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［摘 要］ 目的：通过整合肺腺癌（lung adenocarcinoma，LUAD）临床信息组、基因组和转录组的多组学信息，构建预后相关风

险预测模型，为肺腺癌患者的预后风险预测提供依据。方法：通过肿瘤基因图谱（the cancer genome atlas，TCGA）网站下载522
例肺腺癌患者数据，完成肺腺癌患者多组学数据库构建。对经过质量控制的数据库，采用Cox比例风险模型评价多组学数据

对LUAD预后的影响，构建基于临床信息、基因分型和基因表达多组学信息的预后风险预测模型，并使用受试者工作特征（re⁃
ceiver operating characteristic，ROC）曲线和曲线下面积（area under curve，AUC）评估预后模型风险识别的能力。结果：共386例
肺腺癌患者纳入多组学数据库，分别筛选出1个临床信息组、5个基因组单核苷酸多态性（single nucleotide polymorphisms，SNP）
和4个转录组mRNA预后相关特征因素与肺腺癌的预后相关。与肺腺癌低风险组相比，高风险组患者较低风险组的预后更差

（HR=3.67，95%CI=2.46~5.49，P=1.96×10-10），联合基因组、转录组与临床信息构建多组学预后指数后，其ROC曲线下面积为

0.694（95%CI=0.633~0.754）。结论：采用联合临床信息组、基因组和转录组特征的多组学信息构建的预后风险预测指数可有

效区分肺腺癌患者预后好坏，其研究结果将为肺腺癌患者的精准治疗提供有效支撑。
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［Abstract］ Objective：By integrating the clinical information group，genome and transcriptome of lung adenocarcinoma，a prognostic
risk prediction model was constructed to provide evidence of lung adenocarcinoma patients. Methods：The data of 522 patients with
lung adenocarcinoma were downloaded from TCGA website，and the multi group database of lung adenocarcinoma was completed.Cox
proportional hazard model was used to evaluate the effect of multigroup data on the prognosis of LUAD. A prognostic risk prediction
model based on clinical information，genotyping and multigroup information of gene expression was constructed. ROC curves and AUC
was used to assess the ability of risk recognition in prognostic models. Results：A total of 386 patients with lung adenocarcinoma were
included in the multi group database. One clinical information group，five genomes and four transcription groups for prognostic factors
were detected to associate with the prognosis of lung adenocarcinoma.HR（95%CI）of prognosis of lung adenocarcinoma for high⁃risk
group was 3.67（95% CI=2.46~5.49），as compared with low ⁃ risk group. After combining genome，transcriptome and clinical
information，the ROC curve is 0.694（95% CI=0.633~0.754）. Conclusion：Prognostic risk prediction index combining clinical
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肺腺癌是非小细胞肺癌（non ⁃ small cell lung
cancer，NSCLC）中的一种常见亚型，大约占肺原发

