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基于生存结局加权多组学数据整合的胶质瘤分子分型∗
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　 　 【提　 要】 　 目的　 探讨将生存结局加权的多组学数据整合方法 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 应用于胶质瘤(ｇｌｉｏｍａ)数据ꎬ以识别具有

显著分子异质性和预后差异的胶质瘤分子分型ꎮ 方法　 采用 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法对中国胶质瘤基因数据库(Ｃｈｉｎｅｓｅ ｇｌｉｏｍａ ｇｅ￣
ｎｏｍｅ ａｔｌａｓꎬＣＧＧＡ)的胶质瘤多组学数据进行结局加权整合分型ꎬ并拟合 Ｃｏｘ 比例风险模型评估不同分型患者预后ꎮ 对不

同分型间的差异表达基因(ＤＥｍｉＲＮＡｓꎬＤＥｍＲＮＡｓꎬＤＭＧｓ)进行筛选ꎬ对 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 靶基因、ＤＥｍＲＮＡｓ、ＤＭＧｓ 的重合基

因进行 ＧＯ 功能注释ꎻ最后对不同分型患者进行免疫浸润分析ꎮ 结果 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 将胶质瘤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 ２.９３１倍ꎮ 不同分型差异基因的分布存在差异ꎬ共筛选出 １９４个 ＤＥｍｉＲＮＡｓꎬ３３９６个 ＤＥｍ￣
ＲＮＡｓꎬ１２３０个 ＤＭＧｓꎮ 将 １８９个重合基因进行 ＧＯ 功能注释ꎬ得到 ５２条差异具有统计学意义的 ＧＯ 生物项ꎮ 此外ꎬ不同

分型在 Ｂ 淋巴细胞、ＣＤ４＋Ｔ 细胞、ＣＤ８＋Ｔ 细胞、中性粒细胞、巨噬细胞和髓样树突状细胞的免疫浸润水平存在统计学差

异ꎮ 结论　 结局加权整合算法 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 能够有效识别兼具分子异质性和显著预后差异的胶质瘤亚型ꎬ同时基于分型结果

筛选出的潜在生物标志物将为胶质瘤的个性化治疗提供科学理论依据ꎮ
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　 　 胶质瘤作为最常见的中枢神经系统肿瘤ꎬ年发病

率达到了 ３ / １０万~６.４ / １０万ꎬ在所有中枢神经系统肿

瘤中的占比约为 ２３.３％[１]ꎮ 根据世界卫生组织«ＷＨＯ
中枢神经系统肿瘤分类指南» [２]ꎬ胶质瘤分为ＷＨＯ Ⅰ
级至Ⅳ级ꎬ其中胶质母细胞瘤(胶质瘤 ＷＨＯ Ⅳ级)的
治疗难度已经超越胰腺癌和肝癌ꎬ成为第一难治肿

瘤[３]ꎮ 当前临床治疗中ꎬ主要依据组织病理学检验结

果ꎬ对处于同一病理等级或症状相似的胶质瘤患者采

用相同的治疗方式ꎬ治疗效果往往大相径庭ꎬ患者个体

间具有高度的异质性ꎬ其多变的临床行为以及预后差异

凸显出当前治疗体系的局限性[４－５]ꎮ 因此ꎬ挖掘胶质瘤

的潜在亚型ꎬ准确识别胶质瘤预后高风险患者ꎬ为胶质

瘤患者的治疗策略提供新的靶点和个性化治疗方案ꎬ对
于推动胶质瘤诊断治疗具有重要理论与现实意义ꎮ

肿瘤发展机制复杂ꎬ涉及基因变异、遗传、基因表

达水平异常等多个层面ꎮ 随着高通量测序技术的发

展ꎬ获取了大量的高维基因组学数据[６]ꎬ如 ＣＧＧＡ 数

据库[７]ꎬ收录了近 ２０００例中国胶质瘤患者的基因组学

数据与临床数据ꎬ为胶质瘤生物学研究提供了现实依

据ꎮ 针对胶质瘤开展多组学数据分型研究ꎬ能够挖掘
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不同数据类型间的潜在信息和因果关系[８]ꎬ从多层面

