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摘  要 : 在肿瘤/癌旁基因表达数据中，差异表达 (DE，differential expression) 代表各种生物条件下基因表达水平的

变化，而差异共表达 (DC，differential co-expression) 代表基因对之间相关系数的变化。单独的 DC 和 DE 研究方法已

经被广泛应用于人类疾病研究中。但是，目前仍然缺乏有效整合 DC 和 DE 的分析方法。文中提出一个新颖的分析框

架 DC&DEmodule，该框架可以基于共表达模块整合 DC 和 DE 的特征，并同时整合多个肿瘤/癌旁表达谱的信息，用

以识别与疾病相关的基因共表达模块，包括激活模块 (肿瘤样本中上调且共表达增强) 和失能模块 (肿瘤样本中下调

且失去共表达)。将该框架用于分析肝癌、胃癌和结直肠癌各两组微阵列数据，分别得到肝癌、胃癌和结直肠癌的 2、

5 和 2 个激活模块以及 5、5 和 1 个失能模块。富集分析表明与同类方法相比，文中的方法在检测已知的肿瘤相关通

路和发现新通路方面均具有更高的灵敏度。然后，进一步从这 3 种癌症的激活模块中鉴定出 17、69 和 11 个模块关键

基因，其中包含 53 个已报道的预后生物标志物以及 3 个分别与 3 种癌症存活率显著相关的新预后标志物。基于关键

基因训练了 3 种癌症的随机森林模型，用于区分 TCGA(The Cancer Genome Atlas) 和 GEO (Gene Expression Omnibus)

数据库中的肿瘤和癌旁样本，结果显示其分类的平均准确性达到了 93%。三种癌症的比较为不同癌症的共有和组织特

异性机制提供了新的见解。一系列评估表明，DC&DEmodule 框架能够整合公共数据库中快速积累的表达谱，发现更

多疾病中功能失调的生物过程。 

关键词 : 癌症，差异共表达，差异表达，共表达模块，基于集成的分析框架 
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Abstract:  In case/control gene expression data, differential expression (DE) represents changes in gene expression levels across 

various biological conditions, whereas differential co-expression (DC) represents an alteration of correlation coefficients between 

gene pairs. Both DC and DE genes have been studied extensively in human diseases. However, effective approaches for integrating 

DC–DE analyses are lacking. Here, we report a novel analytical framework named DC&DEmodule for integrating DC and DE 

analyses and combining information from multiple case/control expression datasets to identify disease-related gene co-expression 

modules. This includes activated modules (gaining co-expression and up-regulated in disease) and dysfunctional modules (losing 

co-expression and down-regulated in disease). By applying this framework to microarray data associated with liver, gastric and colon 

cancer, we identified two, five and two activated modules and five, five and one dysfunctional module(s), respectively. Compared 

with the other methods, pathway enrichment analysis demonstrated the superior sensitivity of our method in detecting both known 

cancer-related pathways and those not previously reported. Moreover, we identified 17, 69, and 11 module hub genes that were 

activated in three cancers, which included 53 known and three novel cancer prognostic markers. Random forest classifiers trained by 

the hub genes showed an average of 93% accuracy in differentiating tumor and adjacent normal samples in the TCGA and GEO 

database. Comparison of the three cancers provided new insights into common and tissue-specific cancer mechanisms. A series of 

evaluations demonstrated the framework is capable of integrating the rapidly accumulated expression data and facilitating the 

discovery of dysregulated processes. 