肿瘤的40%，其恶性程度虽较低，但由于其易复发，仍

有超过30%的患者面临着术后复发的风险［1］。另外

由于肿瘤异质性的存在，包括患者的临床特征、分

子表型等多种因素的差异，使得肺腺癌的个性化治

疗面临巨大的挑战［2］。近年来，多项研究证实了基

因组信息和转录组信息在肿瘤预后中的预测作用，

综合分析基因组和转录组的信息有助于对肿瘤发

展及治疗过程的理解，并对肿瘤患者的预后具有指

导意义［3-7］。

随着大规模高通量测序技术与基因组芯片技

术的快速发展，TCGA计划已成功绘制了人类肿瘤

的基因组图谱［8］。该数据库涵盖了 33种肿瘤及其

丰富的遗传信息和详尽的临床信息，包括基因组单

核苷酸变异数据、基因组拷贝数变异数据、体细胞

突变数据、转录组数据、DNA甲基化数据、蛋白表达

数据以及临床相关数据，其数据可通过公共平台

（https：//portal.gdc.cancer.gov/）免费下载，为各肿瘤

研究人员的数据挖掘和分析研究提供了便捷的多组

学数据资源［9-11］。尽管基于TCGA数据库的肺腺癌转

录组预后分析已得到了广泛的研究，包括miRNA［12］、

lncRNA［13］、mRNA［7］等，但这些研究均限于单个组学

数据，多组学信息联合用于肺腺癌预后预测尚缺乏

数据支撑。

本研究基于TCGA公共数据库中肺腺癌的基因

组、转录组和临床信息组的多组学信息进行分析，

利用Cox回归和LASSO回归筛选与肺腺癌预后相关

的临床特征、SNPs和基因构建风险模型，并将其应

用于肺腺癌的预后预测。

1 资料和方法

1.1 资料

研究涉及的数据资源下载于TCGA在线公共数

据库（https：//portal.gdc.cancer.gov），包括 522例肺腺

癌患者的基因分型数据、mRNA表达数据和临床基

本信息及预后数据。数据库中患者的基因分型数

据由Affymetrix SNP Array 6.0芯片完成分型，mRNA
表达数据由 Illumina HiSeq和 Illumina Genome Ana⁃
lyzer平台完成检测，临床基本信息涵盖年龄、性别、

吸烟状态、TNM分期、生存状态和生存时间。

1.2 方法

本研究通过对临床信息组、基因组和转录组信

息进行质控和筛选，得到了预后相关的临床特征、

SNPs和基因，用于计算总预后指数。

1.2.1 质量控制和基因型填补

对于由Affymetrix SNP Array 6.0芯片获得的基

因分型数据，采用 SHAPEIT［14］和 Impute2［15］软件进

行了基因型填补，使用千人基因组计划（1000 Ge⁃
nomes Project）Phase Ⅲ（发布时间：2013 年 5 月 2
日）的数据作为填补的参考基因组。此外，为避免

患者死于手术并发症等其他非肿瘤因素而造成的

偏倚，本研究所纳入患者的生存时间均超过30 d。
1.2.2 预后相关基因组特征筛选

首先对填补后的分型数据进行了质控，质控标

准包括：①去除填补质量指标 INFO<0.9的位点；②
去除不符合哈迪⁃温伯格平衡（P < 1×10-5）的位点；

③去除最小的等位基因频率（Minor Allele Frequen⁃
cy，MAF）<0.05的位点。通过质量控制，填补后的分

型数据共保留了4 631 327个位点。随后，我们对这

些位点进行了功能注释，筛选了 682个潜在的功能

性位点，功能注释方法包括：①基于整合的独立于

注释的消减算法评分（combined annotation depen⁃
dent depletion，CADD）>20；②位于启动子区、增强子

区或DNA酶高敏位点（DNase Hypersensitive Site）区

域。功能注释数据来源于“DNA元件百科全书”计

划（encyclopedia of DNA elements，ENCODE）、哺乳

动物基因组功能注释计划（functional annotation of
the mammalian genome，FANTOM）和 CADD 网 站

（https：//cadd.gs.washington.edu/）。对于筛选得到的

潜在功能性位点，使用Cox比例风险模型评估与肺腺

癌预后的关联，并将与肺腺癌预后显著相关的47个

information group，genome and transcriptome features can effectively distinguish the prognosis of lung adenocarcinoma patients. The
results will provide effective support for accurate treatment of lung adenocarcinoma patients.
［Key words］ Lung Adenocarcinoma，SNP，mRNA，Prognosis，TCGA

［Acta Univ Med Nanjing，2018，38（12）：1819⁃1822］
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SNPs纳入后续的分析，再使用LASSO降维，最终获得