揭示胶质瘤的调控机制[９]ꎬ提高分型的准确性ꎮ
患者预后结局是评价治疗效果的重要指标ꎬ然而

现有的多组学整合分型方法大多为无监督方法ꎬ分型

后再评价分子分型和生存结局之间的关系[１０]ꎬ将分型

和预后生存分析作为两个独立的过程ꎬ相互割裂[１１]ꎮ
针对这一局限ꎬＡｒｏｒａ[１２]等提出了生存结局加权的整

合分型方法 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔꎬ通过构建与生存结局相关的距

离矩阵ꎬ同时采用 Ｋ 折交叉验证ꎬ避免在模型构建和

预后评价时均使用生存数据而引起的“过拟合”ꎬ在识

别显著预后差异的分子分型上独具优势ꎮ 因此ꎬ本文

采用 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 算法ꎬ整合胶质瘤患者的 ｍＲＮＡ、ＤＮＡ
甲基化及 ｍｉＲＮＡ 数据进行生存结局加权分型ꎬ并研

究不同分型的差异基因以及免疫浸润水平ꎬ为实现胶

质瘤患者的精准诊疗提供参考依据ꎮ

数据与方法

１.数据来源与处理

本研究从 ＣＧＧＡ 数据库收录的胶质瘤患者数据

中筛选出同时具有三个组学(ｍＲＮＡ 表达数据、ｍｉＲ￣
ＮＡ 表达数据、ＤＮＡ 甲基化数据)的样本ꎬ同时删除在

总生存期、生存状况、年龄、性别以及 ＷＨＯ 分级等特

征上存在缺失的样本ꎬ最终得到 １１０ 例样本ꎮ 然后分

别按照均值、变异系数、方差等指标对三个组学数据矩

阵的特征进行“过滤式”筛选:①计算不同组学特征均

值ꎬ按百分位数保留均值较大的特征(ｍｉＲＮＡ≥特征

均值 １０百分位数ꎬｍＲＮＡ 和甲基化≥特征均值 １５ 百

分位数)ꎻ②进一步计算不同组学的特征变异系数ꎬ按
百分位数保留变异系数较大的特征(ｍｉＲＮＡ≥特征变

异系数 １０ 百分位数ꎬｍＲＮＡ 和甲基化≥特征变异系

数 １５ 百分位数)ꎻ③最后计算不同组学特征方差ꎬ按
百分位数保留方差较大的特征(ｍＲＮＡ≥特征方差 ３０
百分位数ꎬ甲基化≥特征方差 １５ 百分位数)ꎮ 最终得

到 ６７１个 ｍｉＲＮＡｓꎬ９８１９ 个 ｍＲＮＡｓ 以及 ８８８９ 个以基

因为单位的 ＤＮＡ 甲基化ꎮ
２.分析方法

(１)ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法

生存结局加权的多组学数据整合分型方法 ｓｕｒｖ￣
Ｃｌｕｓｔꎬ具体实现步骤如下:

①计算加权距离矩阵

设数据矩阵 Ｘ 为 ｎ∗ｐ 矩阵ꎬ其中 ｎ 为样本数ꎬｐ
为特征数ꎬ对每个特征拟合单因素 ｃｏｘ 比例风险模型

以获取特征权重ꎬｈ( ｔ) ＝ ｈ０ ×ｅｘｐ(ｘＴ
ｊ ∗β)ꎬｔ 为生存时

间ꎬｘｊ 为矩阵 Ｘ 的第 ｊ 列ꎬｈ０ 是基准危险函数ꎬβ 为回

归系数ꎬｅｘｐ(β) 为风险比(ｈａｚａｒｄ ｒａｔｉｏꎬＨＲ)ꎮ 取 ＨＲ
对数的绝对值即 ｜ ｌｏｇＨＲ ｜作为特征权重 ｗꎬ当 ＨＲ ＝ １
时ꎬ对应 ｜ ｌｏｇＨＲ ｜为 ０ꎬ则认为该特征与生存无关ꎮ Ｗ ＝

