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摘  要 : 免疫细胞浸润对癌症的诊断与预后有着重要意义。文中收集 TCGA 数据库已收录的非小细胞肺癌肿瘤

与正常组织基因表达数据，利用 CIBERSORT 工具得到 22 种免疫细胞占比来评估免疫细胞浸润情况。以 22 种免

疫细胞占比为特征，用机器学习方法构建了非小细胞肺癌肿瘤与正常组织的分类模型，其中随机森林方法构建的

模型分类效果 AUC=0.987、敏感性 0.98 及特异性 0.84。并且用随机森林方法构建的肺腺癌和肺鳞癌肿瘤组织分

类模型效果 AUC=0.827、敏感性 0.75 及特异性 0.77。用 LASSO 回归筛选 22 种免疫细胞特征，保留 8 种强相关

特征组成的免疫细胞评分结合临床特征构建了非小细胞肺癌预后模型。经评估及验证，预后模型 C-index=0.71 并

且 3 年和 5 年的校准曲线拟合良好，可以对预后风险度进行准确预测。本研究基于免疫细胞浸润所构建的分类模

型与预后模型，旨在对非小细胞肺癌的诊断与预后研究提供新的策略。 
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Abstract:  Immune cell infiltration is of great significance for the diagnosis and prognosis of cancer. In this study, we 

collected gene expression data of non-small cell lung cancer (NSCLC) and normal tissues included in TCGA database, 

obtained the proportion of 22 immune cells by CIBERSORT tool, and then evaluated the infiltration of immune cells. 

Subsequently, based on the proportion of 22 immune cells, a classification model of NSCLC tissues and normal tissues was 
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constructed using machine learning methods. The AUC, sensitivity and specificity of classification model built by random 

forest algorithm reached 0.987, 0.98 and 0.84, respectively. In addition, the AUC, sensitivity and specificity of classification 

model of lung adenocarcinoma and lung squamous carcinoma tissues constructed by random forest method 0.827, 0.75 and 

0.77, respectively. Finally, we constructed a prognosis model of NSCLC by combining the immunocyte score composed of 8 

strongly correlated features of 22 immunocyte features screened by LASSO regression with clinical features. After evaluation 

and verification, C-index reached 0.71 and the calibration curves of three years and five years were well fitted in the prognosis 

model, which could accurately predict the degree of prognostic risk. This study aims to provide a new strategy for the 

diagnosis and prognosis of NSCLC based on the classification model and prognosis model established by immune cell 

infiltration. 

Keywords:  NSCLC, immune cell infiltration, machine learning, random forest, classification model, LASSO regression, 

prognosis model 

肺癌是一种常见的恶性肿瘤，具有极高的发

病率与死亡率[1]。据美国癌症协会和癌症统计中心

统计，每年有超过 15 万肺癌患者死亡，同时每年新

增确诊病例数约 20 万。肺癌主要有小细胞肺癌 

(Small cell lung cancer，SCLC) 和非小细胞肺癌 

(Non-small cell lung cancer，NSCLC) 两种组织学表

型，NSCLC 占所有肺癌病例 85%左右[2]。而 NSCLC

主要分为肺腺癌 (Lung adenocarcinoma，LUAD) 和

肺鳞癌(Lung squamous carcinoma，LUSC)[3]。 

组织病理学切片图像的目视检查是病理学家

评估肺癌肿瘤分期、类型和亚型的主要方法之一。

NSCLC 的诊断是一个关键的过程，因为传统的化

疗以及最近的靶向治疗对 LUAD 和 LUSC 的治疗

方案是不同的[4]。并且在缺乏明确的组织学特征

的情况下，这一重要的诊断可能是具有挑战性和

耗时性的。面对这样的挑战，许多研究人员对

NSCLC 诊断作出了不同的研究方案，如 Yu 等[5]

