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网络增强核融合方法的改进及其在乳头状肾细胞癌

多组学数据整合分子分型中的应用∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 针对网络增强的相似网络融合(ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｎｅ－ＳＮＦ)方法先融合不同组学网络ꎬ
再对融合后的网络降噪ꎬ忽略了不同组学相似网络噪声对融合网络影响的问题ꎬ本文提出了改进的网络增强融合( ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ)方法ꎬ并探讨其在乳头状肾细胞癌(ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ
ＰＲＣＣ)分子分型中的应用ꎬ识别 ＰＲＣＣ 高危患者ꎬ筛选重要通路及免疫浸润细胞ꎮ 方法　 通过模拟研究评估 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－
ＳＮＦ 分型性能ꎬ并将其用于 ＰＲＣＣ 多组学数据的整合分型ꎬ利用 Ｃｏｘ 回归模型分析不同分型患者的预后风险ꎻ筛选不同分

型的差异表达 ｍＲＮＡ(ＤＥｍＲＮＡｓ)、ｍｉＲＮＡ(ＤＥｍｉＲＮＡｓ)及差异甲基化基因(ＤＭＧｓ)ꎬ并对其重合基因进行 ＫＥＧＧ 通路分

析ꎻ最后对不同分型患者进行免疫细胞浸润分析ꎮ 结果　 模拟研究结果表明 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 在不同信号比例和噪声强

度下的分型准确性均优于 ＳＮＦ 和 ｎｅ－ＳＮＦꎮ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法将 ＰＲＣＣ 患者分为高危组和低危组ꎬ高危组患者的死

亡风险是低危组的 ７.７２７ 倍ꎻ筛选出 ３５１１ 个 ＤＥｍＲＮＡｓꎬ９６ 个 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 及 ３４２６ 个 ＤＭＧｓꎬ其联合分析的 ６４９ 个重合基

因得到 ４２ 条有统计学差异的 ＫＥＧＧ 通路ꎮ 此外ꎬ筛选出 ３ 种在不同分型中存在统计学差异的免疫浸润细胞ꎮ 结论　 ｉｍ￣
ｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 分型性能优于 ＳＮＦ 和 ｎｅ－ＳＮＦꎬ且能够有效识别 ＰＲＣＣ 预后高风险患者ꎬ并筛选出 ＰＲＣＣ 重要通路及相关

免疫浸润细胞ꎬ为 ＰＲＣＣ 的治疗及预后提供新的思路和参考依据ꎮ
【关键词】 　 改进的网络增强融合　 乳头状肾细胞癌　 多组学数据整合　 分子亚型

【中图分类号】 　 Ｒ１９５.１　 　 　 【文献标识码】 　 Ａ　 　 　 　 ＤＯＩ　 １０.１１７８３ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００２－３６７４.２０２４.０３.０１０

Ａｎ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ － Ｅｎｈａｎｃｅｄ Ｆｕｓｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ
Ｐａｐｉｌｌａｒｙ Ｒｅｎａｌ Ｃｅｌｌ Ｃａｒｃｉｎｏｍａ Ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ ｕｓｉｎｇ Ｍｕｌｔｉ－ｏｍｉｃｓ Ｄａｔａ
Ｓｈｉ Ｇｕｏｊｉｎｇꎬ Ｌｉ Ｌｉｎｇｍｅｉꎬ Ｗｅｉ Ｙｉｆａｎｇꎬ ｅｔ ａｌ (Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬ Ｐｕｂｌｉｃ Ｈｅａｌｔｈ ｏｆ Ｓｃｈｏｏｌꎬ Ｓｈａｎｘｉ Ｍｅｄｉｃａｌ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ(０３０００１)ꎬＴａｉｙｕａｎ)