ｄｉａｇ{ｗ１ꎬｗ２􀆺ꎬｗｐ}ꎬ矩阵 Ｘ 中的任意两个样本 ａ 和 ｂ
间的加权距离ｄｗ 计算如下:

ｄｗ(ａꎬｂ)＝
　
(ａ－ｂ) ＴＷ(ａ－ｂ)

其中ꎬａ 和 ｂ 分别是样本 ａ 和 ｂ 的特征向量ꎬｄｗ 值越

小ꎬ两样本相似度越高ꎮ
进一步对数据进行归一化和标准化处理:Ｘ′＝Ｘ∗

Ｗ
１
２ (归一化)ꎬ Ｘ′

∑ｉ∑ｊ ｘ′ｉｊ
(标准化)ꎬ则样本 ａ 和 ｂ 加权

距离的计算转换为:

ｄｗ(ａ′ꎬｂ′)＝ ｄｗ(ｂ′ꎬａ′)＝
　
∑ｐ

ｊ＝１(ａ′ｊ－ｂ′ｊ) ２

得到样本两两之间的加权距离矩阵 Ｄꎮ
②整合加权距离矩阵

设有 Ｍ 个数据矩阵ꎬＤｍ 为第 ｍ 个(ｍ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ)
加权距离矩阵ꎬ对 Ｍ 个加权距离矩阵进行整合ꎬγｍ ＝
１
Ｍ
∀ｍꎬ得到融合加权距离矩阵Ｉｗ:

Ｉｗ ＝∑
Ｍ

ｍ＝１
γｍ Ｄｍ

③基于融合加权距离矩阵的聚类分型

在融合距离矩阵Ｉｗ 的基础上ꎬ采用多维尺度变换

(ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｃａｌｉｎｇꎬＭＤＳ) [１３]进行维度转换ꎬ进
而使用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ[１４] 方法对样本进行聚类分型ꎬ依据

ｌｏｇ－ ｒａｎｋ 检验统计量 χ２、标准化类内距离平方和

(ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｗｉｔｈｉｎ－ｃｌｕｓｔｅｒ ｓｕｍ ｏｆ ｓｑｕａｒｅｓ) [１５]来确定

聚类分型数 ｋ 的选择ꎬ选取χ２值最大以及类内差异尽

可能小对应的分型结果为最佳分型ꎮ
④Ｋ 折交叉验证

ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 整合了患者生存结局信息ꎬ为避免预后

评价时产生“过拟合”ꎬ并提高模型的泛化性能ꎬ在模

型构建时引入了交叉验证ꎮ 设置交叉验证的折数“Ｋ”
应结合实际分析样本量[１６]ꎬ由于样本间的生存数据存

在一定差异ꎬＫ 值的选取将直接影响不同分区内生存

数据的分布ꎬ从而进一步影响样本标签计算的准确性

和稳定性ꎬ应根据实际情况避免分区内的样本量过多

或过少ꎮ 本研究中包含 １１０例样本ꎬ规模较小ꎬ因此将

“Ｋ”设置为 ３ 开展交叉验证:ａ.将样本随机分成三个

样本量均衡的分区ꎬ抽取其中一个分区作为测试数据

集ꎬ另外两个为训练数据集ꎻｂ.采用 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法获

取训练数据集类别标签ꎬ测试数据集通过自身的分子

特征向量以及由训练集标签结果提供的特征权重获取

标签ꎬ未使用生存数据ꎻｃ.进行 ３ 次不重复抽取ꎬ并计

算 ３折交叉验证中所有测试集样本的类别标签ꎻｄ.对
所有的测试集标签采用质心重设标签方法ꎬ计算每个

测试集的质心ꎬ在质心向量上的基础上ꎬ运行 Ｋ￣
ｍｅａｎｓꎬ得到所有测试集样本的最新类别标签ꎬ并以此

作为数据集的全部标签ꎮ 对交叉验证过程开展多次

(如 ５０次)ꎬ对所有轮次的标签结果进行一致性投票ꎬ
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选取次数最多的标签作为最终标签ꎮ
基于生存结局加权多组学数据整合的胶质瘤分子