Keywords:  cancer, differential co-expression, differential expression, gene co-expression module, integration-based analytical 

framework 

基因往往不是独立发挥作用，而是多个基因

相互协调，共同参与某一生物学过程。参与同一

生物学过程的基因对或基因模块在不同样本中同

时表现出上调或下调的趋势，称之为基因共表达

现象。在此基础上，研究人员将疾病与健康状态

相比新建立或失去共表达现象的基因模块，称为

差异共表达 (Differential co-expression，DC) 基因

模块。在疾病中，新建立的共表达模块往往参与

因疾病而激活的生物过程，而失去共表达趋势的

模块往往参与在疾病中失调的生物过程。近年来，

差异共表达分析已被广泛用于探索各类疾病的机

制[1-10]。此外，差异表达 (Differential expression，

DE) 可以鉴定疾病与健康状态下表达水平显著

变化的基因，因此一直是在分子水平上研究人类

致病基因的重要手段。DC 基因和 DE 基因均被证

实与疾病的发生发展相关，但目前大部分研究仍

集中在分别鉴定 DC 和 DE 基因[11-17]，DC 和 DE

分析未能得到有效的整合。尽管 Lui 等提出的

DECODE 方法可以整合单个基因的 DC 和 DE 特

征来鉴定致病基因[18]，但目前仍缺乏有效整合共

表达模块的 DC 和 DE 基因特征的方法。 

针对这一问题，我们开发了一种新的整合 DC

和 DE 特征的分析框架 DC&DEmodule (图 1)，并

用于分析 Gene Expression Omnibus (GEO)数据库

中下载的 6 组肿瘤/癌旁微阵列 (Microarray) 数据 

(肝癌、胃癌和结直肠癌各两组)。DC&DEmodule
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包含两个关键步骤：1) 分别鉴定肿瘤和癌旁组织

的共表达基因模块；2) 整合 DC 和 DE 特征鉴定

肿瘤相关模块，包括激活模块 (肿瘤样本中上调

且共表达增强) 和失能模块 (肿瘤样本中下调且

失去共表达)。 

最终，我们在肝癌、胃癌和结肠癌中分别确

定了 2、5 和 2 个激活模块以及 5、5 和 1 个失能

模块，并且在 3 种癌症的激活模块中分别鉴定  

出 17、69 和 11 个关键基因。这些关键基因包含   

53 个已报道的和 3 个新的癌症预后标志物 TCEB1  

 

 
 

图 1  肿瘤相关模块鉴定的工作流程 
Fig. 1  Schematic procedure for the identification of tumor-associated modules. We integrated two GEO microarray 
datasets associated with liver, gastric and colon cancer, respectively. For each cancer type, we used WGCNA to identify 
tumor/normal co-expression modules in each of the two datasets, then extracted the significantly conserved modules 
across individual datasets. We then identified the modules showing both differential expression levels and distinct 
co-expression strengths between normal and tumor conditions, including oncogenic modules (gaining co-expression and 
up-regulated in tumor) and dysfunctional modules (losing co-expression and down-regulated in tumor). 
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(transcription elongation factor B (SIII)，polypeptide 1 

(15 kDa，elongin C)、RFC4 (Replication Factor C 

Subunit 4)和 TRPC4AP(Transient Receptor Potential 

Cation Channel Subfamily C Member 4)。生存分析

表明 3 个新标志物分别与肝癌、胃癌和结直肠癌

的总体生存时间 (Overall survival) 显著相关。随

后，我们分别基于 3 种癌症的关键基因训练了    

3 个随机森林分类器，用于区分 TCGA 和 GEO 数

据库中的肿瘤和癌旁样本，结果显示分类的平均准

确性达到 93%。最后，我们利用独立的 DC分析 (基

因集共表达分析，GSCA(Gene Set Co-expression 

analysis)、独立的 DE 分析 (Student’s t-test)以及现

有整合 DC 和 DE 分析的工具 (DECODE) 分析 3

种癌症的表达谱，并与 DC&DEmodule 的结果比

较。通路富集分析表明 DC&DEmodule 在检测已报

道的肿瘤相关通路和发现新通路方面均具有更高

的灵敏度。综上，我们的整合分析框架可以更好地

发现肿瘤相关通路和生物标志物，并为 DC 和 DE

的联合分析提供新的视角。 

1  材料与方法 

1.1  材料 

从 GEO 数据库中(www.ncbi.nlm.nih.gov/geo)