将传统的阈值和图像处理技术与随机森林、支持

向量机或朴素贝叶斯分类器等机器学习方法相结

合，区分 NSCLC 肿瘤和正常组织 AUC 达到 0.85，

区分 LUAD 和 LUSC 组织 AUC 达到 0.75。在区

分 NSCLC 肿瘤和正常组织时，Girard 等[6]以 62 种

基因为特征采用最近距离法分类准确率达到

86%，Du 等[7]以 STC1 mRNA 为特征通过计算约

登指数得到最佳截断点作分类 AUC 达到 0.969。

这些研究对 NSCLC 的诊断提供了新的方法，但

是其诊断的效果还有较大的提升空间。 

尽管近年来微创手术、化疗和靶向治疗等方

法在 NSCLC 治疗中取得了进步，但患者的 5 年生

存率远远不能令人满意，大多数地区的生存率在

10%到 20%之间[8]。而 NSCLC 的治疗决策和预后

在很大程度上取决于 TNM 分期系统的评估[9]。目

前有许多通过引入临床病理或其他特征来优化分

期系统的方案被提出，如年龄、性别、肿瘤位置

等[10]，甚至包括基因表达信息[11-12]。最近，也有

证据表明免疫细胞浸润对 NSCLC 的临床和预后

的重要性，将免疫细胞浸润作为特征纳入预后模

型有助于临床医生对患者的预后进行更可靠和准

确的预测[13]。 

Newman 等开发出一种称为 CIBERSORT 的

工具[14]，它可以利用多种组织类型 (包括实体肿

瘤) 的基因表达数据得到 22种免疫细胞占比来评

估免疫细胞浸润情况，同时在处理噪声、未知混

合物含量和密切相关的细胞类型等方面都优于其

他方法且通过流式细胞术得到很好的验证[15]。由

于 CIBERSORT 优越的性能，研究人员使用

CIBERSORT 对各种癌症的免疫细胞浸润情况的

研究越来越多[16-18]。本研究用 CIBERSORT 工具

计算得到 22 种免疫细胞浸润情况，采用机器学习

方法构建了以 22 种免疫细胞占比为特征的

NSCLC 肿瘤与正常组织的分类模型。同时采用

LASSO 回归建立了由 8 种免疫细胞组成的免疫细

胞评分，免疫细胞评分结合临床特征构建了

NSCLC 预后模型。 



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

 
 

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

742 

1  材料与方法   

1.1  实验数据 

2018 年 12 月，从肿瘤基因组图谱数据库 (The 

Cancer Genome Atlas，TCGA，https://cancergenome. 

nih.gov/) 检索下载了 1 007 例 NSCLC 肿瘤组织

基因表达数据和 104 例正常组织基因表达数据及

对应样本的临床数据。 

从 TCGA 下载的基因表达数据，使用 David 工

具[19]将 ENSEMBL 号转化为基因名 (Gene Symbol)，

并且将相同基因号的表达数据取均值作为最终基因

表达数据。下载的临床数据特征包括年龄、病理分

期、T 分期、N 分期、M 分期、性别、化疗情况、

烟龄、随访日期、生存状况。对于生存资料缺失、

随访日期缺失或小于一个月的临床数据进行剔   

除，然后与基因表达数据进行匹配，最后总共获得   

812 例基因表达与临床资料都有的患者数据。 

在研究中，使用 1 007 例 NSCLC 肿瘤组织基因

表达数据 (510 例 LUAD、497 例 LUSC) 与 104 例

正常组织基因表达数据构建 NSCLC 肿瘤与正常

组织分类模型；使用 812 例基因表达与临床资料

都有的 NSCLC 患者数据构建 NSCLC 预后模型。

此外从基因表达综合数据库  (Gene Expression 

Omnibus，GEO) 下载了编号为 GSE10245[20]非小

细胞肺癌基因表达数据，用于对分类模型进行验

证，其中 40 例 LUAD、18 例 LUSC。 

1.2  分析方法 

本研究中涉及所有分析均使用 R 软件 (版本

3.5.1) 进行，NSCLC 分类模型与预后模型构建的

方法流程如图 1 所示。首先用 CIBERSORT 工具

评估 NSCLC 肿瘤组织与正常组织的免疫细胞浸

润水平，然后用机器学习方法构建 NSCLC 分类

模型，用 LASSO 回归构建由 8 种免疫细胞组成

的免疫细胞评分结合临床特征用 COX 回归构建

NSCLC 预后模型。 

(1) 评估免疫细胞浸润水平方法 

CIBERSORT 工具提供了线下用 R 语言编写

的脚本，通过加载提供的包即可使用。CIBERSORT

采用了线性支持向量回归方法，这是一种对噪声具有

高度鲁棒性的机器学习方法[21]，可对包括 B 细胞、

T 细胞、自然杀伤细胞、巨噬细胞、树突状细胞

和骨髓亚群细胞等在内的 22 种免疫细胞表型进

行高度敏感性和特异性识别，22 种免疫细胞类型

名称详细信息如表 1 所示。在每个样本中，22 种

免疫细胞占比分数之和等于 1，用这 22 种免疫细

胞的占比分数来评估浸润水平。 

(2) 机器学习与 LASSO 回归方法 

分类模型采用的机器学习方法用 R 包‘caret’