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】　 Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｈｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｆｕｓｉｏｎ(ｎｅ－ＳＮＦ)ｍｅｔｈｏｄ ｈａｄ ｎｏ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｒｏｍ ｅａｃｈ ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｔｙｐｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｗｅａｋｅｎ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｕｓｉｏｎ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬ ｗｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｆｕｓｉｏｎ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ)ｍｏｄｅｌꎬ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｕｂｔｙｐｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｗｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－
ＳＮＦ ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｅ－ＳＮＦ ａｎｄ ＳＮＦ ｍｅｔｈｏｄꎬ ａｎｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｎｔｅｇｒａｔｅ ｍｕｌｔｉ－ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｏｆ ＰＲＣＣ.
Ｃｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｒｉｓｋ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ. Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｍＲＮＡｓ
(ＤＥｍＲＮＡｓ)ꎬ ｍｉＲＮＡｓ (ＤＥｍｉＲＮＡｓ) ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｍｅｔｈｙｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓ (ＤＭＧｓ) ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｗｅｒｅ ｓｃｒｅｅｎｅｄ.
ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｅｎｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｇｅｎｅ ｓｅｔｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｆｏｒ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｅｓ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ ｍｅｔｈｏｄ ｏｕｔｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｏｔｈ ＳＮＦ ａｎｄ
ｎｅ－ＳＮＦ ａｐｐｒｏａｃｈ ｉｎ ｖａｒｉｏｕｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ. Ｉｎ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎꎬ ＰＲＣＣ ｐａｔｉｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｈｉｇｈ－
ｒｉｓｋ ａｎｄ ｌｏｗ－ｒｉｓｋ ｇｒｏｕｐｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｉｓｋ ｏｆ ｄｅａｔｈ ｗａｓ ７.７２７ ｔｉｍｅｓ ｈｉｇｈｅｒ ｉｎ ｔｈｅ ｈｉｇｈ－ｒｉｓｋ ｇｒｏｕｐ ｔｈａｎ ｉｎ ｔｈｅ ｌｏｗ－ｒｉｓｋ ｇｒｏｕｐ. Ａ
ｔｏｔａｌ ｏｆ ３５１１ ＤＥｍＲＮＡｓꎬ ９６ ＤＥｍｉＲＮＡｓ ａｎｄ ３４２６ ＤＭＧｓ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ. Ａｍｏｎｇ ｔｈｅｍꎬ ６４９ ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｇｅｎｅｓ ｙｉｅｌｄｅｄ ４２
ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙｓ ｗｉｔｈ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ. Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎꎬ ３ ｉｍｍｕｎｅ ｆｉｌｔｒａｔｉｎｇ ｃｅｌｌｓ ｓｈｏｗｅｄ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ.
Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 Ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ＳＮＦ ａｎｄ ｎｅ－ＳＮＦꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｏｆ ＰＲＣＣ ｍａｙ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｃｌｕｅｓ ａｎｄ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ ｏｆ ＰＲＣＣ ｐａｔｉｅｎｔ.

【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦꎻ Ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎻ Ｍｕｌｔｉ－ｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎻ Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｓｕｂｔｙｐｉｎｇ

　 　 乳头状肾细胞癌( ｐａｐｉｌｌａｒｙ ｒｅｎａｌ ｃｅｌｌ ｃａｒｃｉｎｏｍａꎬ
ＰＲＣＣ)占肾细胞癌的 １０％ ~ １５％[１]ꎬ目前还没有针对

ＰＲＣＣ 的特异性治疗方法[２]ꎬ寻求其新型靶标极为重

要ꎮ ＰＲＣＣ 是一种异质性疾病[３]ꎬ根据组织学特征分

为 Ｔｙｐｅ Ⅰ和 Ｔｙｐｅ Ⅱ两种亚型ꎬ但在临床上对同一组

织亚型的 ＰＲＣＣ 患者采用相同的治疗方案ꎬ其治疗反

应和预后结局却经常不同ꎬ究其原因ꎬＰＲＣＣ 的发生和

发展涉及 ｍＲＮＡ、ｍｉＲＮＡ、ＤＮＡ 甲基化等多个层面的

改变和相互间的复杂调控机制ꎬ为实现 ＰＲＣＣ 患者的

精准诊疗ꎬ需整合多个层面数据进行更精准的分型ꎮ
随着测序技术的发展ꎬ积累了大量的多种组学数据ꎬ多
组学数据整合分型的研究也随之兴起[４]ꎮ 整合多个

组学的数据可以同时捕捉到 ＰＲＣＣ 在不同组学上的关

联和潜在的因果关系[５]ꎬ形成多种数据类型间的信息

互补ꎬ从多层面揭示 ＰＲＣＣ 的复杂调控机制ꎮ 因此利
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用 ＰＲＣＣ 多组学数据建立其分子分型ꎬ以此确定患者