分型通过 Ｒ 软件包 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 实现ꎮ
(２)生存分析

基于 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 的分型结果ꎬ对不同分型患者的相

关临床资料进行统计描述ꎬ定量资料采用均数±标准

差(􀭰ｘ±ｓ)表示ꎬ分类资料采用构成比(ｎꎬ％)表示ꎮ 在

校正病理分期、年龄、性别等协变量的基础上ꎬ采用

Ｓｃｈｏｅｎｆｅｌｄ 残差法检验协变量是否满足风险比例(ｐｒｏ￣
ｐｏｒｔｉｏｎａｌ ｈａｚａｒｄｓꎬＰＨ)假定ꎬ若满足直接拟合 Ｃｏｘ 比例

风险模型进一步研究胶质瘤的不同分型和预后的关

系ꎬ反之采用 Ｔｉｍｅ－Ｖａｒｙｉｎｇ Ｃｏｘ(ＴＶＣ)模型分析ꎮ
(３)差异基因分析

采用 Ｋｒｕｓｋａｌ－Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验筛选出不同分型间

的差异特征(Ｐａｄｊ<０.０５)ꎬ进一步采用超几何分布检验

筛选出在每个分型上富集的差异特征(Ｐａｄｊ<０.０５)ꎬ得
到最终的 ＤＥｍｉＲＮＡｓ、ＤＥｍＲＮＡｓ 和 ＤＭＧｓꎮ

(４)ＧＯ 分析

使用 ｍｉＲＷａｌｋ 在 线 工 具[１７] ( ｈｔｔｐ: / / ｍｉｒｗａｌｋ.
ｕｍｍ.ｕｎｉ－ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ. ｄｅ / )预测 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 的靶基因ꎬ
对 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 靶基因、ＤＥｍＲＮＡｓ 以及 ＤＭＧｓ 进行联

合分析ꎬ得到重合基因ꎬ并采用 ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅ[１８]Ｒ 包对

重合基因进行 ＧＯ[１９]分析ꎬ以Ｐａｄｊ<０.０５为阈值ꎮ
(５)免疫细胞浸润分析

使用 ＴＩＭＥＲ２.０ 数据库[２０](ｈｔｔｐ: / / ｔｉｍｅｒ.ｃｉｓｔｒｏｍｅ.
ｏｒｇ / )中的 ＴＩＭＥＲ 算法估计胶质瘤的细胞成分ꎬ通过

Ｋｒｕｓｋａｌ－Ｗａｌｌｉｓ 秩和检验方法确定在不同分型中存在

差异的免疫浸润细胞ꎬ阈值设定为Ｐａｄｊ<０.０５ꎮ

结　 果

１.胶质瘤患者分型结果

采用 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法对 １１０ 名胶质瘤患者进行多

组学数据整合分型ꎬ最佳分型数为 ２ 型ꎬＫａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ
曲线如图 １所示ꎬｌｏｇ－ｒａｎｋ 检验显示不同分型患者的

生存率有显著统计学差异(χ２ ＝ ３６.３ꎬＰ<０.００１)ꎮ 将生

存预后较好的一组命名为“低危组”ꎬ生存预后较差的

组别命名为“高危组”ꎮ 不同分型胶质瘤患者的基本

资料如表 １所示ꎮ
表 １　 不同分型胶质瘤患者的基本资料[ｎ(％)]
项目 类别 低危组 高危组

例数(ｎꎬ％) ５９(５３.６４) ５１(４６.３６)
年龄(􀭰ｘ±ｓ) ３７.６６±９.３ ４１.０２±１４.１
性别(ｎꎬ％) 男性 ３２(５４.２４) ３０(５８.８２)

女性 ２７(４５.７６) ２１(４１.１８)
病理分期(ｎꎬ％) ＷＨＯ Ⅱ ５０(８４.７５) ２(３.９２)

ＷＨＯ Ⅲ ７(１１.８６) ２７(５２.９４)
ＷＨＯ Ⅳ ２(３.３９) ２２(４３.１４)