实现，其中‘train’函数设置参数可以选择所使用的

方法，本研究中用到 4 种机器学习方法：神经网

络、随机森林、贝叶斯广义线性模型和最小二乘

回归。对于随机森林，它会为每个特征计算出准

确度平均降低量(Mean Decrease Accuracy)和基尼

指数平均降低量(Mean Decrease Gini)，这两个值

都是对特征评估的重要性指标，同时随机森林对

于其他机器学习方法的优势在于可以评估所有特

征的重要性从而对特征进行筛选[22]。 

LASSO 回归通过构造一个惩罚函数得到一个

较为精练的模型，从而压缩一些回归系数，同时设

定一些回归系数为零[23]。本研究使用 R 包‘glmnet’

通过十折交叉验证选取误差最小的惩罚参数 λ，来

选择 22 种免疫细胞中最为有效的预后标记免疫细

胞子集及其对应的回归系数构建免疫细胞评分。 

(3) 模型性能评估方法 

分类模型中均用随机抽样将数据 7︰3 划分

为训练集与测试集，采用十折交叉进行验证且重

复 3 次。用分类准确率 (Accuracy) 和 ROC 曲线

下面积 (AUC) 等来评估分类模型性能。Accuracy

和 AUC 越大，表示分类模型性能越好。准确率是分

类结果正确的样本数与总样本数的比值，公式为： 

Accuracy
TP TN

FP FN TP TN




  
 

其中，TP=true positive；TN=true negative；

FP=false positive；FN=false negative； 
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图 1  NSCLC 分类模型与预后模型构建方法流程图 
Fig. 1  Flow chart of methods of constructing classification model and prognosis model of NSCLC. 

 

表 1  22 种免疫细胞类型名称 
Table 1  Types of 22 immune cells 
22 immune cells 

B cells naive T cells regulatory Dendritic cells  
resting 

B cells memory T cells gamma  
delta 

Dendritic cells  
activated 

Plasma cells NK cells resting Mast cells resting 

T cells CD8 NK cells activated Mast cells activated

T cells CD4 naive Monocytes Eosinophils 

T cells CD4  
memory resting 

Macrophages M0 Neutrophils 

T cells CD4  
memory activated 

Macrophages M1 
 

T cells follicular  
helper 

Macrophages M2 
 

 

预后模型中用分层随机抽样将数据 6︰4 划

分为训练集和测试集。COX 单因素分析用于计算

变量的风险比。筛选 COX 单因素分析中 P<0.05

的变量纳入 COX 多因素分析。采用 Kaplan-Meier

曲线分析变量与总体生存率的关系，并且用 log-rank

检验显著性水平。用 COX 多因素分析并采用后退

法筛选变量建立 NSCLC 预后模型。用 C-index 

(Harrell’s concordance index) 来评估预后模型性

能，并采用 1 000 次 bootstrap 抽样方法进行验证。

C-index 大于 0.7 表示预后模型稳定，值越高性能越

好。同时，用 3 年和 5 年校准曲线对预后模型性能

进行评估，校准曲线越趋近对角线表示性能越好。 

2  结果与分析 

2.1  NSCLC 分类模型分类结果 

基于机器学习的 4 种方法，以 22 种免疫细胞

占比为特征，构建了 NSCLC 肿瘤组织与正常组

织分类的模型。四种方法构建的模型均显示了良

好的分类效果 (图 2A)，从表 2 的分类结果中可

以看出随机森林方法效果最好，AUC=0.987、敏

感性 0.98 及特异性 0.84。同样以 22 种免疫细胞 
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图 2  机器学习构建分类模型的 ROC 曲线图 
Fig. 2  ROC curve of classification model by machine 
learning. Four machine learning methods: nnet-neural 
network, rf-random forest, bayesglm-bayesian generalized 
linear model, simpls-partial least squares. (A) ROC curves of 
classification model of NSCLC tissues and normal tissues 
constructed by four machine learning methods. (B) ROC 
curves of classification model of LUAD and LUSC tissues 
constructed by four machine learning methods. (C) The ROC 
curves verified by GSE10245 in LUAD and LUSC tissues 
classification model constructed by random forest method.  