个体化治疗策略ꎬ是 ＰＲＣＣ 临床诊断和治疗的重要发

展方向ꎮ
多组学数据整合存在不同组学间和组内基因间的

交互作用及基因对肿瘤的复杂调控等非线性问题ꎬ基
于核的方法ꎬ通过构建核函数将数据的原始特征映射

到高维特征空间来解决非线性问题[６]ꎮ 相似网络融

合(ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｕｓｉｏｎꎬ ＳＮＦ) [７]ꎬ通过对每个组

学应用核方法建立相似网络并采用信息传递[８] 的方

法ꎬ将多个相似网络融合为一个相似网络ꎬ从而解决这

一问题ꎮ 然而ꎬ由于测量技术的限制和实验操作误差

等ꎬ组学数据中存在大量的噪声ꎬ容易导致样本间存在

虚假关联ꎬ弱化 ＳＮＦ 分型性能[９]ꎮ 针对这一问题ꎬＷｕ
等提出基于网络增强(ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ＮＥ) [１０]

的 ＳＮＦꎬ并将其命名为 ｎｅ－ＳＮＦ[１１]ꎬ通过网络增强策

略[１０]消除 ＳＮＦ 融合网络中由噪声引起的弱关联ꎬ增
强样本之间的实际联接ꎬ提高了 ＳＮＦ 的分型性能ꎮ 但

ｎｅ－ＳＮＦ 对融合后的网络降噪ꎬ忽略了不同组学相似

网络噪声对融合网络的影响ꎮ
因此ꎬ本文提出改进的网络增强融合( ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｕｓｉｏｎꎬ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ) 方

法ꎬ对每个组学相似网络分别采用网络增强 [１０] 策

略ꎬ去除每个相似网络中由噪声引起的弱关联ꎬ然
后利用信息传递 [８] 方法ꎬ将多个降噪相似网络迭代

融合为一个融合相似网络ꎬ最后采用谱聚类 [１２] 方

法对融合网络进行样本分型ꎮ 本文采用 ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｎｅ－ＳＮＦ 对 ＰＲＣＣ 患者 ｍｉＲＮＡ、ｍＲＮＡ 及 ＤＮＡ 甲

基化数据进行整合分型ꎬ针对不同分型ꎬ筛选差异

基因并进行 ＫＥＧＧ 通路分析ꎬ研究不同分型免疫浸

润细胞ꎬ为 ＰＲＣＣ 患者的预后判断和个体化治疗提

供参考依据ꎮ

资料与方法

１.数据来源与处理

利用 Ｒ 包 ＴＣＧＡｂｉｏｌｉｎｋｓ[１３] 下载 ＰＲＣＣ 患者的

ｍＲＮＡ、ｍｉＲＮＡ、ＤＮＡ 甲基化和临床数据ꎬ并进行数据

预处理ꎮ 首先ꎬ选择 Ｉｌｌｕｍｉｎａ 人源甲基化 ４５０ 芯片平

台的注释文件ꎬ对启动子区域的 ＣｐＧ 甲基化位点进行

注释ꎬ启动子区域定义为转录起始位点 ２ｋｂｐ 内的区

域[１４]ꎬ并且剔除性染色体上的启动子区 ＣｐＧ 位点ꎻ然
后针对三种组学数据ꎬ删除缺失值的比例超过 ３０％的

样本并用 Ｋ 最邻近(Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒꎬ ＫＮＮ) [１５] 算

法填补缺失值ꎬ同时对 ｍＲＮＡ 和 ｍｉＲＮＡ 进行 ｌｏｇ２ 转

换ꎻ最后删除三种组学数据中小于剩余特征平均值第

五百分位的特征ꎮ 最终得到 ２０７ 例患者的 １４９２１ 个

ｍＲＮＡｓꎬ３９４ 个 ｍｉＲＮＡｓ 及 ４４２４１ 个启动子 ＣｐＧ 甲基

化位点ꎮ

２.ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法

针对 ｎｅ－ＳＮＦ 方法[１１]先融合不同组学网络ꎬ再对

融合后的网络降噪ꎬ忽略了不同组学相似网络噪声对

融合网络的影响ꎬ我们提出了 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法ꎮ
Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法在 ＳＮＦ[７] 基础上ꎬ首先对每个

组学数据构造相似网络ꎬ其次通过网络增强策略[１０] 去

除每个组学相似网络中由噪声引起的弱关联ꎬ然后利

用信息传递[８] 的方法将多个组学的降噪相似网络迭

代融合为一个融合相似网络ꎬ最后采用谱聚类[１２] 方法

对融合相似网络进行样本分型ꎮ 技术路线如图 １ꎮ

图 １　 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 技术路线

(１)构建单个组学的相似网络

假定某组学数据有 ｎ 个样本ꎬ其 ｎ×ｎ 的相似网络

定义为:

