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　 　 【提　 要】 　 目的　 探讨使用多组学数据和免疫相关基因构建不同深度学习模型对肺腺癌患者的预后预测价值并比

较其预测性能ꎮ 方法　 从 ＴＣＧＡ 数据库肺腺癌多组学数据提取免疫基因后分别用原始数据及单因素 Ｃｏｘ 回归过滤法、方
差过滤法和弹性网络(ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔꎬＥＮ)方法降维后的数据构建 ＤｅｅｐＯｍｉｘ、Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ、Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 预后预测模

型ꎬ采用一致性指数和时间依赖性 ＲＯＣ 评价模型的预测效果ꎮ 结果　 比较多组学模型 Ｃ 指数、３年 ＡＵＣ 和 ５年 ＡＵＣ 值

结果显示:ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型结合生物信号通路信息采用不同降维方法构建的肺腺癌预后预测模型与 ＤｅｅｐＯｍｉｘ、Ｎｎｅｔ－ｓｕｒ￣
ｖｉｖａｌ、Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型相比预测性能最好(Ｃ 指数在 ０.８３以上ꎬ３年 ＡＵＣ 在 ０.８９以上ꎬ５年 ＡＵＣ 在 ０.９４以上)ꎮ
在筛选变量构建预后预测模型中 ＥＮ 降维在绝大多数情况下具有良好的预测准确度ꎮ ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型能显著区分高、低
风险组患者ꎬ且高风险组预后较差(Ｐ<０.００１)ꎮ 结论　 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型结合生物信号通路以及 ＥＮ 降维可以分析高维低样

本量数据ꎬ构建的肺腺癌预后预测模型与其他模型相比预测性能较高ꎮ
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　 　 肺腺癌( ｌｕｎｇ ａｄｅｎｏｃａｒｃｉｎｏｍａꎬＬＵＡＤ)是肺癌最常

见的亚型ꎬ由于其高度异质性ꎬ需要临床与组学数据结

合探索肿瘤患者预后情况ꎮ 多组学数据为全面解释癌

症的发生发展提供了可能[１]ꎬ但高维低样本组学数据分

析迎来了新的挑战ꎮ 深度学习(ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＤＬ)可以

分析高维低样本量的组学数据分子特征间的非线性关

系ꎬ并通过多个处理层响应传递ꎬ在生存预测方面得到

广泛应用[２－５]ꎮ 目前基于深度学习整合多组学数据构

建预后预测模型常见的是不同 ＤＬ 模型方法之间的比

较ꎬ尚未见与不同降维方法结合的预测性能比较ꎮ 研究

表明ꎬ免疫细胞与肺腺癌的发生发展密切相关[６－７]ꎮ 随

着免疫疗法的发展ꎬ还需寻找免疫相关预后生物标志物

改善 ＬＵＡＤ 患者预后ꎮ 因此ꎬ构建免疫相关模型对肺

腺癌预后有重要意义ꎮ 本次研究基于深度学习方法结

合单因素 Ｃｏｘ 回归过滤法、方差过滤法和弹性网络(ｅ￣
ｌａｓｔｉｃ ｎｅｔꎬＥＮ)方法降维后的数据ꎬ分别构建 ＤｅｅｐＯｍｉｘ
(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)、ＤｅｅｐＯｍｉｘ(ＫＥＧＧ)、ＤｅｅｐＯｍｉｘ、Ｎｎｅｔ－ｓｕｒ￣
ｖｉｖａｌ、Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 免疫相关预后模型ꎬ并比较

其预测性能ꎬ为探索临床与多组学数据结合构建有效的

预后预测模型改善肺腺癌患者预后提供建议ꎮ

方　 法

１.数据来源与处理

基于 ＵＣＳＣ Ｘｅｎａ 网站(ｈｔｔｐｓ: / / ｘｅｎａｂｒｏｗｓｅｒ. ｎｅｔ)
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下载肺腺癌的基因表达、ＤＮＡ 甲基化、拷贝数变异、体
细胞突变数据以及临床信息数据(生存时间、生存状

态、年龄、性别、病理分期和吸烟量)ꎬｃｏｕｎｔ 数据已经

过 ｌｏｇ 转化ꎮ 对于 ＤＮＡ 甲基化数据ꎬ剔除一个探针对

应多个基因以及未匹配到基因的探针后去除重复基

因ꎮ
从免疫学数据库 ＩｍｍＰｏｒｔ(ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ.ｉｍｍｐｏｒｔ.