用于肺腺癌预后模型的5个SNPs。
1.2.3 预后相关转录组特征筛选

对于TCGA数据库下载的60 483个基因的表达

数据，我们筛选了 459 个由 IntOGen 平台（https：//
www.intogen.org/search）获得的肿瘤驱动基因，并剔

除了在不到一半（386/2=193）的样本中其标化 reads
数≥5的基因，共得到284个基因。对于筛选得到的

基因，使用Cox比例风险模型评估与肺腺癌预后的

关联，并将与肺腺癌预后显著相关的51个基因纳入

后续的分析，再使用 LASSO降维，最终获得用于肺

腺癌预后模型的4个基因。

1.2.4 预后风险模型构建

基于筛选得到的SNPs和基因，构建了遗传预后

指数（genetic prognostic index，GPI），该指数综合了

预后相关 SNPs 的分型信息和预后相关基因的

mRNA表达信息，用于对肺腺癌的预后状态进行预

测，计算公式如下：

GPI =∑
i = 1

4
βiSNPi +∑

j = 1

3
βjGenej

其中β为 Cox模型中各 SNPs或基因的回归系

数，SNP 为各位点的基因分型，Gene 为各基因的

mRNA表达量。根据公式计算出每位患者的遗传预

后指数，并以其中位数作为界值，将患者分为高风

险组和低风险组，采用Kaplan⁃Meier生存区间描述

高、低风险组患者的总体生存率，用Log⁃rank检验比

较组间总体生存率的差异，并采用ROC曲线及AUC
评估该指数对于结局变量的预测性能。

1.3 统计学方法

采用Cox回归模型的风险比（hazard ratio，HR）
及其 95%可信区间（confidence interval，CI）评价

SNPs及基因mRNA表达与预后的关联，并调整年

龄，性别，吸烟和TNM分期。采用LASSO回归［16］对

候选的预后相关 SNPs及基因降维并选择最终的预

测变量。采用ROC曲线及AUC评估遗传预测指数

的辨别能力。以P < 0.05为统计学检验水准，所有

的数据分析及图形绘制均使用R 3.5.1软件。

2 结 果

2.1 肺腺癌患者的临床基本情况

本研究纳入了 TCGA 项目的 386 例肺腺癌患

者，平均年龄为（65.48 ± 9.97）岁，中位生存时间为

23.53 个月。其中男 177 例（45.9%），女 209 例

（54.1%）；非吸烟者 49 例（13.1%），吸烟者 326 例

（86.9%）；肺腺癌TNM分期Ⅰ⁃Ⅱ期 300例（77.7%），

Ⅲ⁃Ⅳ期86例（22.3%）。（表1）
2.2 预后相关的基因组特征

通过Cox比例风险模型评估了 682个潜在功能

性 SNPs与肺腺癌预后的关联，共有 47个与肺腺癌

预后显著相关的SNPs纳入后续的分析。经过LAS⁃
SO降维，最终得到了5个与肺腺癌预后相关的SNPs
（rs1371906， rs9384411， rs10982846， rs2013335，
rs8078328），各SNPs与肺腺癌预后的关联见表2。
2.3 预后相关的转录组特征

通过Cox比例风险模型评估了 284个候选基因

与肺腺癌预后的关联，共有51个与肺腺癌预后显著

表1 肺腺癌患者的基本临床病理资料情况

Table 1 Basic clinical and pathological data of patients with lung adenocarcinoma

*调整年龄、性别、吸烟状态和TNM分期。

临床变量

年龄（岁）

≤65
>65

性别

男性

女性

吸烟状态

不吸烟

吸烟

TNM分期

Ⅰ⁃Ⅱ期

Ⅲ⁃Ⅳ期

存活（%）N=276

131（47.46）
145（52.54）

127（46.01）
149（53.99）

037（13.65）
234（86.35）

232（84.06）
044（15.94）

死亡（%）N=110

49（44.55）
61（55.45）

50（45.45）
60（54.55）

12（11.54）
92（88.46）

68（61.82）
42（38.18）

中位生存时间（月）

24.37
21.77

21.53
26.78

26.37
23.53

29.87
13.32

HR（95% CI）*

1
1.31（0.88~1.95）

1
1.08（0.71~1.63）

1
0.90（0.47~1.72）

1
2.84（1.89~4.26）

P值*

1.78×10-1

7.21×10-1

7.58×10-1

4.42×10-7
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相关的基因纳入后续的分析。经过LASSO降维，我

们最终得到了 4 个与肺腺癌预后相关的基因

（COL1A1，LDHA，KLF4，EPHA2），各基因的mRNA
表达与肺腺癌预后的关联见表2。

2.4 遗传预后指数的构建与评价

基于上述与肺腺癌患者预后相关的5个SNPs和
4 个基因，构建了遗传预后指数，GPI=（-0.380×
rs1371906）+（0.565 × rs9384411）+（ - 0.379 ×