Ａ( ｉꎬｊ)＝ ｅｘｐ －
ｄ２(ｘｉꎬｘｊ)

μεｉꎬｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

其中 εｉꎬｊ ＝
ｍｅａｎ(ｄ(ｘｉꎬＮｉ))＋ｍｅａｎ(ｄ(ｘｊꎬＮｊ))＋ｄ(ｘｉꎬｘｊ)

３
ꎬ

ｍｅａｎ(ｄ(ｘｉꎬＮｉ))指样本 ｘｉ 与其每个邻居间的距离的

均值ꎬＮｉ 与 Ｎｊ 分别表示样本 ｘｉ 与样本 ｘｊ 最近邻的集

合ꎮ ｄ２( ｘｉꎬｘｊ )指样本间的欧式距离ꎬμ 一般设置为

０.５ꎮ
(２)对单个组学的相似网络降噪

给定单个组学的相似网络矩阵 Ａꎬ采用网络增

强[１０]的方法进行降噪ꎬ构建对称双随机矩阵(ｄｏｕｂｌｙ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｍａｔｒｉｘꎬ ＤＳＭ)Ｔꎬ步骤如下:

Ｓｎｅ( ｉꎬｊ)＝
Ａ( ｉꎬｊ)

∑ｋ∈Ｎｉ
Ａ( ｉꎬｋ)

×Ｉ{ ｊ∈Ｎｉ}

Ｔｉꎬｊ ＝∑
ｎ

ｋ＝１

Ｓｎｅ( ｉꎬｋ)Ｓｎｅ( ｊꎬｋ)
∑ｎ

ｖ＝１Ｓｎｅ(ｖꎬｋ)

􀅰７７３􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



其中ꎬＩ{ ｊ∈Ｎｉ}为指示函数ꎬＮｉ 为包括 ｘｉ 在内的最近

邻的集合ꎬＴ 为编码原网络 Ａ 局部结构的对称双随机

矩阵ꎮ
进一步对 Ｔ 进行扩散ꎬ定义为 Ｗｔ＋１ ＝ αＴ×Ｗｔ ×Ｔ＋

(１－α)Ｔꎬｔ 表示迭代步骤ꎬ α 为正则化参数ꎬ初始化Ｗ０

可以设置为 ＳＮＦ 的相似网络 Ａꎬ在每次迭代中ꎬＷｔ 能

保证对称双随机性ꎬ通过迭代收敛ꎬ得到最终降噪相似

网络 Ｗｎｅꎮ
(３)多个降噪相似网络的融合

对单个组学的降噪相似网络 Ｗｎｅꎬ通过归一化得

到全局相似网络 Ｐꎬ同时采用 ＫＮＮ 算法得到局部相似

网络 Ｑꎮ 对于第 ｍ 个组学的局部相似网络 Ｑ(ｍ)ꎬ使用

其余组学的全局相似网络 Ｐ(ｋ) 迭代更新ꎬ实现不同组

学全局相似网络的融合ꎬ得到第 ｍ 个组学的相似网络

Ｐ(ｍ)ꎬ最后对所有组学(Ｍ)的相似网络 Ｐ(ｍ) 求均值得

到最终的降噪融合网络 Ｐ ｆｉｎａｌꎮ

Ｐ( ｉꎬｊ)＝
Ｗｎｅ( ｉꎬｊ)

２∑ｋ≠ｉＷｎｅ( ｉꎬｋ)
ꎬ ｊ≠ｉ

１ / ２ꎬ ｊ＝ ｉ

ì

î

í

ïï

ïï

Ｑ( ｉꎬｊ)＝
Ｗｎｅ( ｉꎬｊ)

∑ｋ≠Ｎｉ
Ｗｎｅ( ｉꎬｋ)

ꎬ ｊ∈Ｎｉ

０ꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

Ｐ(ｍ)＝ Ｑ(ｍ) ×
∑ｋ≠ｍＰ(ｋ)

Ｍ－１
×(Ｑ(ｍ)) Ｔꎬ ｍ＝ １ꎬ...ꎬＭ

Ｐ ｆｉｎａｌ ＝
∑Ｍ

ｍ＝１Ｐ(ｍ)

Ｍ
(４)聚类分型

对降噪融合网络 Ｐ ｆｉｎａｌ进行谱聚类[１２]分型ꎬ最优分

型数为使旋转代价[７]( ｒｏｔａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ)最小的值ꎮ
３.模拟研究