生存状态(ｎꎬ％) 存活 ３６(６１.０２) １０(１９.６１)
死亡 ２３(３８.９８) ４１(８０.３９)

图 １　 不同分型的 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 曲线

在校正年龄、性别、病理分期等协变量的情况下ꎬ
采用 Ｓｃｈｏｅｎｆｅｌｄ 残差法对其进行检验ꎬ结果显示 Ｇｌｏｂ￣
ａｌ Ｓｃｈｏｅｎｆｅｌｄ Ｔｅｓｔ 对应 Ｐ ＝ ０.５７４ꎬ即满足风险比例模

型假定ꎬ进一步拟合 Ｃｏｘ 风险比例模型ꎬ研究不同分

型间的预后ꎬ结果如表 ２所示ꎬ预后较差的高危组患者

的死亡风险是低危组的 ２.９３１ 倍ꎬ同时“年龄”、“病理

分期”对预后的影响具有统计学意义(Ｐ<０.００１)ꎬ其中

ＷＨＯ Ⅳ级患者的死亡风险是 ＷＨＯ Ⅱ级和 ＷＨＯ Ⅲ
级患者的 ２.４９４倍ꎮ

表 ２　 １１０例胶质瘤患者多变量 Ｃｏｘ 回归分析结果

变量 ｂ(Ｓ.Ｅ) Ｚ Ｐ ＨＲ(９５％ ＣＩ)

分型

　 高危组 １.０７５(０.３２２) ３.３４２ <０.００１ ２.９３１(１.５６０~５.５０７)

性别 －０.１６３(０.２５６) －０.６３７ ０.５２４ ０.８４９(０.５１４~１.４０３)

年龄 ０.０３６(０.０１０) ３.４６１ <０.００１ １.０３７(１.０１６~１.０５８)

病理分期

　 ＷＨＯ Ⅳ ０.９１４(０.３１８) ２.８７３ <０.００１ ２.４９４(１.３３７~４.６５２)

　 　 注:分型以低危组为对照ꎻ性别以男性为对照ꎻ病理分期以ＷＨＯⅡ

级和 ＷＨＯ Ⅲ级为对照ꎮ

２.差异基因分析结果

差异表达分析分别筛选出 １９４ 个 ＤＥｍｉＲＮＡｓ(其
中上调 １７４个ꎬ下调 ２０ 个)、３３９６ 个 ＤＥｍＲＮＡｓ(其中

上调 ２０４０个ꎬ下调 １３５６个)以及 １２３０个 ＤＭＧｓ(其中

８００个高甲基化基因ꎬ４３０ 个低甲基化基因)ꎮ 差异基

因热图(图 ２)显示高危组和低危组的差异特征分布明

显不同ꎮ
使用 “ ｍｉＲＷａｌｋ ” 在 线 工 具 预 测 出 １９４ 个

ＤＥｍｉＲＮＡ 的 ６１ 个靶基因ꎬ对 ＤＥｍＲＮＡｓ、ＤＭＧｓ 以

及 ＤＥｍｉＲＮＡｓ 靶基因进行联合分析ꎬ结果如图 ３ 所

示ꎮ 其中 ７ 个基因的差异表达可能受 ＤＥｍｉＲＮＡｓ
调控ꎬ６ 个基因的异常甲基化可能受到 ＤＥｍｉＲＮＡｓ
调控ꎬ１７８ 个基因既存在差异表达又发生了异常甲

