ

表 １　 肺腺癌患者的临床和生存信息(ｎ＝ ４８９)[ｎ(％)]
变量名 ＨＴ－ＳｅｑＣｏｕｎｔｓ

性别

　 　 女 ２６５(５４.１９)
　 　 男 ２２４(４５.８１)
年龄(岁)
　 　 ≤５０ ３９(７.９８)
　 　 ５０~７０ ２９４(６０.１２)
　 　 >７０ １５６(３１.９)
双侧肿瘤病史

　 　 无 ４０１(８２)
　 　 有 ８８(１８)
Ｔ 分期

　 　 Ｔ１ １６６(３３.９５)
　 　 Ｔ２ ２５８(５２.７６)
　 　 Ｔ３ ４６(９.４１)
　 　 Ｔ４ １９(３.８９)
Ｍ 分期

　 　 Ｍ０ ３２０(６５.４４)
　 　 Ｍ１ ２９(５.９３)
　 　 Ｍｘ １４０(２８.６３)
Ｎ 分期

　 　 Ｎ０ ３２４(６６.２６)
　 　 Ｎ１ ８５(１７.３８)
　 　 Ｎ２ / Ｎ３ ６７(１３.７)
　 　 Ｎｘ １３(２.６６)
吸烟史

　 　 当前吸烟 ７０(１４.３１)
　 　 从未吸烟 １１８(２４.１３)
　 　 戒烟>１５ 年 １３１(２６.７９)
　 　 戒烟<１５ 年 １６６(３３.９５)
　 　 戒烟ꎬ戒烟时间不详 ４(０.８２)
肿瘤类型

　 　 腺泡细胞肿瘤 ２１(４.２９)
　 　 腺瘤和腺癌 ４５４(９２.８４)
　 　 囊性、粘液性和浆液性肿瘤 １４(２.８６)
生存状态

　 　 死亡 １７２(３５.１７)
　 　 生存 ３１７(６４.８３)

　 　 ２􀆰 研究方法

(１)筛选差异表达基因

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 Ｒ 语言中的“ ｌｉｍｍａ”包来识别 ＬＵ￣

ＡＤ 癌组织与癌旁组织的差异表达基因( ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｙ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅｓꎬ ＤＥＧｓ)ꎮ 选取 ｜ ｌｏｇ２ＦＣ ｜ >２ 且调整后

的 Ｐ<０􀆰０５ 的基因作为 ＤＥＧｓꎮ
(２)构建风险预后模型

对 ＴＣＧＡ 队列中 ＤＥＧｓ 经过单因素 Ｃｏｘ 回归分

析后有统计学意义的基因进行 Ａｄａｐｔｉｖｅ－Ｌａｓｓｏ 惩罚的

Ｃｏｘ 回归分析ꎬ通过交叉验证选择最优 λ 值以得到基

于风险评分的预后模型ꎮ
(３)评估预测模型

利用 ＳｔｅｐＭｉｎｅｒ 方法[１１] 将 ＬＵＡＤ 患者根据风险

评分中位数划分为高风险组和低风险组ꎮ 利用主成分

分析(Ｒｔｓｎｅ 包)、Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 生存曲线分析( ｓｕｒｖｉｖａｌ
包)和时间依赖的 ＲＯＣ 曲线分析( ｓｕｒｖｉｖａｌ、ｓｕｒｖｍｉｎｅｒ
和 ｔｉｍｅＲＯＣ 包)评估风险评分的生存预测能力ꎮ ＴＣ￣
ＧＡ 与 ＧＥＯ 的合并数据集进行该风险评分模型的预

测能力验证ꎮ
(４)基于风险模型的富集分析

应用 ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ 包进行基因本体论(Ｇｅｎｅ Ｏｎ￣
ｔｏｌｏｇｙꎬ ＧＯ)和京都基因组基因百科全书(Ｋｙｏｔｏ Ｅｎ￣
ｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓꎬ ＫＥＧＧ)分析来分析

ＤＥＧｓ 参与免疫球蛋白和免疫应答激活信号转达等的

生物学过程ꎮ
(５)基于风险模型的免疫功能分析

使用 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴｘ ( ｈｔｔｐｓ: / / ｃｉｂｅｒｓｏｒｔｘ. ｓｔａｎｆｏｒｄ.
ｅｄｕ)中的 ＬＭ２２ 免疫细胞基因特征以绝对模式运行ꎬ
计算样本的 Ｂ 细胞幼稚、ＣＤ８＋Ｔ 细胞、巨噬细胞 Ｍ０、
巨噬细胞 Ｍ１、巨噬细胞 Ｍ２、活化 ＮＫ 细胞、静止 ＮＫ
细胞和中性粒细胞等免疫细胞的含量ꎮ