为了验证 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法的分型优势ꎬ进
行了模拟研究ꎮ 模拟产生三种组学数据ꎬ每个组学数

据包括预设的聚类结构和额外的噪声ꎬ即 Ｘ ｉｌ ＝ｍｅａｎｓ＋
εｉｌꎬＸ ｉｌ表示 ２００×１０００ 的矩阵ꎬ其中行表示样本ꎬ列表

示特征ꎻεｉｌ ~ Ｎ(０ꎬσ２)表示样本 ｉ 中特征 ｌ 的随机噪

声ꎬ其中 σ２ 为 １ꎬ４ꎬ９ 分别表示低、中、高噪声ꎻｍｅａｎｓ

表示预设的聚类结构ꎬ每个组学从(０ꎬ １ꎬ ２ꎬ ３)中随机

选取 ３ 个不重复的值作为这一组学每个亚型信号特征

的基准值ꎬ每个组学设置三个亚型ꎬ而样本真实亚型设

为 ４ 类ꎬ即任一单个组学均不能得到完整的分型ꎬ只有

整合三个组学数据才能确定最终的四个亚型ꎮ 同时ꎬ
研究不同信号特征比例对分型的影响ꎬ信号特征比例

表示在所有特征中信号特征所占比例ꎬ本研究中设置

信号特征比例分别为 ５％、１０％和 １５％ꎮ
对不同的模拟数据集均进行 １０００ 次模拟ꎬ并使用

归 一 化 互 信 息 ( ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｍｕｔｕａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ

ＮＭＩ) [１６]作为模拟研究分型结果的评价指标ꎬＮＭＩ 定

义为 ＮＭＩ(ＵꎬＶ) ＝ Ｉ(ＵꎬＶ)
Ｈ(Ｕ)Ｈ(Ｖ)

ꎬ其中 Ｉ(ＵꎬＶ)是同

一数据分型结果 Ｕ 和 Ｖ 的互信息ꎬＨ(Ｕ)表示分型 Ｕ
的熵ꎮ ＮＭＩ 值范围在 ０ ~ １ 之间ꎬＮＭＩ 值越高ꎬ表明分

型结果与真实标签的一致性程度越高ꎬ即分型准确性

越好ꎮ
４.基于 ＰＲＣＣ 分型结果的下游分析

(１)Ｃｏｘ 比例风险模型

针对 ＰＲＣＣ 的分型结果ꎬ在控制病理分期、年龄和

性别等协变量的情况下ꎬ采用 Ｃｏｘ 比例风险模型对患

者的分型结果进行预后评估ꎮ
(２)筛选差异基因

通过 Ｋｒｕｓｋａｌ－Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验筛选差异表达的

ｍＲＮＡ(ＤＥｍＲＮＡｓ)、ｍｉＲＮＡ(ＤＥｍｉＲＮＡｓ) 和差异甲

基化基因(ＤＭＧｓ)ꎬ阈值为 Ｐａｄｊ<０.０１ꎻ并通过超几何分

布检验筛选在各个亚型上富集的基因ꎬ阈值为 Ｐａｄｊ <
０.０１ꎮ

(３)ＫＥＧＧ 通路分析

通过 ｍｉＲＴａｒＢａｓｅ[１７]数据库预测 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 的靶

基因ꎬ然后采用 ＫＯＢＡＳ[１８] 在线工具对 ＤＥｍＲＮＡｓ 与

ＤＥｍｉＲＮＡｓ 靶基因和 ＤＥｍＲＮＡｓ 与 ＤＭＧｓ 的重合基

因进行 ＫＥＧＧ 通路分析ꎮ
(４)免疫细胞浸润

使用 ＴＩＭＥＲ[１９]中的 ＭＣＰ－ｃｏｕｎｔｅｒ[２０]算法估计肿

瘤细胞成分ꎬ并通过非参数检验选择在不同分型中存

在差异的免疫浸润细胞ꎬ阈值为 Ｐａｄｊ<０.０５ꎮ

结　 果

１.模拟研究结果

模拟研究得到的 ＮＭＩ 均值和标准差结果如表 １ꎬ
随着信号比例的增加和噪声的降低ꎬ不同方法的 ＮＭＩ
均随之增加ꎬ其中ꎬｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 在不同信号比例

和噪声强度下ꎬＮＭＩ 值均高于 ｎｅ－ＳＮＦ 和 ＳＮＦ 方法ꎮ
表 １　 模拟数据集上的 ＮＭＩ 值[ｍｅａｎ(ＳＤ)]