ｏｒｇ)下载了 １７９３ 个免疫相关基因ꎬ并在 ＬＵＡＤ 组学

数据中筛选免疫相关基因ꎬ剔除缺失值超过 １０％的基

因ꎬ用中位数对剩余缺失值进行插补ꎬ对 ＲＮＡ 和 ＤＮＡ
甲基化数据进行归一化处理ꎮ 排除临床信息中缺失的

样本信息后整合组学与临床数据ꎮ
从分子特征数据库(ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｄａｔａｂａｓｅꎬ

ＭＳｉｇＤＢ) [８]下载 Ｒｅａｃｔｏｍｅ 和 ＫＥＧＧ 通路基因集ꎬ小
通路可能被包含在大通路中ꎬ而较大通路可能与一般

生物学通路有关ꎬ不具有疾病特异性ꎮ 因此ꎬ排除超过

２００个基因和少于 ２０ 个基因的通路分别获得 ８０６ 条

Ｒｅａｃｔｏｍｅ 通路、３３５ 条 ＫＥＧＧ 通路ꎬ然后将组学数据

与通路基因进行匹配ꎮ
２.原理和方法

(１)ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型

ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型由 Ｌｉａｎｈｅ Ｚｈａｏ 等人[９]于 ２０２１ 年

提出ꎬ用于整合多组学数据和进行生存预测ꎮ 模型结

构包括输入层、功能层、两个隐藏层和输出层ꎮ 输入层

由组学数据和临床信息组成ꎬ功能层为生物信号通路ꎬ
输入层与功能层通过基因与信号通路的相关性连接ꎬ然
后将通路特征传递到采用 ｔａｎｈ 激活函数的两个隐藏

层ꎬ最后到达全连接的输出层ꎬ执行 Ｃｏｘ 比例风险回归

(Ｃｏｘ－ＰＨ)ꎮ 模型通过最小化平均负对数偏似然来优化

参数 Ｌ２ 正则化ꎬ平均负对数偏似然函数公式如下:

ｌ(θ) ＝ － １
ｎＳ
∑
ｉ∈Ｓ
(ｈｉδ － ｌｏｇ ∑

ｊ∈Ｒ(Ｔｉ)
ｅｈｊδ) ＋ λ(‖θ‖２

２)

其中 ｈ 为第二个隐藏层的输出ꎬＲ(Ｔｉ)＝ { ｉ ∣ Ｔｉ

≥ｔ}是时间 ｔ 的风险集ꎬ‖θ‖２
２ 是{δꎬＷ}的 Ｌ２ 范数ꎬδ

是最后一层隐藏层与输出层的权重系数ꎬ而 Ｗ 是权重

矩阵ꎬλ 是正则化的超参数ꎮ
ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)和 ＤｅｅｐＯｍｉｘ(ＫＥＧＧ)分别

结合 Ｒｅａｃｔｏｍｅ 、ＫＥＧＧ 通路构建模型ꎬ其输入层与功

能层通过基因与生物信号通路的相关性连接ꎻＤｅｅｐ￣
Ｏｍｉｘ 采用输入层与功能层全连接方式构建模型ꎮ

(２)Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ 模型

Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ 是 Ｇｅｎｓｈｅｉｍｅｒ 等人[１０]于 ２０１９年提

出的一种离散时间生存模型ꎬ模型将生存时间分为 ｎ
个时间段ꎬ每个时间段的输出节点全连接到输出层ꎬ输
出层结合时变基线风险率和非比例风险ꎬ输出 ｎ 个时

间段的生存概率ꎮ 在每个时间段中应用损失函数ꎬ利
用最小化批量随机梯度下降 ( ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅ￣

