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摘要

染色体不稳定在癌症的发展和转移机制中具有一定的推动作用，同时内源性

竞争 RNA（ceRNA）互作对关系的失调在肺腺癌中也发挥着重要作用。本研究

结合样本染色体不稳定性的特性在 ceRNA 层面对肺腺癌进行探究，旨在构建寻

找肺腺癌预后相关标志物的统计模型。

使用构建的模型对肺腺癌染色体不稳定性进行分析，结果表明染色体不稳定

性在癌症样本中显著高于癌旁样本，区分两类样本有很高的分类效能

（AUC=0.989）。同时染色体不稳定性高的样本倾向有高临床分期和差的预后。

构建染色体不稳定性相关的双权重失调 ceRNA（mRNA-lncRNA）网络，失

调网络中边的权重大小代表 ceRNA 的失调程度，点的权重大小代表 RNA 与预后

的相关性，在数量上大部分 ceRNA 的失调为 loss，失调程度显著高于 gain 的类

型。采用贪婪搜索算法在网络中挖掘双权重较大的模块。对挖掘到的模块进行筛

选和整合，得到了由 20 个基因组成的标志物。

在术后无药物治疗或放疗样本和所有样本中，20 个 RNA 高风险降低了患者

的预后。在接受药物治疗或化疗的样本中，20 个 RNA 仍然能够较好地预测患者

预后，说明其预测效能受治疗影响较小并且可能对患者接受药物治疗或放疗后的

预后有一定的影响。相关性检验结果表明，20 个 RNA 风险得分与染色体不稳定

性和临床分期呈现显著正相关关系。构建肺腺癌疾病特异生存相关的逐步多因素

cox 风险回归模型，这 20 个 RNA 仍然能够作为肺腺癌患者疾病特异生存显著的

独立风险因素，证明预测预后具有较好的独立性和鲁棒性。这 20 个 RNA 显著的

富集到染色体不稳定性和癌症相关的功能。以上结果表明，本次研究构建的模型

可以准确地识别肺腺癌相关预后标志物。

关键词：肺腺癌；染色体不稳定；失调 ceRNA 网络；临床预后；预后标志物
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Abstract

Lung cancer is one of the leading causes of death worldwide among types of cancers

with lung adenocarcinoma accounted for a large proportion. Chromosome instability

and dys-regulation of ceRNA play a significant role in lung adenocarcinoma. In this

research, we integrated characteristic of chromosome instability and dys-regulation of

ceRNA with the purpose of a model to identify a valuable prognostic marker in lung

adenocarcinoma.

We analyzed the characteristics of chromosome instability in lung adenocarcinoma by

our model. The result showed that chromosome instability in tumor samples was

significantly higher than those of normal tissue adjacent with the AUC reach up to

0.989, and patients with high chromosome instability risk score tended to have high

stage and poor clinical prognosis.

Double weighted chromosome instability related dys-regulated ceRNA network

composed by mRNA-lncRNA interactions was constructed in which edge weight and

node weight represent the extent of dys-regulation of ceRNA and the correlation of

RNA and prognosis, respectively. The overwhelming majority of disorder relationship

of ceRNA pairs was loss compared to the type of gain. Greedy search algorithm was

used to mining modules which have relatively large weight of edge and node. After

screening and integration of the modules, the 20-gene signature was obtained.

The 20 RNA high risk reduced the survival of lung adenocarcinoma patients in all

samples and those without postoperative treatment(drug therapy or radiotherapy). In

samples received drug therapy or radiotherapy, the 20 RNA still be of value in

predicting prognosis, which suggest that the prognostic prediction efficiency of the 20

RNA was stable, affected little by treatment and the 20 RNA may have some effect on

the prognosis after drug treatment or radiotherapy. And the result of correlation test

showed that the 20 RNA high risk had an outstanding positive correlation with high

chromosome instability and poor clinical stage. The 20 RNA Still could be an
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independent risk factor, according to the analyzation of disease-specific survival

related stepwise multivariate COX regression model for adjusting multicollinearity,

which proved the robustness and independence of this signature in predicting

prognosis. The 20 RNA significantly enriched with functions related to caner and

chromosome instability. The results above suggested that our model can accurately

identify lung adenocarcinoma-related prognostic markers.

Keywords:

lung adenocarcinoma; chromosome instability; dys-regulated ceRNA network;

clinical outcome; prognostic biomarker
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一、问题描述

（一）癌症染色体不稳定性相关研究

大多数人类癌症都存在基因组不稳定性的特征，基因组不稳定性（CIN）

被认为能促进其他癌症 hallmarks[37]，其中染色体不稳定性是基因组不稳定性

的主要类型，染色体不稳定性在癌前病变和恶性增长中被发现[38]。染色体不

稳定性的特点是染色体异常的频率增大，包括染色体整个的或者大段的缺失、

获得或结构重排[39]，这些变化会干扰正常的基因结构和功能。染色体不稳定

性能够快速积累变异促进癌症发展，并且有助于癌症获得内在的耐药性[40,41]。

由于染色体不稳定性与众多类型癌症的发展进程相关，识别和探索染色体不

稳定性标志物的研究工作有很多，比如 Rama K.R. Mettu 等研究员识别出由 12
个基因组成的基因组不稳定性的生物标志物能够预测乳腺癌、结直肠肿瘤和卵巢

癌的临床预后情况[42]。异常着丝粒和着丝点引起染色体不稳定，通过使染色体

错分，导致非整倍体、重排和微核形成。CIN70 标志物被广泛的应用在衡量样

本染色体不稳定性程度 [45,46]和与其他染色体不稳定性标志物的参照和比较

[47]，本篇研究也使用 CIN70 标志物来衡量肺腺癌病人样本染色体不稳定性的

程度。

（二） ceRNA机制

长链非编码 RNA(lncRNA)是其中的一类，通常被定义为长度大于 200 个

核苷酸的非编码 RNA[2]，近些年来对 lncRNA 功能的研究表明，lncRNA 能沉

默 X 染色体[3–5]、参与基因组印记[6–8]调节等位基因的表达，lncRNA 也表现出

细胞特异性表达[9]、定位于亚细胞区室[10]的特点。lncRNA 也与疾病尤其是癌

症的发生发展有着很大的相关性[11,12]。

在 lncRNA 发挥的众多功能中，lncRNA 可以参与 ceRNA 的调控机制中。

miRNA（微小 RNA）在后转录水平通过诱导沉默复合体降解或抑制目标靶基

因的表达量[21]，而 miRNA 的靶基因可以通过竞争共享的 miRNA 来间接调控

彼此的表达量，被称为“竞争性内源 RNA”（ceRNA） [22]。ceRNA 串扰基于

“miRNA 应答元件”（MRE），可以应用于任何含有 MRE 的 RNA 分子，其中

就包括 mRNA、lncRNA、假基因等[22]。基于 ceRNA 假说，lncRNA 可以通过

ceRNA 机制作为 miRNA 海绵与 mRNA 竞争共同的 miRNA 间接调控 mRNA
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的表达，从而可能进一步影响 mRNA 编码蛋白质的水平。