信号比 方法 低噪声 中等噪声 高噪声

５％

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ ０.９３６(０.０２７) ０.６１９(０.０３９) ０.３１２(０.０４５)

ｎｅ－ＳＮＦ ０.８４１(０.０５２) ０.４９４(０.０４４) ０.２８２(０.０３８)

ＳＮＦ ０.７９９(０.０５２) ０.４１２(０.０４９) ０.２７２(０.０３９)

１０％

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ １.０００(０.００３) ０.８５３(０.０３９) ０.６３１(０.０３９)

ｎｅ－ＳＮＦ ０.９８８(０.０１４) ０.７４９(０.０５１) ０.５１０(０.０４５)

ＳＮＦ ０.９５４(０.０６２) ０.６９１(０.０４４) ０.４２９(０.０５０)

１５％

ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ １.０００(０.０００) ０.９５９(０.０２３) ０.７５１(０.０４０)

ｎｅ－ＳＮＦ ０.９９６(０.００８) ０.８９６(０.０３６) ０.６６２(０.０４２)

ＳＮＦ ０.８９０(０.０９２) ０.８５２(０.０４９) ０.５９２(０.０４６)

　 　 ２.ＰＲＣＣ 分析结果

为验证 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方法的优越性ꎬ将其与
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ＳＮＦ、ｎｅ－ＳＮＦ 分别应用于 ＰＲＣＣ 多组学数据ꎬ并通过

ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验进行比较ꎬ结果如表 ２ꎮ 三种方法的最

佳分型数均为 ３ꎬｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 的分型结果在生存

时间上存在显著差异ꎬ且 Ｐ 值最小ꎮ 生存曲线如图

２Ａꎬ通过 ｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验发现分组 １ 与分组 ２ 生存率无

统计学差异(χ２ ＝ ０.３５８ꎬＰ ＝ ０.７)ꎬ因此ꎬ将分组 １ 和分

组 ２ 合并ꎬ命名为低危组ꎬ而分组 ３ 命名为高危组ꎬ生
存曲线如图 ２Ｂꎮ 高危组与低危组的生存曲线分离程

度高ꎬ分型的生存差异明显ꎮ 两组基本资料如表 ３ꎮ
表 ２　 ＰＲＣＣ 亚型分析

肿瘤类型
方法

ＰＲＣＣ

ＳＮＦ ｎｅ－ＳＮＦ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ

分型数目 ３ ３ ３

ｌｏｇ－ｒａｎｋ ｐ ７.０３×１０－６ １.８２×１０－４ ２.８７×１０－６

图 ２　 ＰＲＣＣ 分型生存曲线

表 ３　 ＰＲＣＣ 患者不同分型的基本资料[ｎ(％)]

项目 低危组 高危组

例数 １８６(８９.８６) ２１(１０.１４)

年龄(􀭰ｘ±ｓꎬ岁) ６１.３８±１０.４１ ５５.６７±１５.５９

性别

　 　 女性 ４５(２４.１９) １５(７１.４３)

　 　 男性 １４１(７５.８１) ６(２８.５７)

种族

　 　 白人 １４１(７５.８１) １４(６６.６７)

　 　 黑人或非裔 ４２(２２.５８) ６(２８.５７)

　 　 亚洲人 ３(１.６１) １(４.７６)

病理分期

　 　 Ⅰ期 １３０(６９.８９) ８(３８.１０)

　 　 Ⅱ期 １３(６.９９) １(４.７６)

　 　 Ⅲ期 ３５(１８.８２) ８(３８.１０)

　 　 Ⅳ期 ８(４.３０) ４(１９.０５)

生存状态

　 　 存活 １７２(９２.４７) １３(６１.９０)

　 　 死亡 １４(７.５３) ８(３８.１０)

　 　 在校正年龄、性别及病理分期协变量的情况下ꎬ拟
合 Ｃｏｘ 回归模型研究不同亚型与预后的关系ꎬ结果如

表 ４ꎬ高危组患者的死亡风险是低危组的 ７.７２７ 倍ꎮ 与

此同时ꎬ病理分期是 ＰＲＣＣ 患者的死亡危险因素ꎬⅣ期

患者的死亡风险是Ⅰ期患者的 １５.２４７ 倍ꎮ

表 ４　 ＰＲＣＣ 患者 Ｃｏｘ 回归分析结果

变量 ｂ(Ｓ.Ｅ) Ｚ Ｐ ＨＲ(９５％ ＣＩ)

