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基于生物信息学方法的肺腺癌分子机制探索及
预后风险模型构建
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摘 要 目的 通过数据挖掘和生物信息学分析探索影响肺腺癌（lung adenocarcinoma，LUAD）相关

基因的表达谱，识别关键基因及其互作网络，探索其在LUAD发生发展中的潜在作用机制，并构建基于

关键基因的 LUAD 预测模型。方法 通过基因表达综合数据库（Gene Expression Omnibus，GEO）获取

LUAD相关基因数据集GSE227427，使用R软件“impute”包筛选差异表达的基因，导入 STRING数据库构

建蛋白质-蛋白质互相作用（protein-protein interaction，PPI）网络，在Cytoscape软件中进一步分析识别筛

选出关键靶点。通过 DAVID 数据库进行基因本体（Gene Ontology，GO）、京都基因与基因组百科全书

（Kyoto Encyclopedia of Genes and Genoms，KEGG）通路富集分析，使用R软件可视化富集结果，基于关键

基因通过支持向量机（support vector machine，SVM）构建LUAD预测模型，采用五折交叉验证评估模型性

能。结果 共筛选出 784个 LUAD相关基因，构建包含 759个节点和 31 955条边的 PPI网络，进一步筛选

出 179个关键靶点，主要涉及细胞免疫、炎症反应及肿瘤坏死因子调控等生物过程。构建基于 SVM的

LUAD预测模型，高斯核函数总体准确率（accuracy，ACC）为 96. 98%，特异性（specificity，SP）为 99. 02%，

线性核函数、多项式核函数以及 sigmoid核函数对该模型的评价均较高，提示该模型具有很高的临床应

用潜力和价值。结论 通过系统的生物信息学分析，成功识别了 LUAD中的关键基因及其互作网络，揭

示了这些基因在LUAD发生发展中的潜在作用机制。基于这些关键基因构建的LUAD预测模型表现出

较高的分类性能，为LUAD的诊断和治疗提供了新的思路和潜在的靶点。
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【Abstract】 Objective Through data mining and bioinformatics analysis， to explore the expression 
profiles of genes related to lung adenocarcinoma （LUAD）， identify key genes and their interaction networks， 
investigate their potential mechanisms in the development and progression of LUAD， and construct a LUAD 
prediction model based on these key genes. Methods Obtained the LUAD-related gene dataset GSE227427 
through the Gene Expression Omnibus （GEO） database.  Using the "impute" package in R software， 
differentially expressed genes were screened， and then imported into the STRING database to construct a 
protein-protein interaction （PPI） network， which was further analyzed and refined in Cytoscape to identify key 
targets.  Enrichment analyses of Gene Ontology （GO） and Kyoto Encyclopedia of Genes and Genoms （KEGG） 
pathways were conducted through the DAVID database， and the enrichment results were visualized using R 
software.  A LUAD prediction model was constructed based on the key genes using support vector machine 
（SVM）， and the performance of the model was evaluated through five-fold cross-validation. Results A total of 
784 LUAD-related genes were screened， and a PPI network with 759 nodes and 31 955 edges was 
constructed.  Further screening identified 179 key targets， which were mainly involved in biological processes 
such as cellular immunity， inflammatory response， and tumor necrosis factor regulation.  A LUAD prediction 
model based on SVM was constructed， with the Gaussian kernel function achieving an accuracy （ACC） of 
96. 98% and a specificity （SP） of 99. 02%.  The linear kernel， polynomial kernel， and sigmoid kernel all 
provided high evaluations for this model， suggesting that it possesses great potential and value for clinical 
application. Conclusions The present study successfully identified key genes and their interaction networks in 
LUAD through systematic bioinformatics analysis， revealing the potential mechanisms of these genes in the 
development and progression of LUAD.  The LUAD prediction model constructed based on these key genes 
demonstrated high classification performance， offering new avenues and potential targets for the diagnosis and 
treatment of LUAD.