由于很多 mRNA 和 lncRNA 含有多个 MRE，很多 miRNA 也靶向多个

mRNA 或 lncRNA，所以 ceRNA 关系互作对能够在复杂网络中起作用。通过

ceRNA 网络图谱的描绘，研究人员在各种癌症间发现 ceRNA 关系对发生了明

显的重连，这进一步揭示了每种癌症中保守的和重连的 ceRNA hubs 间存在着

激烈的竞争关系，构成了癌症特异性和保守的模块[26]。lncRNA、miRNA、和

基因互作被定义为 lncRNA 相关的竞争三元组，在 lncRNA 相关的竞争三元组

构成的串扰网络中，疾病相关的三元组表现出与非疾病相关的三元组相比不

同的拓扑结构[27]。识别 miRNA 介导的 ceRNA 互作对的方法有很多种[28–32]，

其中应用比较广泛的是 ceRNA 互作对需要满足共调控和共表达条件[33,34]，两

个 RNA 作为 ceRNA 的前提是首先被显著交叠的 miRNA 所调控，然后在表达

水平上满足显著的正相关关系，本篇研究采取了同样的方法识别 ceRNA。

（三） 肺腺癌相关背景

在全世界范围内，肺癌在所有癌症中仍然是发病率和死亡率最高的癌症[1]，

肺癌中非小细胞肺癌相比较于小细胞肺癌，癌细胞分裂生长速度和扩散转移速度

相对较慢，并且非小细胞肺癌占肺癌的 80%左右，但是约有 75%的非小细胞肺

癌患者就医时就已处于中期或晚期，所以 5 年生存率较低。非小细胞肺癌分为肺

腺癌、肺鳞癌(鳞状细胞癌)和大细胞癌，肺腺癌大约占到非小细胞肺癌的 50%左

右，本研究对肺腺癌进行分析，目的在于识别肺腺癌预后相关的标志物。

二、模型构建流程

（一）模型的数据准备

1.肺腺癌转录组表达谱获取及预处理

肺腺癌表达谱 FPKM（Fragments Per Kilobase Million）和 Count 数据在 TCGA
数据库下载（版本：Data Release9.0， http://cancergenome.nih.gov/），将各样本

的表达谱合并，得到行是基因、列是样本的表达谱，一共有 60483 个基因；下载

GENCODE V22[50]人类基因组注释信息（gencode.v22.annotation.gtf）注释 mRNA
和 lncRNA，此版本的参考基因组是 TCGA 数据库处理测序数据注释基因时用到

的，所以采用同样的参考基因组。注释 mRNA 转录本时，选择 genebiotype 为

“protein_coding”的条目，得到 19184 个 mRNA；注释 lncRNA 转录本时，选择

http://cancergenome.nih.gov/
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genebiotype 为“processed_transcript”、“lincRNA”、“3prime_overlapping_ncrna”、
“antisense”、“non_coding”、“sense_intronic”和“sense_overlapping”的部分并且长

度大于 200 nt 的条目，得到 14820 个 lncRNA （这种注释方法参考了

starBaseV2.0[34] 和 LncAct database[27] 注释 lncRNA 的方法）。

mRNA 和 lncRNA 的 Count 表达谱数据用来做差异分析，识别肺腺癌和癌旁

组织间的差异表达基因，还有 CIN 高的病人与 CIN 低的病人两组之间的差异表

达基因。

mRNA 和 lncRNA 的 FPKM 表达谱数据用来计算 TPM[51]（Transcripts Per
Kilobase Million）值，FPKM 值是对 Count 数据先标准化测序深度再标准化基因

长度，而 TPM 是先标准化基因长度后标准化测序深度，最后各个样本中所有基

因表达量之和是相等的，TPM 表达谱的基因表达量在样本间是可以直接比较的。

用 FPKM 值计算 TPM 的方法为每个基因在每个样本中的表达值除以当前样本的

总表达值之和再乘以 106。然后分别对得到的 mRNA 和 lncRNA 的 TPM 表达谱

进行预处理，表达量在 30%及以上的样本中有缺失的基因进行筛选删除，对剩下

的缺失值补极小值 0.05 处理，再对 TPM 表达谱整体进行 log2 转换，预处理后的

TPM 表达谱用来衡量基因表达水平以及识别 ceRNA 互作关系对。

TCGA 肺腺癌样本测序数据的 Count 表达谱被用来识别差异表达的 mRNA
和 lncRNA，其余分析用到的数据是由 FPKM 计算的 TPM 表达值。

2. 肺腺癌临床信息及预后数据的获取和整合

肺腺癌的基本临床信息和预后数据是从 Jianfang Liu 等研究员整合的 TCGA
样本临床信息中直接下载，其中包括 TCGA 样本 barcode、年龄、性别、种族、

Stage 分期、OS（总生存）生存状态、OS 生存时间、DSS（疾病特异生存）生

存状态、DSS 生存时间、DFI（无病间期）生存状态、DFI 生存时间、PFI（无

进展间期）生存状态、PFI 生存时间。在 TCGA 数据库下载原始的 xml 格式的

临床数据进行样本合并后提取样本的 T 分期、N 分期、M 分期、术后放疗信息

和药物治疗信息，与已有的临床数据根据样本 TCGA barcode 进行合并。

3. 整合实验验证 miRNA靶向调控信息

miRNA 靶向 mRNA 的信息是从 miRecords[52]（版本：4）、miRTarBase[53]

（版本：7.0）和 TarBase[54]（版本：6.0）三个数据库下载，提取人类实验验证的

miRNA 与 mRNA 互作信息合并去重复，得到了包含 2846 个 miRNA 和 18936 个

mRNA 的 388895 条无重复的互作数据。人类 miRNA 和 lncRNA 的靶向互作信
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息从 DIANA-LncBase[55]（版本：1.0）、starBase[34]（版本：2.0）、lncRNASNP[56]

（版本：2.0）数据库中获取，经过整合去重一共得到了 10318 条无重复的人类

miRNA 和 lncRNA 的靶向信息，其中包括 290 个 miRNA 和 1162 个 lncRNA。

（二）模型构建方法

1. 识别差异表达的 mRNA和 lncRNA

肺腺癌病人样本和癌旁组织样本与 CIN 高的病人组别和 CIN 低的病人之间

显著差异表达的 mRNA 和 lncRNA 用 R 语言 DESeq2[57]包进行识别分析。mRNA
和 lncRNA 的 Count 表达谱作为输入数据，校正后的 P 值小于 0.05，log2 FC 大