表2 模型中SNP位点及基因mRNA表达与肺腺癌预后的关联

Table 2 Association between SNPs and mRNA expression in prognosis of lung adenocarcinoma

a在SNP位点中分别对应野生纯合型、杂合型及突变纯合型，在mRNA表达中分别对应0%~25%、25%~50%、50%~75%、75%~100%；bMAF：
最小等位基因频率；c调整年龄、性别、吸烟状态和TNM分期。

遗传特征

rs1371906
rs9384411
rs10982846
rs2013335
rs8078328
COL1A1
LDHA
KLF4
EPHA2

死亡

52/50/8
30/55/25
64/41/5
33/46/31
28/53/29

26/28/23/33
22/26/19/43
24/26/29/31
20/31/29/30

存活

124/115/37
99/133/44
141/107/28
80/133/63
93/125/58
71/68/73/64
75/70/77/54
73/70/67/66
77/65/67/67

MAF
（等位基因）b

0.330（G）
0.422（C）
0.277（G）
0.475（A）
0.456（A）

-
-
-
-

HR（95% CI）c

0.69（0.50~0.95）
1.46（1.09~1.97）
0.68（0.48~0.96）
1.50（1.12~1.99）
1.40（1.08~1.83）
1.15（1.02~1.30）
1.75（1.33~2.31）
1.29（1.08~1.54）
1.32（1.10~1.58）

P值*

2.40×10-2

1.18×10-2

2.88×10-2

5.93×10-3

1.22×10-2

2.55×10-2

6.51×10-5

5.52×10-3

3.35×10-3

样本分布频率 a

rs10982846） + （0.311 × rs2013335） + （0.294 ×
rs8078328）+（0.067 × COL1A1）+（0.497 × LDHA）+
（0.188×KLF4）+（0.157×EPHA2）。根据该公式，每

位患者均获得一个预后指数，取中位数（5.71）作为

界值，所有的肺腺癌患者可划分为高风险组（n=
193）和低风险组（n=193）。如图2中的Kaplan⁃Meier
生存曲线所示，高风险组患者的总体生存率较低，

且Log⁃rank检验提示高、低风险组患者间生存率的

差异具有统计学意义（P=1.42×10-11）。Cox回归的结

果也提示高风险组患者的死亡风险更高（HR=3.67，
95%CI=2.46~5.49，P=1.96×10-10），且能与临床指数

结合共同提示患者的死亡风险（表3）。采用ROC曲

线对遗传预后指数的预测性进行评价，如图3所示，

遗传指数与临床指数结合后能够提高整体的预测

性能，其AUC可达到0.694（95% CI=0.633~0.754）。
3 讨 论

本研究通过对386例肺腺癌患者的基因组和转

录组数据进行筛选，共得到与肺腺癌患者的预后存

在显著关联的 5个 SNPs和 4个基因，并用于预测模

型的构建。利用模型计算得到的遗传预后指数，将

肺腺癌患者分为高风险组和低风险组，生存分析结

果显示，组间的生存率有显著差异，高风险组与低

风险组相比，其死亡的风险明显增加。此外，整合

表3 三种预后指数与肺腺癌预后的关联

Table 3 Correlation between three prognostic indices and prognosis of lung adenocarcinoma

预后指数

遗传指数

低风险

高风险

临床指数

低风险

高风险

遗传+临床

低风险

高风险

存活（%）N=276

154（55.80）
122（44.20）

176（63.77）
100（36.23）

158（57.25）
118（42.75）

HR（95% CI）

1.00
3.67（2.46~5.49）

1.00
3.46（2.31~5.19）

1.00
3.49（2.31~5.26）

P值

1.96×10-10

1.83×10-9

2.47×10-9

死亡（%）N=110

39（35.45）
71（64.55）

36（32.73）
74（67.27）

35（31.82）
75（68.18）

中位生存时间（月）

38.90
15.33

38.37
19.27

37.83
19.40
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Figure 2 Comparison of Kaplan⁃Meier survival curves between high and low risk group
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图3 遗传预后指数预测评价ROC曲线