ｓｃｅｎｔꎬＳＧＤ) [１１]训练模型ꎬ用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数传递非

线性ꎬ总体损失函数是每个时间段的损失之和ꎮ
对于在时间间隔 ｊ 未删失个体定义:

ｓｕｒｖｓ( ｊ)＝
１ꎬ
０ꎬ{

ｔ≥ｔｊ
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ꎻｓｕｒｖｆ( ｊ)＝
１ꎬ
０ꎬ{

ｔｊ－１≤ｔ<ｔｊ
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

删失个体定义:

ｓｕｒｖｓ( ｊ)＝
１ꎬｔ≥ １

２
( ｔｊ－１＋ｔｊ)

０ꎬｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í
ïï

ïï
ꎻｓｕｒｖｆ( ｊ)＝ ０

对数似然函数为:

ｌｏｇｌｉｋ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １

ｌｎ(１ ＋ ｓｕｒｖｓ( ｉ)􀅰( ｓｕｒｖｐｒｅｄ( ｉ) － １))
＋ ｌｎ(１ － ｓｕｒｖｆ( ｉ)􀅰ｓｕｒｖｐｒｅｄ( ｉ))

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

其中ｓｕｒｖｐｒｅｄ( ｉ)为个体 ｉ 的条件生存概率ꎮ
(３)Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 模型

Ｃｏｘ － ｎｎｅｔ 模 型 是 Ｃｏｘ 回 归 模 型 的 扩 展ꎬ由
Ｔｒａｖｅｒｓ Ｃｈｉｎｇ 等人[１２]于 ２０１８年提出ꎮ 模型结构包括

输入层、单个隐藏层和输出层ꎬ隐藏层节点数为输入层

平方根取整数ꎬ输出层根据隐藏层的 ｔａｎｈ 激活函数执

行 Ｃｏｘ－ＰＨꎬ模型采用 ｄｒｏｐｏｕｔ[１３]正则化防止过拟合ꎬ
输出结果表达式为:

αｉ ＝Ｇ(Ｗｘｉ＋ｂ) Ｔλ
其中 αｉ 和 ｘｉ 为个体 ｉ 的预后指数和协变量ꎬＷ 和

ｂ 分别表示输入层与隐藏层的权重系数矩阵和每个隐

藏节点的偏置项ꎬ 为 Ｃｏｘ－ＰＨ 层的回归系数ꎬ Ｇ(ｋ)为
ｔａｎｈ 激活函数:

Ｇ(ｋ)＝ ｅｘｐ(ｋ)－ｅｘｐ(－ｋ)
ｅｘｐ(ｋ)＋ｅｘｐ(－ｋ)

ꎻｋ＝Ｗｘｉ＋ｂ

(４)Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型

Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型是 Ｋａｔｚｍａｎ 等人[１４]于 ２０１８ 年提出

的一种深度前馈网络ꎬ该模型结合 Ｃｏｘ－ＰＨ 并增加了

多层感知机(ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎꎬＭＬＰ)额外引入了

非线性激活函数ꎬ运用 Ａｄａｍ 优化[１５]、修正线性单元

( ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔꎬＲｅＬｕ)、批量归一化( ｂａｔｃｈ ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)、Ｄｒｏｐｏｕｔ 等方法ꎬ以及执行随机超参数优

化搜索[１６]ꎮ 模型隐藏层由全连接层和 ｄｒｏｐｏｕｔ 层交替

连接ꎬ输出为一个节点 ｈ^α( ｘ)ꎮ 损失函数为平均负对

数偏似然加正则化项:

ｌ(α)＝ － １
ＮＥ＝１

∑
ｉ:Ｅｉ＝ １
( ｈ^α(ｘｉ)－ｌｏｇ ∑ｊ∈Ｒ(Ｔｉ)