分别收集肝癌、胃癌和结直肠癌各两个微阵列表

达谱。所有表达谱均含有从同一患者的肿瘤和相

邻的癌旁组织切除的样本，包括 GSE57957[19]、

GSE17548[20] 、 GSE13911[21] 、 GSE19826[22] 、

GSE23878[23]和 GSE41328[24]。根据以下流程对原始

数据进行预处理：1) 进行 RMA[25]数据标准化；2) 

删除在所有样本中表达量空值比例大于 20%的基

因 (当多个探针匹配到同一基因时，优先保留最大

的表达值)；3) 选取在同一癌症的两组微阵列数据

中共同检测到的基因；4) 过滤掉在 neXtprot[26]中不

存在的基因。数据预处理结果见补充表 S1。 

1.2  方法 

1.2.1  构建基因共表达网络 

应用 R 语言中 WGCNA 程序包对每个表达

谱分别构建肿瘤和癌旁样本共表达网络  (图 2

步骤 1)，接着对网络进行层次聚类，然后对层

次聚类树进行动态切割 [27]，将具有相似表达模

式的基因归为一个共表达模块。为了整合每种

癌症类型的两个独立的表达数据，我们取两组

数据的所有模块组成两两模块对，使用费舍尔

精确检验评估每个模块对中基因的保守性。当

一个模块对的费舍尔精确检验 P 值小于 0.05，

且具有多于 10 个重叠基因时，这些重叠基因就

组成两组数据的一个保守模块。最终我们鉴定

到每种癌症高度保守的肿瘤 /癌旁模块。模块结

果见补充表 S2。 

1.2.2  差异共表达分析 

首先利用 R 语言中 GSCA 程序包[15]识别肿瘤

和癌旁样品之间显著的 DC 模块。对于一个包含  

n 个基因的共表达模块 M，计算其两两基因组成

的 2( )M M nP P C 个 基 因 对 的 相 关 系 数

( 1,..., )p Mp P  ，然后利用欧几里得距离计算模块

M 在一个表达谱 S1 中肿瘤和癌旁的 DC 分数

2

1

1
( ) , 1,...,MP T NT

M p p Mp
M

dc p P
P

    。继而计

算两个独立表达谱 S1 和 S2 的合并 DC 分数

1 1 2 2
2 2

1 1

1
[ ( ) ( ) ]S S S SM M

M

T NT T NTP P
p p p pp p

M

DC

P
    



    ，
 

p=1,…,PM。 

应用置换检验识别显著 DC 模块，置换检验

的 P 值为 1
1[1 ( > )] /B b

M Mb I DC DC B
  ，(B=9 999)，

b
MDC 为 9 999 次随机置换肿瘤和癌旁样本标签得

到的 DC 打分。然后利用 Benjamini-Hochberg 方

法对 P 值进行多重假设检验校正[28]。最终，我们

分别在肿瘤和癌旁组织的共表达模块中鉴定到两

类显著 DC 模块。其中，显著 DC 的肿瘤模块表

示基因在肿瘤组织新建共表达，显著 DC 的癌旁

模块表示基因在癌旁中共表达而在肿瘤组织中丧

失共表达 (图 2 步骤 2)。 
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图 2  DC-DE 整合分析框架的工作流程 
Fig. 2  Flowchart of the DC–DE integration analytical framework. Using the analysis of two cancer datasets as an 
example, we first identified tumor and normal co-expression modules for each dataset, then extracted the significantly 
conserved tumor/normal modules across individual datasets using pairwise Fisher’s exact test (step 1). For each 
significantly conserved module, we performed integration-based DC (step 2) and DE (step 3) analyses to identify 
modules gaining co-expression, losing co-expression, up-regulated, and down-regulated in the tumor, respectively. 
Modules gaining co-expression and up-regulated in tumor were identified as activated modules and those losing 
co-expression and down-regulated in tumor were identified as dysfunctional modules. 
 