于 1 的基因为显著高表达基因；校正后的 P 值小于 0.05，log2 FC 小于-1 的基因

为显著低表达基因。

2. StepMiner二分类方法计算 CIN得分

StepMiner 方法最早是用于研究时间进程的微阵列数据，比如细胞受到外界

刺激或给药后基因表达层面的反应状态，它能够找到最符合基因表达模式转换的

模型：一个转换（在某个时间点上升或下降）或两个转换（先上升后下降或先下

降后上升），并且找到状态转换发生的时间以及转换时的表达值阈值[58]。后来有

研究用 StepMiner 方法将一个基因的表达水平在不同样本中分成这个基因的阳性

和阴性两组（或表达高和表达低两组），方法是将所有样本按照这个基因的表达

水平从低到高排序，模拟一个转换模式在某个点上升的情况，找到基因表达的阈

值从而将样本分为阳性和阴性表达两组（或高表达和低表达两组）[59,60]。本次研

究应用 StepMiner 方法的目的是找到对数值型向量进行二分类的阈值，将数值向

量从低到高排序后用穷举法遍历每一个值，找到合适的阈值将向量分成高低两组

时当前的信噪比（signal-to-noise ratio）最高[61]。具体步骤为：

（1）给定随机变量 X：X1，X2，X3…Xn ，

将随机变量从低到高排序：X(1)≤X(2)≤X(3)≤ …≤X(n)；

（2）穷举法遍历 X(1)，X(2)，X(3)，…，X(n)，找到使信噪比最大的位置 t’，

信噪比计算公式：
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1 ：X(1)，X(2)，X(3)，…，X(t)的均值；

2 ：X(t+1)，X(t+2)，X(t+3)，…，X(n)的均值

（3） ' '

1Threshold
2( ( ) ( 1))x t x t


 

，若存在两个位置都使信噪比的值最大，取这

两个位置的均值作为阈值。

StepMiner 方法能够识别数值向量二分类的阈值从而将数值向量分成两组，

其特点是组间差异大，组内差异小。在本研究中 StepMiner 应用于根据样本 CIN
得分将样本分成 CIN 高和 CIN 低的两组样本，以及根据样本的预后风险得分将

样本分成高风险组和低风险组。

3. 构建 CIN相关失调 ceRNA双权重网络

首先在肺腺癌 CIN 低的样本组中识别 mRNA 和 lncRNA 组成的 ceRNA 互作

对。在肺腺癌样本中相对癌旁样本中显著差异表达的 mRNA 和 lncRNA 被视为

是与肺腺癌相关的基因，作为 ceRNA 对的识别范围。

给定一组 mRNA 和 lncRNA 时，用累计超几何分布检验两个 RNA 是否被显

著共享的 miRNA 靶向调控，fdr 值小于 0.05 的 mRNA 和 lncRNA 符合显著共调

控关系，公式为：

1

0

1 ( , ) ( , )
p 1 ( | , , )

( , )

x

i
C K i C N K M i

F x N K M
C N M





   
  


（2）
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p：超几何富集检验的显著性 p 值；

x：当前 mRNA 和 lncRNA 被共同的 miRNA 调控的个数；

N：背景，所有人类 miRNA 的个数；

K：调控当前 mRNA 的 miRNA 的个数；

M：调控当前 lncRNA 的 miRNA 的个数；

对符合共调控的 mRNA-lncRNA 对进行相关性检验，皮尔森相关系数大于 0，
fdr 值小于 0.05 的 mRNA 和 lncRNA 作为显著共表达互作对。同时满足显著共调

控和共表达条件的 mRNA 和 lncRNA，被识别为 ceRNA 互作对。

基于在 CIN 低的肺腺癌样本中识别的 mRNA 和 lncRNA 的 ceRNA 互作对构

建失调网络的基本构架，然后计算点和边的权重。

（1） 失调网络边权重计算方法为：

1edgeweight(e)= [1 2 (1 ( ))]X     （3）

是标准正态分布函数。

Fisher 转换：

1 1F(x)= ln
2 1

x
x




（4）

Fisher 检验：

_ _

_ _

( ) ( )
X

1 1
3 3

CIN High CIN Low

CIN High CIN low

F r F r

n n





 

（5）

定义一个新的统计量 X，X 近似符合标准正态分布

给定一对 mRNA 和 lncRNA 组成的 ceRNA 互作对， _CIN Highn 和 _CIN Lown 分

别代表 CIN 高的组别和 CIN 低的组别中的样本个数； _CIN Highr 和 _CIN Lowr 分别代

表 ceRNA 互作对在 CIN 高的组别和 CIN 低的组别中的皮尔森相关系数，CIN 高

样本中 ceRNA 互作对的相关性检验的 p 值大于 0.05，将它的相关系数赋值为 0，
认为这对 mRNA 和 lncRNA 的表达水平不存在相关性。
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（2）失调网络点权重的计算方法为：

1nodeweight(v) (1 )p   （6）

网络中每个基因对疾病特异生存（DSS）的预后价值进行评估，计算单因素

cox 风险回归分析模型的显著性 p 值，为了排除临床上肺腺癌患者接受术后治疗

（药物治疗或放疗）对预后的影响，这里选择的是术后未接受治疗的样本。

在肺腺癌患者 CIN 相关的 mRNA 和 lncRNA 组成的具有双权重的失调

ceRNA 网络中，边权值的意义是权值越大，当前这对 ceRNA 在 CIN 高样本中皮

尔森相关系数相比于 CIN 低样本的改变量越大；点的权值越大，代表当前 mRNA
或 lncRNA 与预后的相关性越大。

4. 挖掘失调 ceRNA网络中点和边权重相对大的模块

基于 CIN 相关的失调 ceRNA 网络，边的权值越大代表 ceRNA 在两组样本

中失调程度越大，点的权值越大代表当前 mRNA 或 lncRNA 和 DSS 的相关性越

大。实现挖掘点和边双权重大的模块，采用 R 包 dmGWAS_3.0 的方法[62]。对于

给定的模块，模块打分的计算公式为：

edgeweight(e) nodeweight(v)
S= (1 )

e vn n
   

（7）

en 代表给定模块中的边的个数， vn 代表给定模块中的点的个数，参数是 0 到

1 之间的数值来衡量模块打分时边和点权重的比重，S 衡量的是 ceRNA 的皮尔森

相关系数在两个组中的改变程度和基因与 DSS 的相关性。取默认值，计算方

法为：随机在背景网络中取 1000 个子网计算 mr 值，的取值为：

1
(1 median(mr))

 


（8）

edgeweight(e) nodeweight(v)
mr=

e vn n
 

（9）

挖掘双权重相对大的模块采用的是贪婪搜索算法，具体步骤为：

1）初始设置一个由单个基因组成的模块 M，计算模块 M 的模块得分 MS ；
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2）在网络中模块 M 周围所有的第一个邻居中找到点 maxN ，当点 maxN 加入模块