ｅ ｈ^α(ｘｊ))＋β􀅰‖α‖２
２

其中ＮＥ＝１是发生观察事件的患者数ꎬβ 是 Ｌ２ 正则

化参数ꎬ通过梯度下降法使损失函数最小化ꎮ
３.评价指标

本研究中使用一致性指数(Ｃ 指数)和时间依赖

性 ＲＯＣ(时依 ＲＯＣ)来评价模型的预测性能ꎮ
４.软件实现

本研究数据预处理以及变量筛选均在 Ｒ 软件中

完成ꎬ单因素 Ｃｏｘ 回归过滤法采用 Ｓｕｒｖｉｖａｌ 包ꎬ弹性网
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络降维在 ｇｌｍｎｅｔ 和 Ｓｕｒｖｉｖａｌ 包中实现ꎻ在 Ｐｙｔｈｏｎ 软件

中构建深度学习模型ꎬＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型在 Ｐｙｔｈｏｎ 软件

ＰｙＴｏｒｃｈ １.０包中实现ꎬＮｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ 模型使用 Ｔｅｎｓｏｒ￣
ｆｌｏｗ ２.１.０ 为后端的 Ｋｅｒａｓ ２.３.１ 库构建ꎬＣｏｘ－ｎｎｅｔ 模
型使用 Ｔｈｅａｎｏ １.０.５ 包在 Ｐｙｔｈｏｎ 中实现ꎬＤｅｅｐｓｕｒｖ 模

型基于 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ １.１５.０平台实现ꎮ

结　 果

本研究基于 ＴＣＧＡ 组学数据筛选免疫相关基因

后分别用原始数据及单因素 Ｃｏｘ 回归过滤法 (Ｐ <
０.１)、方差过滤法和 ＥＮ 方法降维后的数据构建 ＬＵ￣
ＡＤ 预后预测模型ꎮ 数据划分为互不重合的训练集和

测试集ꎬ比值为 １:１ꎬ训练集确定模型参数拟合模型ꎬ
测试集评估模型预测性能ꎬ重复 ５０ 次ꎬ采用 Ｃ 指数和

时依 ＲＯＣ 的均数±标准差(􀭰ｘ±ｓ)评估模型性能ꎮ
１.多组学构建模型比较

整合 ＲＮＡ、ＤＮＡ 甲基化、ＣＮＶ、ＳＮＰ 数据和临床

信息得到 ５９４２个协变量ꎬ经单因素 Ｃｏｘ 回归过滤法、
方差过滤法、ＥＮ 降维整合数据分别为 １０３８、４０４ 和 ７６
个协变量ꎬ共纳入 ４３２ 个 ＬＵＡＤ 患者(表 １)ꎮ 多组学

模型预测性能结果差异见表 ２ꎮ ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型结合

生物信号通路信息与其他模型相比预测性能增强ꎬ具
有良好的鲁棒性ꎮ 绝大多数情况下ꎬＥＮ 降维在多组

学数据中预测性能表现出显著优势ꎬ其纳入模型维度

最小ꎮ ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)的 Ｃ 指数(０.８６)与 Ｄｅｅ￣
ｐＯｍｉｘ、Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ、Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 和 Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型相比

分别提高了 ８７％、８０％、８４％和 ８１％(图 １ａ)ꎮ 单因素

Ｃｏｘ 回归与方差过滤法相比预测性能较好ꎬ能够提取

与预后显著相关的因素ꎮ 多组学模型 ３、５ 年 ＡＵＣ 值

比较如图 １ｂ、ｃ 所示ꎬＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)和 Ｄｅｅｐ￣
Ｏｍｉｘ(ＫＥＧＧ)３年 ＡＵＣ 值为 ０.８９ 以上ꎬ５ 年 ＡＵＣ 值

为 ０.９４以上ꎮ
通过 Ｒ 语言 ｓｕｒｖｍｉｎｅｒ 包确定 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型测

试集预后指数的最佳截断值ꎬ以截断值为界分为低风

险组和高风险组ꎬ原始数据、单因素 Ｃｏｘ 回归过滤、方
差过滤以及 ＥＮ 的 Ｋａｐｌａｎ－Ｍｅｉｅｒ 生存曲线[图 １ｄꎬ以
ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)模型 ＥＮ 数据为例]均能显著区