基化ꎮ
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图 ２　 不同分型差异表达基因热图

图 ３　 差异基因韦恩图

　 　 ３. ＧＯ 分析结果

对重合分析得到的 １８９ 个基因进行 ＧＯ 分析ꎬ从
分子功能、生物过程和细胞组成三个方面对基因和基

因产物进行功能注释[１９]ꎬ筛选得到 ５２ 条差异具有统

计学意义的 ＧＯ 生物功能项ꎬ其中差异最显著的前 １０
项见图 ４ꎮ

４.免疫细胞浸润分析结果

免疫浸润分析结果表明ꎬ不同分型在 Ｂ 淋巴细

胞、ＣＤ４＋Ｔ 细胞、ＣＤ８＋Ｔ 细胞、中性粒细胞、巨噬细胞

和髓样树突状细胞的免疫浸润水平存在统计学差异ꎬ
其中ꎬ髓样树突状细胞在高危组的丰度水平显著高于

低危组(图 ５)ꎮ

图 ４　 ＧＯ 分析气泡图

讨　 论

本文采用 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法对胶质瘤多组学数据进

行整合分型ꎬ将胶质瘤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 ２.９３１ 倍ꎬ不同分型在

基因表达以及免疫浸润水平等方面均有显著差异ꎬ识
别出了差异基因以及重要的免疫浸润细胞ꎬ实现了中

国胶质瘤患者的分子分型ꎮ
重合的差异基因中ꎬＫＩＴ 基因可能同时受到了

ｍｉＲＮＡ、ｍＲＮＡ 以及 ＤＮＡ 甲基化的调控ꎬ研究表明

ＫＩＴ 基因可通过抑制 ＳＴＡＴ３ 活性来诱导抗肿瘤巨噬

细胞[２１－２２]ꎬ其表达水平降低会减少 Ｆ４ / ８０＋巨噬细胞

的募集及其分泌因子的活性[２１ꎬ２３]ꎬ因此ꎬ高危组的不

良预后可能与该基因的表达水平下调有关ꎮ ＧＯ 分析

中ꎬＰＰＡＲＧＣ１Ａ 基因富集于多个具有统计学差异的生

物项ꎬＰＰＡＲＧＣ１Ａ 基因转录率提高会促进 ＭＴＯＲＣ１
通路的激活ꎬ导致细胞的耗氧量增加ꎬ推动恶性胶质瘤

细胞易受缺氧和营养流失ꎬ 这有利于胶质母细胞瘤患

􀅰７４６􀅰Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｅａｌｔｈ ＳｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＯｃｔ.２０２４ꎬＶｏｌ.４１ꎬＮｏ.５