M 中重新计算模块得分时的增量最大。

3）如果点 maxN 加入模块后重新计算模块得分的增量大于 Mr S ，将点 maxN 加入

到模块中。参数 r 是决定模块得分增量的数值，根据之前研究的推荐 r 取值

为 0.1[63]。

4）在模块周围最短路径 d=1 的范围内进行贪婪搜索，重复前面三个步骤直到没

有新的点加入到模块之中。

最后对挖掘到的所有模块得分进行标准化，对于每个给定的模块 M，M 中

包含 K 个点，在背景网络中随机抽取 10000 次大小相同的子网，计算子网打分

和这些随机子网打分的均值和标准差 ，模块标准化得分为：

( )M
N

SS 



 （10）

5. 多基因的样本预后风险分组

给定一组基因：gene(1)，gene(2)，gene(3)...gene(n)，构建多因素 cox 风险回

归模型。每一个样本的风险得分为：

( )
1

E
n

i gene i
i




 （11）

n 是基因个数， i 是第 i 个基因在多因素 cox 风险回归模型中的回归系数， ( )Egene i

是第 i 个基因在当前样本的表达量。用 StepMiner 方法找到样本预后风险得分阈

值，从而将样本分成预后高风险组和低风险两组。
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三、模型的效能分析

（一） CIN标志物基因的差异表达

使用 CIN70 标志物计算了 513 个肺腺癌病人样本的 CIN 风险得分，然后将

样本的 CIN 风险得分从低到高依次排列，用 StepMiner 方法计算阈值将病人样本

分成两组：CIN 高的组别有 289 个病人样本，CIN 低的组别有 224 个病人样本。

用 DESeq2 R 包识别在肺腺癌与癌旁样本相比显著差异表达的 mRNA 和

lncRNA，以及 CIN 高与 CIN 低样本相比显著差异表达的 mRNA 和 lncRNA（表

-1），fdr 小于 0.05，log2 FC>1 的基因为显著高表达基因；fdr 值小于 0.05，log2
FC<-1 的基因为显著低表达基因。肺腺癌样本对比癌旁样本：mRNA 显著差异高、

低表达分别为 3400 个，1975 个；lncRNA 显著差异高、低表达分别为 2680 个，

1085 个；CIN 高的样本与 CIN 低的样本相比 mRNA 显著差异高、低表达分别为

1224 个，741 个；lncRNA 显著差异高、低表达分别为 1209 个，309 个。CIN70
标志物的基因中有 52 个基因显著差异高表达，0 个基因显著低表达；这 52 个基

因中有 42 个基因在 CIN 高的样本比 CIN 低的样本显著差异高表达，0 个显著低

表达，结果表明这两种情况都显著差异高表达的 CIN70 标志物中的基因其差异

程度普遍较高（图-1）。

以上结果表明，CIN70 标志物中的基因在肺腺癌样本和 CIN 高的样本中总

体上趋向于高表达。

表-1 显著差异表达的 mRNA 和 lncRNA
LUAD vs adjacent CIN_High vs CIN_Low

mRNA up-regulated 3400 1224
mRNA down-regulated 1975 741
lncRNA up-regulated 2860 1209
mRNA down -regulated 1085 309
注：LUAD vs adjacent: 肺腺癌相对癌旁样本的差异表达 mRNA 和 lncRNA；

CIN_High vs CIN_Low: CIN 高相比 CIN 低样本的差异表达 mRNA 和 lncRNA
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图-1 差异表达 mRNA 和 lncRNA 的火山图

图注：(A)肺腺癌样本相比于癌旁组织差异表达的 mRNA。(B)CIN 高的样本相比

于 CIN 低的样本差异表达的 mRNA。(C)肺腺癌样本相比于癌旁组织差异表达的

lncRNA。(D)CIN 高的样本相比于 CIN 低的样本差异表达的 lncRNA。X 轴代表

log2 转换后的 fold-change 值，Y 轴表示-log10 转换后的 fdr 值。绿色加号代表显

著差异低表达，橙色加号代表显著差异高表达，灰色代表非显著差异表达，红色

三角代表 CIN70 标志物中的基因。

（二）肺腺癌与癌旁 CIN分类效能

在肺腺癌和癌旁配对的 57 对样本中，肺腺癌 CIN 风险得分结果为

350.44±60.00，显著高于配对的癌旁样本（214.1201±22.98），Wilcoxon 秩和检

验 p=5.3e-11（图-2 A）。用 CIN 风险得分作为区分肺腺癌与癌旁样本的分类器，

ROC 曲线下面积 AUC 达到了 0.989，分类效能非常高（图-2 B）。

肺腺癌相比癌旁样本 CIN 程度更高，此结果与癌症普遍具有基因组不稳定

性的特征一致。
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图-2 CIN 在肺腺癌样本和癌旁样本中的分类效能

图注：（A）肺腺癌与癌旁配对样本的染色体不稳定性风险得分的箱线图。绿色

柱表示癌旁组织，红色柱表示肺腺癌组织，X 轴表示组织类型，Y 轴表示 CIN
风险得分。（B）CIN 风险得分的 ROC 曲线。X 轴表示特异性，Y 轴表示灵敏

度，绿色多边形表示 ROC 曲线下的面积（AUC）。

（三） 不同临床分期 CIN的差异

比较肺腺癌样本中不同分期样本的 CIN 风险得分，两组数据的检验用

Wilcoxon 秩和检验，三组以上总体检验用 Kruskal-Wallis 检验。在 T 分期中，T2

分期样本的 CIN 风险得分显著高于 T1分期的样本，总体四个分期检验同样是显

著的（Kruskal-Wallis 检验，p=0.00033）（图-3 A）。在 N 分期中，N1分期 CIN
风险得分显著高于 N0分期，N2分期 CIN 风险得分显著高于 N0分期，总体四个

分期检验同样是显著的（Kruskal-Wallis 检验，p=0.0098）（图-3 B）。在 M 分

期中，M1分期 CIN 风险得分显著高于 M0分期（Wilcoxon 秩和检验，p=0.044）
（图-3 C）。在总的临床分期中，StageII 分期 CIN 风险得分显著高于 StageI 分
期，StageIII 分期 CIN 风险得分显著高于 StageI 分期，StageIV 分期 CIN 风险得

分显著高于 StageI 分期，总体四个分期检验都是显著的（Kruskal-Wallis 检验，

p=0.00073）（图-3 D）。

总之，染色体不稳定高与差的临床 TNM 分期和总分期是相关的。
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图 3 TNM 分期和临床分期中 CIN 差异

图注:（A）样本不同 T 分期的 CIN 风险得分差异。（B）样本不同 N 分期的 CIN 风险得分

差异。（C）样本不同 M 分期的 CIN 风险得分差异。（D）样本不同 Stage 分期的 CIN 风险

得分差异。X 轴表示分期，Y 轴表示 CIN 风险得分。

显著性水平：*代表 p<0.05，**代表 p<0.01，***代表 p<0.001，ns 代表 p>0.05。

（四）模型分类结果的预后效果评估

分析肺腺癌患者四种临床预后在 CIN 高和 CIN 低样本的差异，对两组样本

的生存时间的比较方法用的是 Kaplan–Meier 检验，用 CIN 风险得分对四种临床

数据样本分别进行分组，CIN 高低两组的阈值用 StepMiner 方法计算。从四种不

同的预后指标（总生存 OS、疾病特异生存 DSS、无病间期 DFI 和无进展间期

PFI）对生存时间进行了评估。

如图 4-1 所示，CIN 高的样本的总生存显著低于 CIN 低的样本（log-rank p =
0.00069，单因素 cox 风险回归分析 HR = 1.68，95%CI：1.24-2.26），CIN 高的