Figure 3 Prediction of ROC curve by genetic prognostic
index

遗传指数与临床指数的Cox回归分析和ROC曲线分

析均显示，该遗传预后指数能够与临床指数联合共

同对肺腺癌患者的预后进行预测。

风险模型中的5个SNPs，有2个SNPs对肺腺癌

患者的预后起保护性作用。其中 rs1371906位于

IL20RB基因的下游（3q22.3），IL20RB编码白细胞介

素⁃20（IL⁃20）受体的一个亚单位，有研究表明，在早

期进展的乳腺癌患者中 IL20RB的表达降低［17］，提示

IL20RB的低表达可能与肿瘤的不良预后相关；由

ENCODE的数据可知，rs1371906与增强子的活化相

关，推测该位点可能通过调控 IL20RB的转录，从而

影响肺腺癌患者的预后。rs9384411位于miR⁃1202
的下游（6q25.3），已有报道miR⁃1202能够抑制肿瘤

细胞的迁移和侵袭［18］，并可以作为子宫内膜癌［19］、

乳腺癌［20］、胃癌［21］、肝癌等［18］多种肿瘤的预后标志

物。在增加肺腺癌患者死亡风险的 3个 SNPs中，

rs10982846位于DEC1的上游（9q33.1），且其所处区

域在肺癌细胞系（A549细胞系）中有较强的增强子

信号，提示其在肺癌细胞中具有转录调控活性。已

有报道表明，DEC1的表达与食管鳞癌的淋巴结转

移有关［22］，且其能够通过延缓细胞周期来调节乳腺癌

细胞的增殖［23］，此外也有研究发现，DEC1能够通过促

进细胞生长和侵袭来维持甲状腺癌的进展［24］。

rs2013335 位 于 KRT78 基 因 的 第 一 外 显 子

（12q13.13），是一个错义突变。KRT78是Ⅱ型角蛋白

基因家族的成员，编码具有中间丝状结构域的蛋白

质，已被证明可以作为HPV+宫颈癌［25］、转移性黑色素

瘤［26］和口腔鳞状细胞癌［27］的标志物。rs8078328位于

PIPOX基因的上游（17q11.2），Cha等［28］的研究发现，

在乳腺癌肺转移患者中，PIPOX表达与较短的总生

存期相关。

筛选得到的4个基因均与肺腺癌患者的死亡风

险增加有关，其中COL1A1已被报道与肾细胞癌［29］、

卵巢癌［30］、胃癌［31］、结肠癌［32］等的不良预后有关，可

作为相应肿瘤的预后标志物。LDHA与多种肿瘤相

关，其过表达能促进胶质瘤细胞的增殖和侵袭［33］，

并且可作为肾透明细胞癌不良预后的标志物［34］。

KLF4编码的蛋白质属于Kruppel转录因子家族，该

蛋白通过介导 p53来调控DNA损伤后细胞周期的

转变。Halim等［35］的研究发现，KLF4的激活与结直

肠癌的组织重塑、髓细胞浸润和预后不良有关。

EPHA2在细胞信号传导、细胞运动和存活中发挥作

用，是Ewing肉瘤发生转移的关键因素［36］，此外，其

高表达也与胃癌患者的不良预后相关［37］。

本研究也存在一些局限性，本研究未考虑体细

胞突变，结构变异，甲基化［38］等组学水平的变化与

肺腺癌的关系，将在后续文章中分析。总之，本研
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究通过整合运用TCGA的基因组和转录组信息，筛

选出了与肺腺癌预后相关的 5个 SNPs和 4个基因。

遗传与临床指数整合后，与单独作用相比，HR值没

有明显的增加，提示遗传指数和临床指数间可能存

在相互影响，因而整合多组学信息更有利于全面评

估患者的预后风险，同时也为后续的分析研究提供

了思路。基于基因组和转录组遗传信息构建的预测

模型能够很好地识别预后不良高风险的肺腺癌患者，

且能与临床预后因素共同对患者的预后进行预测，故

能为肺腺癌患者的预后风险评估提供依据。
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