分型

　 高危组 ２.０４５(０.４９６) ４.１２０ ３.７９×１０－５ ７.７２７(２.９２１~２０.４３８)

年龄 ０.０１１(０.０２１) ０.５０１ ０.６１６ １.０１１(０.９６９~１.０５４)

性别 ０.０３４(０.４９１) ０.０７０ ０.９４５ １. ０３５(０.３９５~２.７１０)

病理分期

　 　 Ⅱ期 ０.４６０(１.０８６) ０.４２４ ０.６７２ １.５８５(０.１８９~１３.３２２)

　 　 Ⅲ期 ０.８２４(０.５４６) １.５０９ ０.１３１ ２.２８０(０.７８２~６.６４９)

　 　 Ⅳ期 ２.７２４(０.５７１) ４.７７２ １.８２×１０－６ １５.２４７(４.９８０~４６.６７９)

　 　 ∗:低危组为分型的参考组ꎬⅠ期为病理分期的参考组ꎮ

３􀆰 筛选差异基因

差异表达分析共筛选出 ９６ 个 ＤＥｍｉＲＮＡｓꎬ其中 ６
个上调ꎬ９０ 个下调ꎻ３５１１ 个 ＤＥｍＲＮＡｓ 中上调 １９２４
个ꎬ下调 １５８７ 个ꎻ５７６７ 个差异启动子 ＣｐＧ 甲基化位点

映射到 ３４２６ 个 ＤＭＧｓꎬ其中 １３０７ 个高甲基化基因ꎬ
２１１９ 个低甲基化基因ꎮ ＤＥｍｉＲＮＡｓꎬ ＤＥｍＲＮＡｓ 和

ＤＭＧｓ 的热图如图 ３ꎬ差异表达基因在不同分组的分

布明显不同ꎮ

图 ３　 差异表达基因热图

４􀆰 ＫＥＧＧ 通路分析

对 ９６ 个 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 进行 ＭｉＲＴａｒＢａｓｅ[１７] 预测得

到 ４８８ 个靶基因ꎮ 通过对 ４８８ 个 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 靶基因ꎬ
３５１１ 个 ＤＥｍＲＮＡｓ 及 ３４２６ 个 ＤＭＧｓ 联合分析得到三

个组学的 １４ 个重合基因ꎬ其中 ＣＡＣＮＡ１Ｃ、ＰＡＣＳ１、ＰＹ￣
ＣＲ１、ＣＥＮＰＮ 和 ＨＬＸ 高表达ꎬ且低甲基化ꎬ对应的

ｍｉＲＮＡｓ 低表达ꎮ 与此同时ꎬ８４ 个基因既 ｍＲＮＡ 差异

表达又 ｍｉＲＮＡｓ 差异表达ꎬ５５１ 个基因出现差异表达

同时发生了异常甲基化ꎬ如图 ４ꎮ

图 ４　 差异基因韦恩图

对 ６４９ 个重合基因进行 ＫＥＧＧ 通路分析ꎬ共筛选

出 ４２ 条 ＫＥＧＧ 通路ꎬ基因显著富集的前 １０ 条通路如

􀅰９７３􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＪｕｎ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.３



图 ５ꎬ表明不同分型的差异基因与 ＰＲＣＣ 存在密切相

关的生物作用ꎮ

图 ５　 ＫＥＧＧ 通路分析

５.免疫细胞浸润

单核细胞系细胞、癌相关成纤维细胞与内皮细胞

在高危组与低危组中存在显著差异(图 ６)ꎬ其中ꎬ单核

细胞系细胞在高危组中的丰度显著低于低危组ꎬ而癌

相关成纤维细胞与内皮细胞在高危组中的丰度显著高

于低危组ꎮ

讨　 论

本文针对 ｎｅ－ＳＮＦ 方法忽略了不同组学相似网络

噪声对融合网络的影响ꎬ提出了 ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 方

法ꎬ并将其应用于 ＰＲＣＣ 患者多组学数据的整合分型ꎮ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ－ＳＮＦ 在模拟研究和 ＰＲＣＣ 分型应用上均

优于 ＳＮＦ 和 ｎｅ － ＳＮＦꎮ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅ － ＳＮＦ 方法将