样本的 5 年总生存同样显著低于 CIN 低的样本（log-rank p = 0.00068，单因素 cox
风险回归分析 HR = 1.71，95%CI：1.25-2.33）。在疾病特异生存的预后分析中，

CIN 高的样本的 DSS 显著低于 CIN 低的样本（log-rank p = 0.00028，单因素 cox
风险回归分析 HR = 2.06，95%CI：1.38-3.06）（图 4-2 A），CIN 高的样本的 5
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年 DSS 同样显著低于 CIN 低的样本（log-rank p < 0.0001，单因素 cox 风险回归

分析 HR = 2.25，95%CI：1.48-3.4）（图 4-2 B）。肺腺癌患者 CIN 高的样本无

疾病间期比 CIN 低的样本显著短（log-rank p = 0.032，单因素 cox 风险回归分析

HR = 1.61，95%CI：1.04-2.5）（图 4-3 A），肺腺癌患者 CIN 高的样本 5 年内的

无疾病间期同样比 CIN 低的样本显著短（log-rank p = 0.037，单因素 cox 风险回

归分析 HR = 1.62，95%CI：1.03-2.54）（图 4-3 B）。无进展期的预后分析结论

和前面相同，同样是 CIN 高的患者的预后比 CIN 低的样本显著的更差（log-rank
p = 0.0063，单因素 cox 风险回归分析 HR = 1.47，95%CI：1.11-1.95）（图 4-4 B），
5 年无进展期的预后分析结论同样是一致的（log-rank p = 0.0051，单因素 cox 风

险回归分析 HR = 1.5，95%CI：1.13-1.99）（图 4-4 B）。这些结果已整合与表 2
中。结果表明，构建的模型可以准确地识别出与预后显著相关的样本，且在不同

指标的预后结果中都获得了良好的结果，分类效果好。

表-2 预后效果评估

预后指标 log-rank p HR 95% CI
OS 0.00069 1.68 1.24-2.26
5 年 OS 0.00068 1.71 1.38-3.06
DSS 0.00028 2.06 1.38-3.06
5 年 DSS < 0.0001 2.25 1.48-3.4
DFI 0.032 1.61 1.04-2.5
5 年 DFI 0.037 1.62 1.03-2.54
PFI 0.0063 1.47 1.11-1.95
5 年 PFI 0.0051 1.5 1.13-1.99

对四种临床预后指标的分析表明，CIN 高和 CIN 低样本相比有更差的预后

（OS、DSS、DFI 和 PFI），即构建的模型能准确地分类出预后效果不同的两组

样本。
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图 4-1 CIN 高和 CIN 低的样本 OS 预后分析

图注：（A）CIN 高和 CIN 低的两组样本的 OS 差异。（B）CIN 高和 CIN 低的两组样本的

5 年 OS 差异。绿色实线代表 CIN 低的样本，红色虚线代表 CIN 高的样本，+代表数据删失。

图 4-2 CIN 高和 CIN 低的样本 DSS 预后分析

图注：（A）CIN 高和 CIN 低的两组样本的 DSS 差异。（B）CIN 高和 CIN 低的两组样本

的 5 年 DSS 差异。绿色实线代表 CIN 低的样本，红色虚线代表 CIN 高的样本，+代表数据

删失。
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图 4-3 CIN 高和 CIN 低的样本 DFI 预后分析

图注：（A）CIN 高和 CIN 低的两组样本的 DFI 差异。（B）CIN 高和 CIN 低的两组样本的

5 年 DFI 差异。绿色实线代表 CIN 低的样本，红色虚线代 CIN 高的样本，+代表数据删失。

图 4-4 CIN 和 CIN 低的样本 PFI 预后分析

图注：（A）CIN 高和 CIN 低的两组样本的 PFI 差异。（B）CIN 高和 CIN 低的两组样本的

5 年 PFI 差异。绿色实线代表 CIN 低的样本，红色虚线代表 CIN 高的样本，+代表数据删失。
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四、模型的应用及特征筛选

（一）CIN低样本中 ceRNA的识别

用 R 包 DESeq2 对肺腺癌的 Count 表达谱进行差异分析，识别出肺腺癌样

本相比癌旁样本差异表达的 mRNA 和 lncRNA，这些 mRNA 和 lncRNA 视为可

能与肺腺癌相关的基因，将这些 RNA 作为识别 CIN 低样本中的 ceRNA 关系对

的范围。从 miRecords、miRTarBase 和 TarBase 三个数据库下载并整合了

miRNA-mRNA 实验验证的互作信息，miRNA 和 lncRNA 的靶向互作信息是从

DIANA-LncBase、starBase、lncRNASNP 数据库中获得，一共得到了 388895 条

miRNA 和 mRNA 无重复的互作数据，10318 条无重复的 miRNA 和 lncRNA 实验

验证的互作数据。遍历 mRNA 和 lncRNA 对，用累计超几何富集检验筛选显著

共调控的 mRNA 和 lncRNA 对（fdr<0.05），并且满足显著共表达（皮尔森相关

系数大于 0，fdr<0.05）的条件作为 ceRNA。

在 CIN 低的样本中一共识别了 2536 对 mRNA 和 lncRNA 组成的 ceRNA 关

系对，包含 854 个 mRNA 和 120 个 lncRNA。

（二）CIN高样本中失调 ceRNA的识别

对于在 CIN 低的样本中识别的 mRNA 和 lncRNA 组成的 ceRNA 对，在 CIN
高的样本中重新进行相关性分析，计算相关系数和相关性检验显著性 p 值。如果

相关性检验的 p 值大于 0.05，就认为这对 mRNA 和 lncRNA 的表达水平不存在

相关性，将相关系数赋值为 0，2536 对 ceRNA 对中有 744 对 ceRNA 在 CIN 高

的样本中不再具有相关性，即 1792 对具有相关性。

对 ceRNA 在两类样本中的失调类型做了定义：如果 ceRNA 对在 CIN 高的

样本中相关系数变得更大了，这样的 ceRNA 失调的类型定义为 gain 类型；如果

ceRNA 对在 CIN 高的样本中相关系数变得更小或者没有相关性（相关系数等于

0），这样的 ceRNA 失调的类型定义为 loss 类型。统计分析 2536 对 ceRNA 的失

调情况，发现 1811 对 ceRNA 都是 loss 类型的，相关性降低或消失，大约占 71.4%，

其中包括 744 对在 CIN 高的样本中不再具有相关性的失调 ceRNA；另外 725 对

ceRNA 失调类型为 gain 类型，占 28.6%，这部分 mRNA 和 lncRNA 的相关性在

CIN 高的样本中变得更强。
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对 ceRNA 失调程度进行了基本的统计（表-3），通过对 ceRNA 失调类型和