(６)构建预后预测模型

将 ＬＵＡＤ 患者的风险评分模型的风险评分与临

床信息进行单因素和多因素 Ｃｏｘ 回归ꎬ分析 ＬＵＡＤ 患

者的预后因素和独立预后因素ꎬ用森林图展示ꎬ同时绘

制预后模型的列线图ꎮ

结　 果

１􀆰 差异表达基因的筛选结果

从 ＴＣＧＡ 得到的训练集(５２４ 个癌组织和 ５９ 个癌

旁组织基因)的 ｍＲＮＡ 表达矩阵分析中ꎬ共筛选出

１２９４ 个 ｍＲＮＡ 差异表达基因ꎬ其中上调基因 ５７２ 个ꎬ
下调基因 ７２２ 个ꎮ

２􀆰 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归构建风险预后模型

对 １２９４ 个 ＤＥＧｓ 进行单因素 Ｃｏｘ 回归分析ꎬ得到

５７５ 个相关基因(Ｐ<０􀆰０５)ꎮ 采用 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归模型

及交叉优化(图 １)ꎬ构建包含 ９ 个基因特征的风险预

后模型(λ＝ ０􀆰０６８)ꎮ
风险 评 分 ＝ ( ０􀆰０１５７ × ＥｘｐＣ１ＱＴＮＦ６ ) ＋ ( － ０􀆰０８５２ ×

ＥｘｐＣＹＰ１７Ａ１)＋(－０􀆰０１６４×ＥｘｐＦＡＭ１８９Ａ２)＋(－０􀆰０３３６×ＥｘｐＦＣＲＬ２)
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＋(０􀆰０１５４ × ＥｘｐＩＧＦ２ＢＰ１ ) ＋ (０􀆰０１２０ × ＥｘｐＫＲＴ６Ａ ) ＋ (０􀆰０３７９ ×
ＥｘｐＲＧＳ２０)＋(０􀆰０３９６×ＥｘｐＲＨＯＶ)＋(０􀆰０００７×ＥｘｐＳＰＲＲ１Ｂ)ꎮ

ＰＣＡ 分析显示该模型涉及的变量可以将患者很

好地区分为两组(图 ２)ꎮ
３􀆰 风险预后模型的评估

如图 ３ 所示ꎬ根据风险评分将 ＴＣＧＡ 中的 ＬＵＡＤ

患者分为高风险组和低风险组ꎬ绘制的风险曲线与

Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 生存曲线可见随着患者风险系数升高ꎬ
死亡风险增加ꎬ生存时间缩短(Ｐ<０􀆰０００１)ꎮ １、３ 和 ５
年 ＲＯＣ 曲线下面积 (ＡＵＣ) 分别为 ０􀆰７２６、０􀆰７１１ 和