ＰＲＣＣ 患者分为高危组和低危组ꎬ高危组患者的死亡

风险是低危组的 ７.７２７ 倍ꎬ为 ＰＲＣＣ 患者开展针对性

治疗提供了重要理论依据ꎮ

图 ６　 免疫细胞浸润在不同分型的差异

　 　 高危组和低危组的差异分子靶标ꎬ同时受到 ｍｉＲ￣
ＮＡ、ｍＲＮＡ 和 ＤＮＡ 甲基化调控的 １４ 个基因中ꎬＣＡＣ￣
ＮＡ１Ｃ、ＰＡＣＳ１、ＰＹＣＲ１、ＣＥＮＰＮ 和 ＨＬＸ 高表达ꎬ且低甲

基化ꎬ对应的 ｍｉＲＮＡｓ 低表达ꎬ值得进一步研究ꎮ 已有

研究证实高表达的 ＰＹＣＲ１ 通过 Ａｋｔ / ｍＴＯＲ 途径调控

ＰＲＣＣ 的进展ꎬＰＹＣＲ１ 可作为未来临床 ＰＲＣＣ 治疗的

潜在靶点[２１]ꎮ ＣＡＣＮＡ１Ｃ 与子宫内膜癌患者的总生存

时间相关[２２]ꎮ ＣＥＮＰＮ 高表达是肝细胞癌患者不良预

后的独立危险因素ꎬＣＥＮＰＮ 作为肝癌的致癌基因ꎬ可
能是肝癌的治疗靶点和预后指标[２３]ꎮ ＣＡＣＮＡ１Ｃ 和

ＣＥＮＰＮ 与 ＰＲＣＣ 的关系还需进一步验证ꎮ
高危组和低危组的差异表达基因分布明显不同ꎬ

对其重合基因通过 ＫＥＧＧ 通路分析进行生物功能注

释ꎮ 基因显著富集的前 １０ 条通路中与癌症直接相关

的通路有 ２ 条ꎬ为癌症通路和癌症中的蛋白多糖ꎮ 其

余癌症通路中ꎬβ－丙氨酸信号通路的激活与肾细胞癌

低生存率存在关联[２４]ꎻ细胞粘附分子与多种恶性肿瘤

的进展相关[２５]ꎬ如 Ｌ１ 细胞粘附分子是透明细胞肾细

胞癌的重要预后因素[２６]ꎻＭＡＰＫ 信号通路在肾细胞癌

的增殖、迁移和侵袭中发挥关键作用[２７]ꎻ轴突导向通

路中 Ｓｌｉｔ２ 可能是肾细胞癌中潜在的肿瘤抑制因

子[２８]ꎮ 现有研究已表明这四条通路与肾细胞癌的进

展有关ꎬ其与 ＰＲＣＣ 的因果关系还需进一步验证ꎮ
本研究筛选出 ３ 种在高危组和低危组中存在显著

差异的免疫细胞ꎬ其中单核细胞系细胞在高危组中的

丰度显著低于低危组ꎬ而癌相关成纤维细胞与内皮细

胞在高危组中的丰度显著高于低危组ꎮ 现有研究中晚

期肾癌的一线治疗药物舒尼替尼通过拮抗血管内皮生

长因子等受体抑制肿瘤生长[２９]ꎬ表明高浸润的内皮细

胞与促进 ＰＲＣＣ 的进展可能存在相关关系ꎻ已有研究

表明癌相关成纤维细胞通过促进透明细胞肾细胞癌肿

瘤细胞的增殖ꎬ降低患者的生存时间ꎬ并使靶向治疗产

生抗性[３０]ꎬ表明高浸润的癌相关成纤维细胞与 ＰＲＣＣ
较差的预后可能存在潜在关系ꎮ 新发现的免疫细胞如

内皮细胞、癌相关成纤维细胞等有可能为改善 ＰＲＣＣ
患者的生存提供新的临床药物靶点ꎮ

总之ꎬ本文基于 ｎｅ－ＳＮＦ 的框架提出了 ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｎｅ－ＳＮＦ 方法ꎬ有效地提高了分型准确性ꎬ为多组学数

据整合分析提供了新的方法ꎮ 在对 ＰＲＣＣ 分子分型研

究中ꎬ识别出了 ＰＲＣＣ 预后高危患者ꎬ筛选出在不同分

型中存在显著差异的免疫细胞及与 ＰＲＣＣ 进展相关的

通路ꎬ可作为免疫治疗及干扰或促进相关通路的参考ꎬ
为 ＰＲＣＣ 患者的靶向治疗提供新的思路和重要的参考
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