失调程度分析，失调 ceRNA 网络中 loss 类型的失调数量和程度都显著高于 gain
类型。

表-3 ceRNA 失调分析

失调关系 数量 CIN
相关系数

（均值±标准差）

相关性改变量

（绝对值）
p value

gain 725
高 0.21±0.079 0.09±0.066

2.2e-16
低 0.18±0.076

loss 1811
高 0.11±0.11 0.03±0.029
低 0.21±0.079

图-5 ceRNA 模型失调程度的统计

图注：（A）CIN 高和 CIN 低的两组样本中失调类型为 gain 的 ceRNA 对的相关系数。（B）
CIN 高和 CIN 低的两组样本中失调类型为 loss 的 ceRNA 对的相关系数。绿色代表 CIN 低的

样本，红色代表 CIN 高的样本。（C）ceRNA 失调类型为 gain 和 loss 类型的 ceRNA 对失调

程度（绝对值）。绿色代表 gain 的 ceRNA 对，红色代表 loss 的 ceRNA 对。
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（三）构建 CIN相关双权重失调 ceRNA网络

基于 CIN 低样本中识别的 mRNA 和 lncRNA 组成的 ceRNA 关系对构建染色

体不稳定相关的失调 ceRNA 网络。失调 ceRNA 网络边的权重是利用 ceRNA 对

在 CIN 高相比于 CIN 低的样本中皮尔森相关系数的改变程度，通过转换进行计

算（详见材料与方法），网络边权重的值越大，ceRNA 在两类样本中相关性改

变的程度越大。

对组成网络的每一个 mRNA 和 lncRNA 进行单因素 cox 风险回归分析，由

于术后药物治疗和放疗是肺腺癌常见的治疗手段，可能会对肺癌的预后造成一定

的影响，为了控制治疗的影响，选择没有接受术后治疗的 269 个样本，同时由于

疾病特异生存（DSS）比总生存（OS）更能反映癌症对预后的影响，所以预后信

息选择疾病特异生存。对网络中所有的点进行单因素 cox 风险回归分析，计算

mRNA 或 lncRNA 与预后 DSS 相关性的显著性 p 值，从而计算点的权重（详见

材料与方法）。网络中的点与 DSS 单因素 cox 风险回归的显著性 p 值越小，点

的权值越大，代表点的表达情况对预测预后 DSS 的贡献就越大。

构建染色体不稳定相关双权重 ceRNA 网络，网络包含点 974 个（mRNA 854
个，lncRNA 120 个，表-4），边 2536 条（图-6）。lncRNA 的平均度约为 21.13，
mRNA 的平均度约为 2.97，lncRNA 的度显著高于 mRNA 的度（p < 2.2e-16，
Wilcoxon 秩和检验）。正是因为很多 lncRNA 有很高的度，他们可以通过 ceRNA
机制间接调控很多 mRNA 的表达水平，进而可能影响蛋白质的翻译发挥生物学

功能。

表-4 网络中节点数量与平均度

节点类型 数量 平均度 Wilcoxon pvalue
mRNA 854 2.97 2.2e-16
lncRNA 120 21.13
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图-6 mRNA 和 lncRNA 构成的 CIN 相关双权重失调 ceRNA 网络模型

图注：绿色点代表 mRNA，红色点代表 lncRNA。失调网络中点的大小代表点的度，点的透

明度代表点的权重大小，边的宽度代表边的权重大小（网络图由 Cytoscape[64]绘制）。

（四） CIN相关失调 ceRNA网络模块挖掘

对于构建的 mRNA 和 lncRNA 组成的 CIN 相关的具有点和边双权重的失调

ceRNA 网络，边的权值越高，代表在 CIN 低的样本中识别的 ceRNA 对在 CIN
高的样本中改变程度更大；点的权值越高，代表当前 mRNA 或 lncRNA 对预测

预后 DSS 的贡献和价值越大。对网络模块挖掘的出发点是，挖掘到的模块具有

点和边的权重都相对较大，这样的模块中 ceRNA 失调程度更大并且具有更好的

预后潜能。

采用 R 包 dmGWAS_3.0 的方法进行模块挖掘，这个算法能够平衡点和边的
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权重为模块进行打分，在已有模块的邻居点进行贪婪搜索，新加入的点能够使模

块打分增加，直到模块打分增量不符合条件为止。挖掘模块的参数设置为：平衡

点和边权重的参数λ为默认值（详细计算方法见材料与方法），经过计算得到λ
的值为 0.42，在已有模块点的最短路径参数 d 等于 1 的范围内进行贪婪搜索，贪

婪搜索模块打分的增量参数设置为 r=0.1。通过这种方法一共得到了 712 个模块。

（五）识别结果筛选与整合

分析 712 个模块，每一个模块包含 RNA 的个数为 5 到 13 个不等，这些模块

一共覆盖了网络中 832 个点，而网络中一共包括 974 个点（由 854 个 mRNA 和

120 个 lncRNA 构成），由此可见挖掘到的这些模块对网络的覆盖度非常高，所

以后续将对这些模块进行进一步的筛选，筛选出 ceRNA 对在 CIN 高和低两部分

样本中改变程度相对更大和与预后 DSS 更相关的 6 个模块（表-5）。经过观察

发现，6 个模块的 RNA 有大量的重复，且都含有基因 ANLN，说明这些模块在

失调 ceRNA 网络中可以通过基因 ANLN 相连，在失调 ceRNA 网络背景中提取

出由这些模块组成的子网，其中包含 20 个 RNA（图-7）。

在失调 ceRNA 网络中挖掘模块经过筛选和整合得到了由 20 个 RNA 组成的

子网数据集，接下来会对数据集进行分析，旨在评估其作为预后标志物的潜能。

表-5 筛选后结果包含的 RNA
Module Symbol of mRNAs and lncRNAs
Module1 ANLN,RHOV,CEP55,ADAM12,CDCA4,LINC00511
Module2 ANLN,CEP55,HMGA1,CDCA4,LINC00511,AC011893.3
Module3 ANLN,RHOV,CEP55,C1QTNF6,FAT2,CDCA4,LINC00511
Module4 ANLN,RHOV,CEP55,C1QTNF6,CDCA4,HIST2H2BE,LINC00511,LINC00473
Module5 HMGA2,ANLN,RHOV,CIDEC,CDK1,RAD51,HOXA5,RP3-523K23.2,LINC00511,

LINC00152
Module6 ANLN,RHOV,CEP55,ADAM12,CDCA4,LINC00511,RP11-276H19.1
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图-7 筛选后模块构成的子网数据集

图注：绿色点代表 mRNA，红色点代表 lncRNA。失调网络中点的大小代表点的度，点的透

明度代表点的权重大小，边的宽度代表边的权重大小。
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五、基于特征构建 cox风险回归模型及识别结果分析