０􀆰７２４ꎮ

　 　
图 １　 包含 ９ 个基因特征的风险预后模型

　
图 ２　 ＰＣＡ 分析分组结果

　
图 ３　 风险评分模型 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 曲线和 ＲＯＣ 曲线

􀅰６５３􀅰 中国卫生统计 ２０２４ 年 ６ 月第 ４１ 卷第 ３ 期



　 　 利用 ＧＳＥ３１２１０ 芯片中的 ２２６ 例样本与 ＴＣＧＡ 队

列 ５１３ 例样本合并构成的数据集(ｎ ＝ ７３８ꎬ删掉一个离

群值) 对模型进行验证ꎬ预测患者风险评分ꎬ采用

ＳｔｅｐＭｉｎｅｒ 法根据风险评分将患者分为高风险组和低风

险组ꎮ １、３、５ 年 ＡＵＣ 分别为 ０.７６７、０.７７８ 和 ０.８１２ꎮ
４􀆰 ＧＯ 及 ＫＥＧＧ 通路富集分析

对单因素 Ｃｏｘ 分析中ꎬ筛选出的预后相关的

ＤＥＧｓ 进行 ＧＯ 生物富集分析、ＫＥＧＧ 通路分析ꎮ 结

果表明ꎬ这些预后相关基因主要与核分裂过程、细胞器

分裂过程、微管蛋白结合和 Ｇ 蛋白偶联肽受体活性等

过程以及细胞周期、神经活性配体受体相互作用通路

相关(图 ４)ꎮ ＫＥＧＧ 通路分析显示ꎬ基因表达在细胞

周期相关通路中下调ꎬ在神经活性配体受体相互作用

通路中上调ꎮ

　 　
图 ４　 ＴＣＧＡ 队列中两风险组间差异表达基因的 ＧＯ 分析与 ＫＥＧＧ 分析

　 　 ５􀆰 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴｘ 免疫浸润分析

在 ＴＣＧＡ 队列中比较不同风险组间免疫细胞流

行率ꎬ发现高风险组均具有较低水平的免疫细胞浸润ꎬ
尤其在树突状细胞静止及肥大细胞静止中ꎬ在高风险

组中的免疫细胞含量均低于低风险组(图 ５)ꎮ
６􀆰 构建 ＬＵＡＤ 患者预后预测模型

将 ＴＣＧＡ 队列中 ＬＵＡＤ 患者的临床信息以及风

险模型计算的风险评分作为因素进行单因素和多因素

Ｃｏｘ 回归分析ꎬ由于 ＴＣＧＡ 数据库中临床数据缺失等

问题ꎬ选取了年龄、性别、恶性肿瘤疾病史、肿瘤组织类

型以及癌症 ＴＭＮ 分期纳入分析ꎮ 多因素 Ｃｏｘ 分析发

现风险评分可作为独立预后因素(图 ６)ꎮ
同时多因素 Ｃｏｘ 回归得到恶性肿瘤病史、Ｎ 分

期、Ｔ 分期为患者预后的独立影响因素ꎮ 列线图可以

看出风险评分、Ｔ 分期、有肿瘤疾病史、肿瘤组织类型、
Ｎ 分期及吸烟史对模型预测贡献较大(图 ７)ꎮ

图 ５　 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴｘ 免疫浸润分析
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图 ６　 结合临床信息和风险评分的多因素 Ｃｏｘ 分析

图 ７　 预后相关列线图

讨　 论

本研究基于 ＴＣＧＡ 队列中 ＬＵＡＤ 预后相关 ＤＧ￣
Ｅｓꎬ采用自适应 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 回归[１２－１３]构建了由肿瘤病

史、Ｎ 分期、Ｔ 分期和由 ９ 个基因组成的风险评分构建

的预测模型ꎮ ＧＯ 功能分析、ＫＥＧＧ 通路富集分析和

ＣＩＢＥＲＳＯＲＴｘ 免疫浸润分析ꎬ显示通过关键基因获得

的风险评分可作为 ＬＵＡＤ 的独立预后因素进行风险

评估ꎮ
补体 Ｃ１ｑ 肿瘤坏死因子相关蛋白 ６( ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔ

Ｃ１ｑ ｔｕｍｏｒ ｎｅｃｒｏｓｉｓ ｆａｃｔｏｒ－ｒｅｌａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ ６ꎬＣ１ＱＴＮＦ６)
被发现可参与多种炎症过程ꎬ在肿瘤发病发展过程中

扮演着重要角色ꎬ该基因相关蛋白与肿瘤血管生成、细
胞增殖及迁移能力等生物功能相关[１４]ꎮ Ｃ１ＱＴＮＦ６ 低

表达可显著抑制细胞增殖、迁移和侵袭能力[１５－１６]ꎮ
ＩＧＦ２ＢＰ１ 被证实可加速细胞周期进程ꎬ促进肺癌细胞

的持续增殖[１７]ꎬ因而与肺癌患者的肿瘤发生和进展有

关[１８]ꎬ这与我们的结果一致ꎮ ＫＲＴ６Ａ 的高表达可以促

进非小细胞的增殖和侵袭[１９－２０]ꎬ对肺癌生存和免疫治

疗反应有较好的预测[２１]ꎮ ＳＰＲＲ１Ｂ 基因有成为肿瘤
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标志物的潜力[２２]ꎮ ＣＹＰ１７Ａ１ 基因可以通过调节内质

网和微粒体中的两个胆固醇合成睾酮过程中的关键酶

的活性ꎬ来影响 ＬＵＡＤ 的发生发展过程[２３－２５]ꎮ ＦＣＲＬ
家族的某些成员(ＦＣＲＬ３、ＦＣＲＬ２、ＦＣＲＬ５)在肝癌的侵

袭和转移中也有作用[２６]ꎮ 本研究发现这些基因是

ＬＵＡＤ 的重要基因标志物并与预后显著相关ꎬ可为

ＬＵＡＤ 的分子治疗提供较有价值的靶点ꎮ
本研究也存在一些局限ꎬ需在后续的研究中改进ꎮ

本研究未对 ＬＵＡＤ 进行包含这 ９ 个关键基因在内的

风险模型进行外部验证ꎬ在未来的研究中ꎬ有待开展相

关数据收集和分析以验证模型的泛化性ꎮ
综上所述ꎬ本研究基于 Ｌａｓｓｏ－Ｃｏｘ 结合临床数据

和组学数据构建了预后预测模型ꎬ具有良好的性能ꎮ
相较于单纯以临床数据为基础的研究ꎬ揭示了影响

ＬＵＡＤ 预后的潜在生物标记物ꎬ为患者进行预后评估

和个性化精准治疗方案的选择奠定了理论基础ꎮ
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