接着我们鉴定显著 DC 模块内的关键基  

因，对于一个包含 n 个基因的显著 DC 模块 M，

计算其中每个基因 g 的差异共表达分数 DCg= 

1 1 2 2
21 1 2

1 1

1
[ ( ) ( ) ]

1
S S S ST N T Nn n

p p p pp pn
    

   


  ，

其中 p 代表基因 g 和模块 M 中其他 (n–1)个基因

的皮尔森相关系数，Ts1、Ns1、Ts2 和 Ns2 分别代表

两个独立的表达谱 S1 和 S2 的肿瘤和癌旁样本。最

后应用置换检验鉴定显著 DC 模块中的关键基因 

(置换检验 P<0.05)。 

1.2.3  差异表达分析 

首先基于 Student’s t-test 计算每组独立的微

阵列表达谱中基因的差异表达 P 值，然后对 T 检

验 P 值进行转换：当基因在肿瘤中上调时 P 值转

化为 pʹ=P/2，下调时转换为 pʹ=1–P/2。因此当 pʹ 

越接近 0 时，基因在肿瘤中越显著上调，越接近

1 时，基因在肿瘤中越显著下调。我们使用斯托

弗法 (Stouffer method) 合并两个独立微阵列表

达 谱 中 同 一 基 因 的 转 换 P 值 为 合 并 P 值
1 1

1 21 / 2 [ ( ) ( )]S P P      [29-30]，其中 1P和 2P

表示同一基因在两组独立表达谱的转换 P 值，

表示标准正态分布函数。通过随机置换样本标签

产生 B  (B=10 000) 个随机的合并 DE 打分

1~ 1 1
1 21 / 2 [ ( ) ( )]BS RP RP      ，然后利用置

换 检 验 评 估 合 并 的 D E 分 数 S 的 显 著 性 

( 1
1[1 ( ) / ]B b

combined bP I S S B
   ) [ 3 1 ]。然后利用

Benjamini-Hochberg 方法对 P 值进行多重假设检

验校正[28]。根据 Pʹ的特征可以推导出合并 P 值越

接近 0 时，基因越显著上调，合并 P 值越接近 1 
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时，基因越显著下调 (图 2 步骤 3)。基于合并 P