【Keywords】 lung adenocarcinoma；prediction model；bioinformatics；molecular mechanism

0　引言

肺癌作为当前全球范围内主要的致死性癌症

之一，其发病率呈现出不断攀升的态势，且年轻化

趋势愈发显著［1-2］。肺腺癌（lung adenocarcinoma，
LUAD）是肺癌的主要组织学类型之一，具有高发病

率和晚期高转移复发率，严重威胁着患者的生命健

康［3-4］。因此，探索 LUAD 发生发展的分子机制，特

别是关键基因的筛选与鉴定，对实现 LUAD 的早期

诊断与精准治疗、提高患者预后、降低疾病负担具

有不可估量的意义。近年来，生物信息学、基因表

达谱以及微阵列技术的飞速发展，为癌症的深入研

究提供了强有力的技术支撑［5-6］。作为高通量基因

表达数据及其他形式功能基因组数据的公共存储

平 台 ，基 因 表 达 综 合 数 据 库（Gene Expression 
Omnibus，GEO，http：//www. ncbi. nim. gov/geo/）涵盖

了多种物种的转录组学、蛋白组学以及表观遗传组

学数据，在深入理解生命现象、探索疾病成因以及

发现潜在治疗策略等方面具有不可替代的作用［7-8］。

基于上述背景，本研究聚焦于LUAD的发病机制，通

过深度挖掘 GEO 数据库中 LUAD 相关基因的表达

数据进行蛋白质-蛋白质相互作用（protein-protein 
interaction，PPI）关系分析以及基因本体/京都基因与

基因组百科全书（Gene Ontology/ Kyoto Encyclopedia 
of Genes and Genoms，GO/KEGG）通路富集分析，旨

在揭示影响LUAD发生发展的关键基因及其作用机

制，增进对 LUAD发病机制的理解，为 LUAD的早期

筛查、精确诊断以及个性化治疗提供新的靶点和策

略，以期改善LUAD患者的治疗效果和生存质量，推

动肿瘤学研究的进一步发展。
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1　方法

1. 1　数据来源

通过 GEO 数据库获得 LUAD 相关基因数据集

GSE227427，该数据集包含了 226例LUAD样本以及

20例对照样本。根据平台注释文件对 GEO 数据集

进行注释，并将探针 ID 转换为基因符号，移除没有

匹配基因符号的探针。使用R软件“impute”包估算

基因表达矩阵中的缺失值，k 值采用默认值 10。使

用“limma”包完成数据归一化处理与差异表达分析，

筛选条件：|log2FC）|≥1. 5、P<0. 05，共筛选出 784 个

差异表达基因。

1. 2　PPI网络分析

将在 GEO得到的 LUAD 相关基因处理后，导入

STRING 数据库（https：//string-db. org/），并设定特定

筛选参数：选择“人类（Homo sapiens）”作为物种范

围，并将置信度阈值设定为 0. 400 及以上。在

STRING数据库生成PPI网络图后，隐藏在网络中没

有连接的节点，并导出数据为“tsv”格式的文件以及

“png”格式的图像。随后，将“tsv”格式的文件导入

Cytoscape 3. 7. 2软件中，使用“分析网络”功能进行

数据的深入分析，并运用“CytoNCA”插件中的“网络

分析器”工具来计算网络中各个节点的度值，将度

值超过中位数度值两倍的节点选为关键靶点，筛选

后，再次利用 STRING 数据库对其中心靶点进行分

析，并利用 Cytoscape 3. 7. 2软件进行关键靶点的可

视化处理，并进行美化。

1. 3　LUAD的GO功能富集分析

使用 DAVID 6. 8 数据库（https：//david. ncifcrf.
gov/）进行 GO 分类富集分析，对富集结果进行分析

整理，重要程度以 P 值为指标进行排序，选取前 20
位为重要通路，导入 R软件（4. 3. 3）绘制气泡图，将

结果进行可视化处理。

1. 4　LUAD的KEGG通路富集分析

使用DAVID 6. 8数据库进行KEGG分类富集分

析，深入分析富集结果，重要程度以P值为指标进行

排序。选取前 20 位为重要通路并将这些数据导入

R软件，创建气泡图，将这些通路的分析结果以可视

化形式展现出来。