（一） 构建多因素 cox风险回归模型

为了更准确评估数据集中的 RNA 对 DSS 的影响，排除术后药物治疗（主要

包括化疗、靶向分子治疗、免疫治疗等）或放疗对预后的影响，选取未做治疗的

样本构建多因素 cox 风险回归模型，计算每一个 RNA 的风险回归系数（表-6）。

20 个 RNA 中 11 个 RNA 风险回归系数大于 0 时，趋向于风险因素；9 个 RNA
风险回归系数小于 0 时，趋向于保护因素。根据未做治疗的样本计算的风险回归

系数计算所有样本的风险得分，每一个样本的风险得分为：当前样本中 20个RNA
的风险回归系数和表达值乘积的加和。

表-6 数据集中 RNA 的回归系数

RNA coefficient
HMGA2 0.04405576
ANLN 0.50774076
RHOV 0.18207198
CIDEC 0.14330953
C1QTNF6 0.35484176
CDCA4 0.26342992
RP3-523K23.2 0.03374881
LINC00511 0.10120939
LINC00152 0.04444016
LINC00473 0.06508567
RP11-276H19.1 0.05766278
CEP55 -0.02017802
ADAM12 -0.12566402
CDK1 -0.62392838
HMGA1 -0.14241773
RAD51 -0.03105128
FAT2 -0.05172098
HIST2H2BE -0.16015944
HOXA5 -0.36387485
AC011893.3 -0.06241368
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由于治疗手段(术后放疗、药物治疗)会对肺腺癌患者 DSS 产生一定的影响，

在评估 20 个 RNA 对预后的影响时将治疗手段纳入到考虑之中。

排除治疗对 DSS 的影响，在 215 个术后无治疗的样本中，用 StepMiner 方法

将样本根据数据集风险得分成两组：高风险组 109个样本和低风险组 160个样本，

高风险组样本的 DSS 比低风险组显著差，log rank p = 3.41e-06（HR = 4.07，
95%CI：2.15-7.73）（图-8A），说明排除治疗对 DSS 的影响时，样本数据集风

险得分对预后有着非常显著的影响。

考虑到治疗对 DSS 的影响，选取所有的 469 个样本，将样本分为高风险组

195 个样本和低风险组 274 个样本。生存分析结果表明，考虑到治疗对 DSS 的影

响，高风险组样本仍然有着比低风险组样本更差的预后（log rank p = 9.17e-071，
HR = 1.99，95%CI：1.71-3.63），数据集对预后的影响的显著性是稳定的（图-8B）。

图-8 高风险样本和低风险样本 DSS 预后分析

图注：（A）未接受治疗样本高风险组和低风险组 DSS 生存差异。（B）所有样

本高风险组和低风险组 DSS 生存差异。绿色实线代表低风险样本，红色虚线代

表高风险样本，+代表数据删失。

在接受药物治疗的样本中，风险得分高和低两组样本进行生存分析结果表

明，高风险样本比低风险样本预后情况差（图-9A，边缘显著，log rank p = 0.059，
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HR = 1.73，95%CI：0.97-3.06）；在接受放疗的患者能更显著区分高低风险组的

生存（图-9B，log rank p = 0.0061，HR = 2.35，95%CI：1.26-4.38）。

图-9 治疗后样本数据集高风险样本和低风险样本 DSS 预后分析

图注：（A）接受药物治疗的样本高风险组和低风险组 DSS 生存差异。（B）接

受放疗的样本高风险组和低风险组 DSS 生存差异。绿色实线代表低风险样本，

红色虚线代表高风险样本，+代表数据删失。

在无治疗样本中和所有样本的生存分析结果表明，20 个 RNA 高风险的患者

相比较低风险的患者都有显著更差的预后。在术后有治疗的样本中，20 个 RNA
仍然能够很好的区分患者生存，可以从两个方面对这个结果进行解释：数据集的

20个RNA对患者预后的预测的能力具有鲁棒性和独立性，受术后治疗影响较小；

而低风险可能会提高患者对药物治疗或放疗的敏感性，这样的患者接受治疗可能

更好的提升预后。这些结果表明构建的统计模型得到的结果可以良好地区分肺腺

癌预后结果。

（二）数据集预后独立性评估

数据集的 20 个 RNA 风险得分、CIN 风险得分、临床分期与吸烟量可能对肺

腺癌患者 DSS 产生影响，对这些因素进行相关性分析。每两组变量之间计算相

关系数和显著性 p 值（斯皮尔曼秩相关）。
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吸烟量与风险得分和临床分期并无显著的相关性（p>0.05），和 CIN 风险得

分呈现正相关关系（图-10），相关系数为 0.10，显著性 p 值为 0.066，边缘显

著，和已有研究发现的吸烟能与染色体不稳定性存在显著相关的结论是一致的

[66–69]。

风险得分、CIN 风险得分和临床分期之间，两两显著正相关（图-10）。样

本数据集的 20 个 RNA 风险得分和 CIN 风险得分的相关系数为 0.19，显著性 p
值为 7.79e-04，有着极显著的正相关关系；样本数据集的 20 个 RNA 风险得分和

临床分期的相关系数为 0.23，显著性 p 值为 4.30e-05，同样有着极强的显著正相

关关系；样本 CIN 风险得分和临床分期的相关系数为 0.15，显著性 p 值为 0.0093。

图-10 数据集的 20 个 RNA 风险得分、CIN 风险得分、临床分期和吸烟量的相关

性分析

图注：显著性水平： .代表 0.05<p<0.1，*代表 p<0.05，**代表 p<0.01， ***代
表 p<0.001
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（三）逐步多因素 cox比例风险回归

数据集的 20 个 RNA 对肺腺癌患者 DSS 的影响受治疗影响小，考虑到样本

的年龄、性别、临床分期、吸烟量、CIN 风险得分对预后的影响，探究数据集的

20 个 RNA 是否能作为预测预后的独立因素。由上述相关性分析结果可知，肺腺

癌患者的 20个RNA风险得分、CIN风险得分与临床分期呈现两两显著正相关性，

吸烟量和 CIN 风险得分之间呈现边缘显著的正相关关系。由于变量之间存在多

重共线性问题，采用逐步多因素 Cox 风险回归分析，评估变量对样本预后的独

立性，逐步回归的特点是留下能够解释更多因变量变异的自变量组合。多因素

Cox 逐步回归分析结果表明，患者的年龄、性别、吸烟量和 CIN 风险得分对 DSS
无显著影响（p>0.05），只有临床分期（HR=1.270，95%CI：1.001-1.611）和 20
个 RNA 的风险得分（HR=1.573，95%CI：1.278-1.935）对预后有着独立显著的