值可以进一步计算忽略上调/下调的合并 DE 分数

DES=|P–0.5|，DES 越大基因差异表达越显著。 

紧接着我们识别上下调的基因模块，对于一

个包含 n 个基因的共表达模块 M，首先计算其 DE

打分即 2
1

1 n
M iiDE DES

n   ，其中 DESi 代表基因

的合并 DE 打分。随后在全部基因中随机选择的  

n 个基因，重复 B 次 (B=10 000) 得到 B 个随机模

块，并计算它们的随机 DE 打分 1 B
MDE  。如果

DEM 高于 95% 1 B
MDE   (P<0.05)，模块 M 即为显

著差异表达的模块。然后我们确认模块 M 的差异

表达方向。方法是计算模块 M 中 n 个基因的合并

差异表达 P 值  (Pcombined) 的均值，即 MAvg   

2
1

1 n
ii P

n  。根据上述可知 AvgM 越大模块上调越

显著，越小模块下调越显著。然后利用置换检验

评估 AvgM 的显著性，当 AvgM 大于 95%随机模块

的结果 1 B
MAvg  时模块 M 显著上调，当 AvgM 小于

95%随机模块的结果时模块 M 显著下调。 

1.2.4  鉴定肿瘤相关模块和其中的关键基因 

在 DC 和 DE 分析之后，我们发现显著 DC 模块

内的基因相比非DC模块的基因具有更高的差异表达

打分 (DES)，秩和检验表明两类模块内基因的差异表

达打分具有显著差异 (图 3)。这一现象表明在肿瘤中

得到或失去相关性的DC基因也倾向于发生表达水平

的变化，也佐证了 DC 和 DE 基因均与失调的生物学

过程有关[2,6-9,32-33]。基于 DC 和 DE 的正相关关联，我

们将同时满足DC和DE的基因模块定义为肿瘤相关

模块 (图 1 底部)。肿瘤相关模块又进一步分为激活

模块 (显著 DC 且显著上调) 和失能模块 (显著 DC

且显著下调)。在激活模块中，当一个基因是 DC 关

键基因且其合并差异表达 P 值 (Pcombined)<0.05 时，

该基因为激活模块关键基因；在失能模块中，当一

个基因是 DC 关键基因且其合并差异表达 P 值

(Pcombined)>0.95 时，该基因为失能模块的关键基因。 
 

 
 

图 3  DC 模块基因与非 DC 模块基因的相关性比较 
Fig. 3  Correlation between DC and DE genes. Tumor (A–C) and normal (D–F) co-expression modules of liver, 
stomach and colon cancer were respectively divided into significantly DC modules and the other ones. The combined 
DE scores of genes included in significantly DC modules are compared with those of the other modules through 
Wilcoxon rank-sum test and shown in box plots. The Wilcoxon rank-sum test P-values are shown above the box plots. 
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1.2.5  利用随机森林评估关键基因 

在得到肝癌、胃癌和结直肠癌各自的肿瘤相

关模块和其中的关键基因后，我们将上述 3 种癌

症的各两组微阵列数据作为训练集，将关键基因

的表达量作为特征训练了针对 3 种癌症的随机森

林模型。我们利用这些模型分析一系列测试集，

以考察其区分肿瘤和癌旁样本的效能。测试集包

括从 GEO 数据库中下载的与肝癌、胃癌和结直肠

癌相关的 3 组微阵列数据 GSE45436 (41 个癌旁和

62 个肿瘤样品)、GSE7993 (10 个癌旁和 10 个肿

瘤样品) 和 GSE18105 (17 个癌旁和 17 个肿瘤样

品)，以及 TCGA 数据库下载的与肝癌 (50 例肿

瘤和癌旁组织)、胃癌 (27 例肿瘤和癌旁组织) 和

结直肠癌 (41 例肿瘤和癌旁组织) 相关的转录组

测序 (RNA Sequencing) 数据。 

1.2.6  关键基因的 Kaplan–Meier 生存分析 

利用文本挖掘的方式，我们搜索了每种癌症

的关键基因是否已被报道为癌症预后标志物。针

对未报道的关键基因，我们进一步利用 Kaplan- 

Meier 生存曲线分析其对癌症存活率的影响。生

存曲线使用了来自 TCGA 数据库的 3 种癌症的临

床数据和 RNA 测序数据，分别包括 363、348 和

430 位肝癌、胃癌和结直肠癌患者。具体方法为

以特定基因在患者中的表达量从大到小对患者排

序，前 1/4 的患者为高表达组，后 1/4 的患者为低

表达组，基于总体生存率 (Overall survival rate) 