1. 5　预测模型的建立及验证

完成关键基因的筛选后，将这些基因作为预测

基因，利用支持向量机（support vector machine，
SVM）构建 LUAD 预测模型。为了保证模型预测的

精确性和可靠性，采用五折交叉验证技术来确定最

佳的核函数和参数设置。该技术涉及将整个数据

集均分为 5部分，每一部分轮流作为验证集，而其余

4部分用作训练集，重复这一过程 5次。最终，根据

这 5次的验证结果计算平均值，以此作为评估模型

性能的标准。

模型训练完成后，采用生物信息学中常用的评

价标准来全面衡量模型的分类性能。评价标准包

括总体准确率（accuracy，ACC）、敏感性（sensitivity，
SE）、特异性（specificity，SP）、马修斯相关系数

（Mathew’s correlation coefficient，MCC）。模型的整

体准确率展示了其在区分样本正确性方面的表现；

敏感性则衡量了模型识别实际为正类（LUAD）样本

的效率；特异性衡量了模型正确识别负类（非

LUAD）样本的能力；而马修斯相关系数则是一个综

合指标，它考虑了真阳性、真阴性、假阳性和假阴性

的数量，为评估模型的整体效能提供了更全面的

视角。

其中，ACC、SE、SP、MCC的计算公式如下［9］：

ACC = TP + TN
TP + FP + FN + TN

SE = TP
TP + FN

SP = TN
TN + FP

MCC = TP × TN - FP × FN
(TP + FP) (TP + FN) (TN + FP) (TN + FN)

式 中 ：TP 为 正 确 预 测 的 正 例 个 数（true 
positives）；TN 为 正 确 预 测 的 反 例 个 数（true 
negatives）；FP 为反例预测为正例的个数（false 
positives）；FN 为 正 例 预 测 为 反 例 的 个 数（false 
negatives）
2　结果

2. 1　PPI网络及拓扑分析

PPI网络包含 759个节点和 31 955条边，节点度

值的中位数为 62，阈值即为 124，根据每个节点的度

值进行排序，以颜色深浅表现靶点的重要程度，最

终筛选出 179 个关键节点作为潜在的重要靶点，见

图1，关键靶点网络见图2。
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2. 2　相关靶点的GO通路富集分析

通过 DAVID 数据库对筛选出的 179 个关键基

因进行GO富集分析，最终筛选出 820个具有显著性

的通路。这些通路按照生物学过程（biological 
process，BP）650 个、细胞组分（cellular component，
CC）85 个、分子功能（molecular function，MF）129 个

进行分类。对每个类别的前 20个通路进行排序，关

键通路主要与细胞免疫及炎症反应、肿瘤坏死因子

的正调控相关，与肿瘤期间细胞反应有密切关系，

见图3。
2. 3　相关靶点的KEGG通路富集分析

利用 DAVID 数据库对 179 个关键靶点进行

KEGG 富集分析，共筛选出 139 条通路，与 LUAD 的

驱动、免疫微环境调节及靶向治疗等方面密切相

关，前20条通路见图4。

2. 4　预测模型性能评价

利用 SVM 构建 LUAD 预测模型，对数据集

GSE227427 进行测试，分别统计 ACC、SE、SP、MCC
值，高斯核函数在分类肺癌样本时表现最优，其特

异性高达 99. 02%，准确率为 96. 98%，线性核函数和

sigmoid核函数虽然在识别癌症样本上表现良好，但

整体性能略逊于高斯核函数，见表1。
3　讨论

LUAD的发生发展是一个高度复杂的生物学过

程，涉及多种基因与蛋白质表达模式的异常变

化［10］。深入分析与LUAD紧密相关的基因不仅能够

为早期诊断和预后治疗评估提供更为丰富的理论

依据，还有助于延长癌症患者的生存时间，提高生

存质量［11］。
本研究通过对 GEO 数据库中 LUAD 相关基因

图1　蛋白质-蛋白质互相作用网络

Figure 1　PPI network
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数据集GSE31210的深入分析，获得了一些新发现。