影响，倾向于独立的风险因素，并且 20 个 RNA 风险得分的显著性 p 值（p =
1.87e-05）比临床分期（p = 0.0493）更显著（表-7）。

总结数据集的 20 个 RNA 与预后相关的分析，在术后无治疗样本、接受治疗

样本和所有样本的分析中，数据集单因素与预后生存分析的结果表明，其高风险

显著降低了患者生存；考虑到其他对 DSS 可能产生影响的因素时，这 20 个 RNA
仍然可以作为独立的风险因素，说明数据集的 20 个 RNA 对预测肺腺癌患者的疾

病特异生存具有很高的鲁棒性，有作为肺腺癌疾病特异生存预后标志物的潜能。

表-7 逐步多因素 cox 比例风险回归

coefficients HR 95%CI pvalue
Stage 0.2388 1.270 1.001-1.611 0.0493
20RNA risk score 0.4529 1.573 1.278-1.935 1.87e-05

对数据集中的 14 个基因进行基因功能富集分析（具体结果见附录），功能

富集分析结果表明，数据集中的基因显著富集到了癌症相关的功能通路，通过查

阅已发表的 RNA 与癌症相关的研究，为这 20 个 RNA 可能作为预后标志物提供

了一些佐证。

功能分析结果表明，数据集中的 20 个基因显著富集到染色体不稳定相关和

癌症相关的功能通路，为这些作为潜在的肺腺癌预后标志物提供了进一步的证据

支持。同时也证明了模型可以在肺腺癌样本中准确地识别出癌症预后标志物，这

一模型同样也可以扩展到其他癌症中以识别其他癌症的生物预后标志物。
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六、总结

本研究通过对肺腺癌患者样本的染色体不稳定性（CIN）进行打分，发现癌

症样本的 CIN 显著高于癌旁样本，用 CIN 风险得分能够区分肺腺癌样本和癌旁

样本，且有着非常好的分类效能（AUC 为 0.989）。同时，癌症样本高 CIN 与高

临床分期和差的预后相关。

构建 CIN 相关失调 ceRNA（mRNA-lncRNA）双权重网络，寻找与 CIN 相

关和与预后相关的 ceRNA，网络边的权重越大代表 ceRNA 互作对在 CIN 高相比

于 CIN 低的样本，其失调程度越大；点的权重越大代表 RNA 与疾病特异生存越

相关。用贪婪搜索算法在失调网络中挖掘点和边双权重大的模块，对模块进行筛

选与整合，得到了由 14 个 mRNA 和 6 个 lncRNA 组成的子网。

这 20 个 RNA 对肺腺癌患者疾病特异生存有着稳定的影响，无论是在术后

无治疗（药物治疗或放疗）、所有样本还是有治疗样本中，其高风险显著降低了

患者预后。分析 20 个 RNA 的特性，发现 20 个 RNA 风险得分与 CIN 和临床分

期都呈现显著正相关关系，为了解决变量多重共线性问题，采用逐步多因素 Cox
风险回归分析，此模型得到的结果作为预后风险因素仍然有着显著并独立的影

响，其预测效能具有很好的鲁棒性。分析 20 个 RNA 的功能，发现它显著富集到

CIN 和癌症相关功能，进一步表明 20 个 RNA 可能作为预后相关的标志物。

综上所述，本研究基于肺腺癌样本染色体不稳定性的特性，并在 ceRNA 层

面构建模型，识别肺腺癌预后相关的标志物时，选取的疾病特异生存，比总生存

更能准确刻画疾病对预后的影响，分析标志物预后效能的独立性采用逐步回归的

方法。结果分析表明，得到的 20 个 RNA 与肺腺癌预后有着显著并且稳定的相关

性，能作为预测肺腺癌患者预后的潜在标志物，验证了模型的分类效能，同时这

一模型也可以应用到其他癌症中寻找其他癌症的预后标志物。
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附 录

本论文中使用到的程序具体内容因篇幅原因，已提供在数据包中。

附表 1 20 个基因生物学过程的功能富集

Go terms Overlap.G Path.G pvalue
DNA conformation change 5 292 2.12e-06
DNA packaging 4 208 1.71e-05
heterochromatin assembly 2 10 2.62e-05
heterochromatin organization 2 16 6.96e-05
positive regulation of cellular
senescence 2 17 7.89e-05

cell aging 3 111 8.37e-05
positive regulation of cell aging 2 19 9.91e-05
mitotic G2 DNA damage checkpoint 2 23 0.000146368
chromatin assembly 3 164 0.000265791
mitotic G2/M transition checkpoint 2 31 0.000268042
chromosome condensation 2 34 0.000322941
response to X-ray 2 35 0.000342358
histone phosphorylation 2 37 0.000382864
chromatin assembly or disassembly 3 190 0.000409331
G2 DNA damage checkpoint 2 39 0.000425593
base-excision repair 2 43 0.000517698
regulation of cellular senescence 2 45 0.000567062
cortical cytoskeleton organization 2 50 0.00070008
regulation of cell aging 2 53 0.00078645
regulation of double-strand break
repair 2 58 0.000941263

mitotic cytokinesis 2 67 0.001253881
cellular response to ionizing
radiation 2 67 0.001253881

protein-DNA complex subunit
organization 3 283 0.00130167

cellular senescence 2 71 0.001406719
DNA replication 3 296 0.001481052
aging 3 298 0.001509962
DNA duplex unwinding 2 75 0.00156804
cytoskeleton-dependent cytokinesis 2 81 0.001825825
DNA geometric change 2 85 0.002008148
positive regulation of cell cycle
arrest 2 88 0.002150352
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cellular response to drug 3 340 0.002201576
negative regulation of cell cycle
process 3 350 0.002390956

negative regulation of G2/M
transition of mitotic cell cycle 2 97 0.00260484

regulation of angiogenesis 3 366 0.002714629
regulation of DNA repair 2 100 0.002765563
mitotic DNA damage checkpoint 2 107 0.003158362
negative regulation of cell cycle
G2/M phase transition 2 109 0.003275136

regulation of vasculature
development 3 396 0.003392364

regulation of DNA metabolic
process 3 399 0.003465358

mitotic DNA integrity checkpoint 2 113 0.003514708
regulation of cell cycle arrest 2 113 0.003514708

附表 2 20 个 RNA 细胞组成的功能富集

Go terms Overlap.G Path.G pvalue
Midbody 3 166 0.000233
cell division site part 2 64 0.001022
heterochromatin 2 73 0.001327
cell division site 2 81 0.001631
nuclear chromosome, telomeric
region 2 124 0.003768

附表 3 20 个 RNA 分子功能富集

Go terms Overlap.G Path.G pvalue
AT DNA binding 2 10 2.65e-05
DNA-(apurinic or apyrimidinic
site) endonuclease activity 2 13 4.59e-05

catalytic activity, acting on DNA 3 197 0.00046298
8

注：Go terms:20 个 RNA 显著富集到的 GO 功能；Overlap.G：20 个 RNA 与 GO
功能显著交叠的基因个数；Path.G：GO 功能包含的基因个数；pvalue：20 个 RNA
与 GO 功能基因超几何富集检验的显著性 p 值。
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