绘制两类患者的生存曲线，当 Log-rank 检验 P 值

小于 0.05 时认为两类患者的预后存在显著差异，

该基因为癌症预后标志物。 

1.2.7  肿瘤相关模块基因的通路富集分析 

我们使用 R 语言中程序包“ReactomePA”和

“clusterProfiler”分别对激活和失能模块基因进行

通路富集分析。两个软件包均使用双侧费舍尔精

确检验，分别基于 Reactome[34]和 KEGG 数据库

识别显著通路，费舍尔精确检验 P 值小于 0.05 的

通路具有统计学意义。 

2  结果与分析 

2.1  整合DC和DE的分析框架DC&DEmodule 

为了有效研究共表达模块的 DC 和 DE 特征，

我们开发了一种新颖的整合 DC 和 DE 特征的分

析框架 DC&DEmodule 并将其应用于肝癌、胃癌

和结直肠癌的 6 个微阵列表达谱中，最终分别鉴

定了 2 个 (122 个基因)、5 个 (108 个基因) 和     

2 个 (23 个基因) 激活模块，以及 5 个 (144 个基

因)、5 个 (281 个基因) 和 1 个 (68 个基因) 失能

模块。详见补充表 S3–S5。 

为了考察肿瘤相关模块涉及的生物过程，我

们分别基于 KEGG 和 Reactome 数据库进行了通

路富集分析。针对肝癌、胃癌和结肠癌的激活模

块，我们分别鉴定到 21、44 和 27 条 KEGG 通路

以及 187、418 和 214 条 Reactome 通路。针对肝

癌、胃癌和结肠癌的失能模块，我们鉴定到 62、

49 和 72 条 KEGG 通路以及 151、153 和 243 条

Reactome 通路 (详见补充表 S6)。 

我们首先考察了不同癌症共有和差异的通路 

(详见补充表 S7)。我们发现 22 条 KEGG 通路和

249 条 Reactome 通路在至少两种癌症的激活模块

中富集 (图 4A 和 4C)。这些通路大多涉及细胞生

长和凋亡，例如“DNA 复制”，“细胞周期”和“p53

信号传导通路”以及一些癌症相关的代谢过程，例

如“嘧啶代谢”和“糖酵解 /糖异生”等  (图 4E 和

4G)。这些结果与目前学术界的认知是一致的，即

所有癌症都呈现不受控制的细胞增殖以及核苷酸

生物合成的上调 [ 3 5 ]。其中，我们发现了一条

Reactome 通路“SLIT 和 ROBO1 的表达调控 

(Regulation of expression of SLITs and ROBOs)”在

3 种癌症中均被富集到。先前也有研究表明 SLIT2

和 ROBO1 蛋白在多种癌症 (例如乳腺癌、前列腺

癌、卵巢癌、肺癌、肝癌和结肠癌) 中显著差异且被

认为是多种致癌信号的重要调控因子[36-38]。在 3 种

癌症的失能模块中，我们发现 41 条 KEGG 通路   

和 89 条 Reactome 通路在至少两种癌症中被富集 
 
 



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 

 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

4118 

 

 
 

图 4  通路富集分析总览 
Fig. 4  Overview of pathway enrichment analysis. Venn diagrams of activated (A) and dysfunctional (B) KEGG pathways 
in liver, gastric and colon cancer. Venn diagrams of activated (C) and dysfunctional (D) Reactome pathways in liver, gastric 
and colon cancer. (E) Ten representative activated KEGG pathways shared by at least two cancers. (F) Ten representative 
dysfunctional KEGG pathways shared by at least two cancers. (G) Ten representative activated Reactome pathways shared 
by at least two cancers. (H) Ten representative dysfunctional Reactome pathways shared by at least two cancers. 
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(图 4B 和 4D)。这些通路多与代谢过程有关 (图 4F

和 4H)，包括氨基酸代谢 (例如“氨基酸的生物合成” 

“组氨酸代谢” “色氨酸代谢”和“酪氨酸代谢”)、脂质

代谢 (例如“脂肪酸降解” “甾类激素生物合成”和

“不饱和脂肪酸的生物合成”)、碳水化合物代谢 (例

如“柠檬酸循环”和“丙酮酸代谢”) 以及能量代谢 

(例如“硫代谢”和“氮代谢”)。也有研究表明，肿瘤

中代谢相关基因表达呈总体下调趋势[35]，与我们的

研究一致。此外，我们还发现了一些癌症特异性的

代谢通路，例如“胆汁分泌”、“胆汁酸和胆汁盐代谢”