图 ５　 免疫浸润分析箱式图

者队列的鉴定和缺氧诱导疗法的实施[２４]ꎮ 本次研究

筛选出 ６种浸润水平具有统计学差异的免疫细胞ꎬ其
中中性粒细胞具有杀死胶质瘤细胞以及协调抗肿瘤的

作用[２５]ꎬ同时以中性粒细胞为介导的药物已经证实可

以减缓胶质瘤的复发性生长[２６]ꎻ巨噬细胞被证实会通

过分泌 ＳＰＰ１ 来维持胶质瘤细胞的存活并刺激胶质瘤

血管生成[２７]ꎻ目前暂无发现髓样树突状细胞对人类胶

质瘤进展影响研究ꎬ但 Ｄｅｙ 曾在实验中通过调节胶质

瘤小鼠的髓样树突状细胞水平[２８]ꎬ有效改善其生存状

态并延长了生存时间ꎬ其免疫浸润丰度对人类胶质瘤

的进展影响还有待进一步探索ꎮ
肿瘤的分子图谱往往蕴含着众多影响肿瘤进展的

因素ꎬ包括细胞谱系、肿瘤微环境、细胞分化水平以及

其他临床病理特征等ꎬ其中一些因素与疾病预后水平

存在一定联系ꎮ ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 相比传统无监督分型方法利

用了这一关联ꎬ在深度挖掘预后相关的分子特征方面

有着独特优势ꎬ更易获取具有显著生存差异的分子分

型ꎮ 在实际运用中该模型可用于患者的单个组学或多

个组学数据整合的分型研究ꎬ要求不同患者间的组学

数据类型匹配ꎬ此外也存在一定局限ꎬ如交叉验证框架

下的多组学数据整合分型提高了计算成本ꎬ以及对不

同组学的距离矩阵直接求平均ꎬ未能考虑不同组学间

的异质性等ꎬ这些将作为今后算法改进的方向ꎬ同时可

以考虑在生存结局加权的基础上ꎬ联合多种生物先验

信息权重ꎬ进一步提高分型的准确性ꎮ
综上ꎬ本文基于 ｓｕｒｖＣｌｕｓｔ 方法对中国人群胶质瘤

多组学数据的整合分析ꎬ可以有效识别胶质瘤亚型ꎬ为
胶质瘤的分型研究提供了新的实践依据ꎬ同时依据分

型结果筛选得到的潜在生物标志物也为胶质瘤的个体

化诊断和靶向药物研发提供了重要理论依据ꎬ后续需

进一步结合分子生物学实验来验证其生物学意义ꎮ
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(上接第 ６４３页)
在 ２０世纪 ８０年代ꎬ我们出现了第一批博士点ꎬ包

括上海医科大学、第四军医大学、华西医科大学、中山

医科大学ꎮ 他们的学科带头人许世瑾、郭祖超、杨树勤

和胡孟璇ꎬ我们不能忘记ꎮ 许世瑾、郭祖超已经介绍过

了ꎮ 刚才有人讲了ꎬ胡孟璇教授出国回来ꎬ自己花了几

千美金买了一台计算机ꎬ给教研室大家公用ꎬ是我们中

山医科大学第一台ꎮ 杨树勤是我们«卫生统计学»教
材第一版到第三版的主编ꎮ 现如今我们梯队建设后继

有人ꎬ我们的硕士点不稀奇ꎬ极普遍ꎬ在座的很多学校

都有博士点ꎮ 我们的教师都有高学位和海外留学经

历ꎬ我们各校都有一支强劲的队伍ꎬ国外的医学院校无

可比拟ꎮ
第二个传统是“合作成风ꎬ劲往一处使”ꎮ 今天就

是个佐证ꎬ七个学会一起来开年会ꎮ 我们«卫生统计

学»教材是一个很典型的产物ꎬ现在已经到第九版了ꎮ
以我主编的第五、六、七版为例ꎬ作者有 ３０ 位ꎬ来自 ２７
所医学院校ꎬ这就是合作ꎬ我们集体编ꎬ大家用ꎮ

我们的研究生教材和手册在国外出版ꎬ最早是我

和苏炳华、徐勇勇合编第一版 «医学统计与电脑实

验»ꎬ现在我们又出了第二本和第三本:«生物医学研

究中的统计方法»和«医学统计学手册»ꎮ 第一本是我

写信要求国外出版社出的ꎬ信中介绍了我们中国的教

学经验ꎻ而第二本、第三本则是国外出版社来信、来人

邀请我主编ꎬ因为全世界都知道中国的医学统计学力

量强大ꎮ
第三个传统:“东西南北中ꎬ同行一家亲”ꎮ 在我

们行内ꎬ有任何机遇都是彼此眷顾的ꎮ 以自然科学基

金评审为例ꎬ我们的年轻学者ꎬ不管你是谁的学生ꎬ不
管你是哪个学校的ꎬ我们所有的专家看到了申请书里

边有新的东西ꎬ前景很好ꎬ我们就马上给予扶持ꎮ 还

有ꎬ我们一方有需要ꎬ大家都去帮ꎮ 山东大学办大数据

与数据科学专业ꎬ前不久ꎬ我亲自飞过去了ꎬ陈峰也去

了ꎬ王彤和郝元涛没有空ꎬ在线上发言ꎬ帮他们出主意ꎮ
因为这是一个好的苗子ꎬ好的前景ꎬ我们是以学科为

重ꎬ互相扶持的ꎮ
我们七个学会在一起开会ꎬ坐在一起筹备会议ꎬ我

们有共同的品质:ｖｉｒｔｕｏｕｓ ａｎｄ ｓｉｎｃｅｒｅꎮ 请记住这两个

英文单词ꎬ怎么翻译? 各位想一想ꎬ我的翻译最确切ꎬ
两个字:厚道 !

最后ꎬ我们小结一下ꎬ要“三学习”:学数学、现代

计算技术、服务对象ꎻ“三传统”:尊师爱徒、合作共赢、
同行厚道ꎮ

(文字整理:郝元涛、顾菁、朱淑明)
(责任编辑:郭海强)
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