分高、低风险组患者ꎬ且高风险组预后较差ꎬ差异具有

统计学意义(Ｐ<０.００１)ꎮ
表 １　 模型维度比较

原始数据 方差过滤 单因素 Ｃｏｘ 回归 ＥＮ

ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ) ４１６１ ２９９ ６５７ ５７
ＤｅｅｐＯｍｉｘ(ＫＥＧＧ) ４０１６ ２７４ ６３２ ５９
ＤｅｅｐＯｍｉｘ ５９４２ ４０４ １０３８ ７６
Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ ５９４２ ４０４ １０３８ ７６
Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ ５９４２ ４０４ １０３８ ７６
Ｄｅｅｐｓｕｒｖ ５９４２ ４０４ １０３８ ７６

表 ２　 多组学数据构建模型预测性能比较(􀭰ｘ±ｓ)
ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ) ＤｅｅｐＯｍｉｘ(ＫＥＧＧ) ＤｅｅｐＯｍｉｘ Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ Ｄｅｅｐｓｕｒｖ

Ｃ 指数

　 　 原始数据 ０.８３±０.０２ ０.８４±０.０２ ０.５９±０.０３ ０.５５±０.０４ ０.５９±０.０３ ０.５６±０.０４
　 　 方差过滤 ０.８３±０.０２ ０.８４±０.０２ ０.６５±０.０３ ０.６２±０.０２ ０.６１±０.０３ ０.５８±０.０４
　 　 单因素 Ｃｏｘ 回归 ０.８５±０.０２ ０.８４±０.０２ ０.６８±０.０３ ０.６４±０.０３ ０.６５±０.０３ ０.６１±０.０３
　 　 弹性网络 ０.８６±０.０２ ０.８５±０.０２ ０.７５±０.０２ ０.６９±０.０１ ０.７２±０.０３ ０.７０±０.０３
３年 ＡＵＣ
　 　 原始数据 ０.９３±０.０６ ０.９３±０.０６ ０.６０±０.０４ ０.５４±０.０５ ０.５９±０.０４ ０.５６±０.０４
　 　 方差过滤 ０.８９±０.１３ ０.８９±０.１３ ０.６６±０.０３ ０.６２±０.０３ ０.５８±０.０６ ０.５５±０.０５
　 　 单因素 Ｃｏｘ 回归 ０.９２±０.０９ ０.８９±０.１３ ０.７２±０.０３ ０.６６±０.０３ ０.６６±０.０３ ０.６１±０.０４
　 　 弹性网络 ０.９３±０.０６ ０.８９±０.１３ ０.７８±０.０３ ０.７２±０.０２ ０.７３±０.０６ ０.７１±０.０４
５年 ＡＵＣ
　 　 原始数据 ０.９８±０.０７ ０.９８±０.０７ ０.５８±０.０４ ０.４９±０.０５ ０.５８±０.０４ ０.５６±０.０５
　 　 方差过滤 ０.９４±０.１５ ０.９４±０.１５ ０.６４±０.０３ ０.５６±０.０３ ０.５７±０.０５ ０.５０±０.０６
　 　 单因素 Ｃｏｘ 回归 ０.９７±０.１０ ０.９４±０.１５ ０.７１±０.０３ ０.６０±０.０３ ０.６５±０.０３ ０.６０±０.０５
　 　 弹性网络 ０.９８±０.０７ ０.９４±０.１５ ０.７６±０.０３ ０.６８±０.０２ ０.７１±０.０５ ０.６４±０.０５
　 　 注:加粗字体为最佳