作为肝脏特有的生物过程仅在肝癌的失能模块中

富集到[39]。总体而言，通路富集分析表明我们鉴定

的肿瘤相关模块与关键的癌症通路息息相关。 

2.2  方法学比较 

为了评估 DC&DEmodule 框架的性能，我们

将 DC&DEmodule 与现有的几种预测肿瘤相关通

路的方法进行了比较。这些方法包括独立的 DC

分析 (GSCA)、独立的 DE 分析 (Student’s t-test)

以及现有整合 DC 和 DE 分析的方法 (DECODE)。

我们利用以上方法分别处理 3 种癌症的微阵列表

达谱，并对它们的结果进行 KEGG 和 Reactome

通路富集分析 (详见补充表 S8)。结果如下：独立

的差异共表达分析方法即 GSCA 富集了 37、42

和 54 条被报道过的分别与 3 种癌症相关的 KEGG

通路和 47、52 和 91 条被报道过的分别与 3 种癌

症相关的 Reactome 通路；独立的差异表达分析方

法即 T 检验富集了 17、15 和 28 条被报道过的分

别与三种癌症相关的 KEGG 通路以及 100、112 和

30 条被报道过的分别与 3 种癌症相关的 Reactome

通路；DECODE 富集了 41、48 和 49 条被报道过的

分别与 3 种癌症相关的 KEGG 通路以及 97、117 和

118条被报道过的分别与 3种癌症相关的Reactome

通路；DC&DEmodule 富集了 83、93 和 99 条被报

道过的分别与 3 种癌症相关的 KEGG 通路以及

338、571 和 457 条被报道过的分别与 3 种癌症相

关的 Reactome 通路 (结果 2.1 部分)。 

为了比较不同方法在通路预测上的效能，根

据 KEGG 和 Reactome 数据库的通路注释，我们

收集到与肝癌、胃癌和结直肠癌有关的 58、57 和

57 条 KEGG 通路以及 190、187 和 188 条 Reactome

通路 (详见补充表 S9)。将上述各类方法的通路富

集结果与已知的癌症相关通路进行比较后发现，

DC&DEmodule 在鉴定通路总数及已知的癌症相

关通路方面均具有最高的灵敏度 (图 5A 和 5B)。 

2.3  关键基因分析 

为了进一步探究模块内基因的功能，我们分 

别从肝癌、胃癌和结肠癌的激活模块中筛选了 17、

69 和 11 个关键基因 (详见材料与方法)。随后基于

这些关键基因训练了 3 种癌症的随机森林分类器并

对 GEO 和 TCGA 数据库中多组测试集的肿瘤和癌

旁样本进行了分类 (数据下载地址见补充表 S10)。

图 6A–C 展示了各组数据分类结果的 ROC 曲线，

曲线下的面积分别为 0.99、0.91、0.96、0.90、0.88

和 0.95，其平均准确性达到 93%，证明了关键基因

与肿瘤和癌旁之间的差异密切相关，可以有效分离

两者并且受不同来源数据的批次处理影响较小。 

为了研究关键基因与肿瘤预后的关系，我们

对关键基因进行了生存分析。首先对鉴定到的 17、

69 和 11 个关键基因进行文本挖掘。最终得到 16、

44 和 4 个已报道与 3 种癌症相关的关键基因，其

中包括 15、35 和 3 个已知的预后标志物 (详见补

充表 S11) 。对于未证明的关键基因，我们进行了

Kaplan-Meier 生存分析，发现了 3 个新的癌症预

后生物标志物 TCEB1、RFC4 和 TRPC4AP。第一，

有学者发现 TCEB1 高表达时乳腺癌患者的预后

较差[40]，而我们发现 TCEB1 的高表达同样会导

致肝癌患者的存活率降低 (图 6D)。第二，以往研

究发现 RFC4 高表达时宫颈癌患者的预后良好[41]但

结肠癌和肝癌患者的预后较差[42-43]。在本研究中

我们发现 RFC4 高表达提高了胃癌患者的生存率 

(图 6E)。第三，根据“人类蛋白质图谱 (Human 

protein atlas)”，TRPC4AP 高表达时肝癌和肾癌患

者预后较差[44]，而在这里我们发现 TRPC4AP 高

表达提高了结直肠癌患者的生存率 (图 6F)。经调 
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图 5  通路富集分析结果的比较 
Fig. 5  Comparison of the pathway enrichment analysis. (A) The number of total KEGG pathways (line charts) and 