该数据集涵盖了 784 个与 LUAD 相关的基因，通过

STRING数据库与Cytoscape软件构建PPI，最终筛选

出 179个关键靶点。经GO和KEGG富集分析发现，

这些关键靶点例如肿瘤坏死因子（tumor necrosis 
factor，TNF）、白细胞介素-6（interleukin-6，IL-6）、干

扰素-γ 等，主要涉及细胞免疫及炎症反应、肿瘤坏

死因子的正调控等关键生物过程［12-13］。Zhang等［14］

收集了来自 7 个不同队列的 1 300 例 LUAD 患者的

临床信息，通过基因表达谱分析构建基于 TNF家族

的预后模型，发现该模型与不同肿瘤浸润免疫细胞

类型以及炎症活动水平相关。IL-6 是一种功能广

泛的多效性细胞炎症因子，在乳腺癌、肺癌等癌症

中发挥促癌作用［15-16］，Islas-Vazquez等［17］发现LUAD
患者 IL-6水平和中性粒细胞与淋巴细胞计数比值、

系统性免疫炎症指数均为正相关，可作为监测化疗

以及临床反应的标志物。在 KEGG 通路中，细胞因

子-细胞因子受体相互作用以最高的基因计数和极

低的P值位居榜首，细胞因子网络复杂，涉及免疫调

节、炎症和肿瘤进展等多个方面，在LUAD的发病和

治疗过程中起着关键的作用［18-19］。癌症中的 PD-L1
表达与 PD-1检查点通路和癌症中的信号通路显著

富集强调了免疫检查点抑制在 LUAD 治疗中的作

用，对这些通路的探索有助于理解肿瘤逃避免疫监

视的机制，可为免疫疗法的开发提供新思路［20］。

尽管本研究的分析结果显示这些关键基因在

LUAD 发生发展过程中具有潜在作用，但仍需通过

进一步的实验验证来确认其准确性和可靠性。未

来研究应聚焦于这些关键基因的分子功能验证，包

括基因敲除、过表达实验以及临床样本的验证等，

以全面评估这些基因在LUAD中的实际作用。

本研究采用 SVM 方法，通过高斯核函数构建

LUAD 预测模型，经五折交叉验证，结果显示，该模

型 SP 高达 99. 02%，ACC 为 96. 98%，MCC 达到了

96. 28%，提示该模型在特异性、准确率、稳定性、可

靠性和非线性处理能力等方面都展现出了显著的

优势，具有很高的临床应用潜力和价值。线性核函

数、多项式核函数以及 sigmoid核函数对该模型的评

价均较高，提示该模型具有很高的灵活性与稳定

性，分类能力较强，适用性广。

本研究仍存在一些局限性，如基因表达数据可

能受到样本来源、实验条件等其他因素影响，生物

信息学预测结果的准确性需要进一步通过实验验

证等。为了克服这些局限性，未来研究应更加注重

图2　关键靶点网络

Figure 2　Key target network
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图3　GO富集分析结果

Figure 3　Results of GO enrichment analysis
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数据的质量控制，采用更为严格的筛选标准和验证

方法，以提高结果的可靠性和准确性。

4　结论

本研究通过综合运用生物信息学分析方法，筛

选出 179 个与 LUAD 紧密相关的关键基因，并通过

功能富集分析揭示了这些基因在细胞免疫反应、炎

症反应及肿瘤坏死因子调控等关键生物过程中的

潜在作用。尽管研究结果仍需实验验证，但本研究

为 LUAD 的分子机制探索提供了新的视角和线索，

也为未来的肺癌诊断、治疗和预后评估提供了宝贵

的理论依据。这些新发现不仅丰富了关于LUAD病

理机制的认识，也为肺癌的精准治疗开辟了新的途

径与策略。
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