　 　 ２.免疫相关 ｍＲＮＡ 的差异基因分析

为了进一步分析 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型的生物信号通

路ꎬ以低风险组为对照ꎬ对免疫相关 ｍＲＮＡ 进行差异

基因分析ꎮ 差异倍数取 １ꎬＲｅａｃｔｏｍｅ 通路筛选 １０７５ 个

ｍＲＮＡꎬ上调基因与下调基因均为 ２０ 个 (图 ２ａ)ꎬ
ＫＥＧＧ 通路筛选 １０４１个 ｍＲＮＡꎬ上调基因 ２４个ꎬ下调

基因 ５ 个(图 ２ｂ)ꎬＲｅａｃｔｏｍｅ 和 ＫＥＧＧ 通路差异基因

有 ９个共有基因(图 ３)ꎮ
根据差异基因分别绘制了 Ｒｅａｃｔｏｍｅ 和 ＫＥＧＧ 通

路气泡图ꎬ显示了前 １５ 个通路(图 ４)ꎬＲｅａｃｔｏｍｅ 通路

主要富集在白介素( ｉｎｔｅｒｌｅｕｋｉｎꎬＩＬ)家族信号通路、Ｇ
蛋白偶联受体(Ｇ ｐｒｏｔｅｉｎ－ｃｏｕｐｌｅｄ ｒｅｃｅｐｔｏｒｓꎬＧＰＣＲｓ)
通路、丝裂原活化蛋白激酶(ｍｉｔｏｇｅｎ－ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｐｒｏｔｅｉｎ
ｋｉｎａｓｅꎬＭＡＰＫ)信号通路、ＰＩ３Ｋ / ＡＫＴ 通路负调控等ꎮ
ＫＥＧＧ 通路结果显示了细胞因子－细胞因子受体相互

作用、ＭＡＰＫ 信号通路、趋化因子信号通路、 ＪＡＫ －
ＳＴＡＴ 信号通路等ꎮ 富集分析结果显示与炎症反应、
细胞增殖与分化、趋化作用等方面有关ꎮ
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(ａ)多组学模型 Ｃ指数比较

　 　
(ｂ)多组学模型 ３年 ＡＵＣ值比较

(ｃ)多组学模型 ５年 ＡＵＣ值比较

　 　
(ｄ)ＤＯＲ模型 ＥＮ数据生存曲线

　 　 注:ＤＯＲ:ＤｅｅｐＯｍｉｘ(Ｒｅａｃｔｏｍｅ)模型ꎻＤＯＫ:ＤｅｅｐＯｍｉｘ(ＫＥＧＧ)模型ꎻＤＯ:ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型ꎻＮＳ:Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ 模型ꎻＣＮ:Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ 模型ꎻＤＳ:
Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型ꎮ

图 １　 多组学模型预测性能比较及生存曲线图

(ａ)Ｒｅａｃｔｏｍｅ通路

　 　
(ｂ)ＫＥＧＧ通路

图 ２　 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型差异基因分析火山图

讨　 论

基因表达、ＤＮＡ 甲基化、ＣＮＶ 以及 ＳＮＰ 数据储存

着重要的遗传信息ꎬ与肿瘤的发生发展密切相关ꎬ是预

后预测疾病发生的生物标志物ꎬ也是肿瘤靶向治疗的

关键[１７]ꎮ 应用和整合不同分子分析技术为个性化医

疗创造新机会的同时也带来了挑战ꎮ 肿瘤样本的异质

性和高维度是将多组学数据与临床结果预测(如生存

时间)相结合的主要瓶颈ꎮ 因此ꎬ需要探索更好的方

法来构建预测模型并确定相关的潜在机制ꎮ
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图 ３　 通路差异基因韦恩图

(ａ)Ｒｅａｃｔｏｍｅ通路

(ｂ)ＫＥＧＧ通路

图 ４　 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型差异基因富集分析气泡图

采用组学数据全部特征进行深度学习模型训练

时ꎬ因存在大量与预测不相关的噪声和冗余特征可能

导致模型出现过拟合[１８]ꎮ 对于这种小样本高维数据

在建模前通常需要降维处理以剔除冗余特征简化模

型ꎬ提高模型的可解释性[１９]ꎮ 因此ꎬ本研究采用单因

素 Ｃｏｘ 回归、方差过滤法以及 ＥＮ 降维的方法建模ꎬ通
过 ＥＮ 数据构建 ＤｅｅｐＯｍｉｘ ( Ｒｅａｃｔｏｍｅ)、 ＤｅｅｐＯｍｉｘ
(ＫＥＧＧ )、 ＤｅｅｐＯｍｉｘ、 Ｎｎｅｔ － ｓｕｒｖｉｖａｌ、 Ｃｏｘ － ｎｎｅｔ 和

Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型在绝大多数情况下具有良好的预测性

能ꎮ ＥＮ 数据纳入的变量最少ꎬ剔除了组学数据中不

重要的特征ꎬ有效提高了模型的预测准确性ꎮ 单因素

Ｃｏｘ 回归与方差过滤法相比预测性能较好ꎬ能够提取

与预后显著相关的因素ꎮ
ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型与 Ｃｏｘ 比例风险回归模型结合并

通过组合基因功能模块拟合组学数据的非线性函数ꎬ
充分利用基因与生物信号通路的先验知识提取与预后

预测结果关联的显著模块ꎬ探索可能与预测结果相关

的生物学机制ꎮ Ｎｎｅｔ－ｓｕｒｖｉｖａｌ 模型与 Ｃｏｘ 非比例风

险回归模型结合将生存时间分段ꎬ对删失数据重新定

义构建了离散时间生存模型ꎬ利用最小化批量随机梯

度下降分段更新模型参数缩短了运行时间ꎮ Ｃｏｘ－ｎｎｅｔ
模型较早地开发了 Ｃｏｘ 回归在深度学习中的应用ꎬ通
过单个隐藏层 ｔａｎｈ 激活函数传递组学非线性关系ꎬ将
深度学习与 Ｃｏｘ 回归结合在预测组学数据预后生存

方面得到普遍应用ꎮ Ｄｅｅｐｓｕｒｖ 模型增加了多层感知机

额外引入非线性激活函数ꎬ应用随机超参数优化搜索

估计了每个样本对网络参数化权重的危险率的影响ꎬ
模型隐藏层由全连接层和 ｄｒｏｐｏｕｔ 层交替连接ꎬ输出

单个节点ꎮ
基于 ＬＵＡＤ 免疫相关基因构建的多组学预后预

测模型中ꎬＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型结合生物信号通路与其他

模型相比有较高的预测准确度ꎬＫＭ 曲线能显著区分

高、低风险组患者ꎬ且高风险组预后较差(Ｐ<０.００１)ꎬ
可用于分析多通路组学数据ꎬ以开发准确的预后预测

模型ꎬ有利于识别有效的预后生物标志物、改善风险分

层ꎬ为临床个性化治疗提供重要的理论依据ꎮ Ｄｅｅｐ￣
Ｏｍｉｘ 模型生物信号通路的富集分析结果与肺腺癌的

生长与转移息息相关ꎮ 研究表明 ＩＬ－１β 会通过 ｐ３８信
号传导促进 ＬＵＡＤ 细胞糖酵解ꎬ增强肿瘤细胞的迁移

和侵袭[２０－２２]ꎮ 而 ＬＵＡＤ 细胞产生的 ＩＬ－８通过表皮生

长因子受体反式激活刺激 ＬＵＡＤ 细胞增殖ꎬ参与 ＬＵ￣
ＡＤ 的血管生成和转移ꎮ ＭＡＰＫ 信号通路在表皮生长

因子的诱导下活化ꎬ促进了肺腺癌的进展和转移ꎮ 趋

化因子与肿瘤细胞结合ꎬ促进了肿瘤的生长、转移与侵

袭ꎮ 同时 ＧＰＣＲ 的一些成员在 ＬＵＡＤ 中具有预后因

子的作用ꎮ 因此ꎬ推荐 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型与生物信号通

路、ＥＮ 降维结合构建肺腺癌预后预测模型ꎮ
本研究目前仍存在一些不足ꎬ如使用了四种组学

数据ꎬ蛋白质组学数据等更多的复杂数据还未扩展ꎻ只
探讨了肺腺癌数据ꎬ其他肿瘤类型的数据还有待探讨ꎮ
本研究下一步将分析 ＤｅｅｐＯｍｉｘ 模型的其他生物信号
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