those reportedly cancer-related (bar charts) identified by different methods (DC–DE integration analytical framework, 
independent DC analysis, independent DE analysis, and DECODE) in liver, gastric and colon cancer. (B) The number of 
total Reactome pathways (line charts) and those reportedly cancer-related (bar charts) identified by different methods. 
 
 

 
 

图 6  肿瘤相关模块和关键基因的评估 
Fig. 6  Evaluation of the tumor-associated modules and hub genes. ROC curves of using the random forest classifiers 
trained by the liver (A), gastric (B) and colon (C) activated hub genes to classifier tumor and normal samples in 
additional datasets. (D) Overall survival plots of liver cancer patients in TCGA stratified by TCEB1 expression 
(log-rank P=0.002 5). (E) Overall survival plots of gastric cancer patients in TCGA stratified by RFC4 expression 
(log-rank P =0.032 6). (F) Overall survival plots of colon cancer patients in TCGA stratified by TRPC4AP expression 
(log-rank P=0.040 4). 
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研，3 个新标志物均在癌症中具有潜在的调控作

用。例如，TCEB1 编码蛋白质 Elongin C，它充

当 E3 泛素连接酶复合体，介导 HIF-1α 降解，从

而影响癌症中的血管生成和细胞增殖 [45]。RFC4

充当 DNA 聚合酶的引物识别因子，涉及“DNA 复

制”和“错配修复”通路[46]。TRPC4AP 充当 Myc 特

异性受体，通过将 Myc 桥接至 E3 连接酶复合物

来促进 Myc 泛素化，Myc 的降解影响细胞周期和

肿瘤进展[47]。同一基因 (例如 RFC4 和 TRPC4AP) 

往往在不同的癌症中具有相反的作用。与我们的

发现一致，Li 等发现 RFC4 可以根据肿瘤的细胞

和组织学特征充当原癌基因或抑癌基因 [48]。综

上，癌症预后是个复杂多样的过程，所以对基因

的精确调控机制还需要更严格的实验和评估。 

3  讨论 

当前，尽管蛋白质质谱和单细胞测序等新兴

的实验技术正在迅速发展，但传统技术产出的大

量微阵列数据和 RNA 测序数据尚未得到充分挖

掘。因此，亟需开发有效的数据分析方法对公  

共数据库中大批量转录组表达谱进行整合和二

次分析。此外，基因间的相互作用关系复杂而多

样，通过鉴定基因共表达模块来研究生物系统中

基因间的关系，可以在分子水平上发现影响癌症

和其他疾病发生发展的关键因素。在本研究中，

我们提出了一种整合 DC 分析和 DE 分析同时整

合不同来源数据集的分析框架 DC&DEmodule，

可以从疾病/健康表达谱中识别激活和功能失调

的共表达基因模块。一系列评估和比较表明，

DC&DEmodule 框架可以有效发现肝癌、胃癌  

和结直肠癌中激活和失调的生物学通路和关键 

基因。 

此外，针对 3 种癌症的关键基因的生存分析

表明，同一基因在不同的癌症类型的预后中往往

具有相反的作用。因此，本研究中整合同种癌症

类型的多组数据集将有助于消除批次效应并帮助

阐明不同癌症类型之间的真正差异。总而言之，

我们相信新的分析框架可以整合公共数据库中快

速累积的表达谱，帮助研究人员发现更多人类疾

病中功能失调的生物过程和关键基因，为揭露复

杂疾病的发生发展机制提供新的视角。 
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