占比为特征，基于机器学习的 4 种方法，我们构

建了 LUAD、LUSC 肿瘤组织的二分类模型 (图

2B)。模型分类结果如表 3 所示，随机森林方法构

建的模型整体效果最好，AUC=0.827、敏感性 0.75

及特异性 0.77。此外，我们用 GEO 数据库中编号

为 GSE10245 的数据对随机森林方法建立的分类

模型进行验证，58 例数据在 NSCLC 肿瘤与正常

组织分类模型中验证准确率为 100%，在 LUAD

和 LUSC 肿瘤组织分类模型中验证 AUC=0.753、

敏感性 0.68 及特异性 0.78 (图 2C)。 

2.2  NSCLC 预后模型预测结果 

研究中训练集采用 LASSO 回归分析选择 22 种

免疫细胞中最为有效的预后标记免疫细胞子集及

其对应的回归系数构建免疫细胞评分 (Immunocyte 

score，ICS)，通过十折交叉验证后，当惩罚参数

λ=0.022 时，误差达到最小，由此得到 8 个特征构

建的免疫细胞评分 (图 3)。这 8 种免疫细胞分别 
 

表 2  基于 4 种机器学习的 NSCLC 肿瘤组织与正常组

织分类模型 
Table 2  Classification model of NSCLC tissues and 
normal tissues based on four machine learning methods 

Model AUC
Accuracy 
(95% CI) 

Sensitivity Specificity

nnet 0.965
0.964 1 
(0.938 1, 0.981 3) 

0.973 5 0.875 0 

rf 0.987
0.967 1 
(0.941 8, 0.983 4) 

0.980 1 0.843 8 

Bayesglm 0.967
0.967 1 
(0.941 8, 0.983 4) 

0.976 8 0.875 0 

Simpls 0.978
0.940 1 
(0.909 0, 0.963 0) 

0.983 4 0.531 2 

 

表 3  基于 4种机器学习的LUAD和LUSC组织分类模型 
Table 3  Classification model of LUAD and LUSC 
tissues based on four machine learning methods 

Model AUC
Accuracy 
(95% CI) 

Sensitivity Specificity

nnet 0.818
0.734 6 
(0.681 7, 0.783 0) 

0.773 6 0.693 3 

rf 0.827
0.760 5 
(0.708 9, 0.807 0) 

0.754 7 0.766 7 

Bayesglm 0.819
0.744 3 
(0.691 9, 0.792 0) 

0.773 6 0.713 3 

Simpls 0.792
0.689 3 
(0.634 5, 0.740 5) 

0.723 3 0.653 3 
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为：活化的肥大细胞，活化的树突状细胞，M1

巨噬细胞，M2 巨噬细胞，静止期肥大细胞，静止

期树突状细胞，初始 B 细胞，单核细胞。用免疫

细胞评分做 cutoff，将免疫细胞评分划分为高低

两个组进行生存分析，结果显示高免疫细胞评分

的 NSCLC 患者预后生存时间较短 (HR=1.84；

P-value<0.000 1；中位生存时间 35.77 个月比 57.5 个

月；95% CI：1.36–2.48) (图 4)。然后，免疫细胞

评分结合临床特征做 COX 单因素与多因素分析，

使用退火法筛选特征后，最后保留 4 个特征：病

理分期 (Pathological stage)，T 分期 (T stage)，放

疗 (Radiation therapy) 和 ICS，以这 4 个特征构

建了 NSCLC 预后模型列线图，如图 5 所示。经   

1 000 次 bootstrap 抽样方法进行验证后，C-index

为 0.71。 

在训练集中，以所有病人的风险值做 cutoff，

将病人分为两组，根据两组病人的 log-rank 检验

统计量来筛选病人分组阈值。如图 6 所示，当选 
 

 
 

图 3  LASSO 回归构建免疫细胞评分 

Fig. 3  Construction of ICS by LASSO regression. (A) Ten fold cross-validation for tuning parameter selection in the 
LASSO model. The numbers above the graph represent the number of cell types involved in the LASSO model. (B) The 
curve intersecting the red dotted line represents the type of immune cells involved in the LASSO model: A-Mast cells 
activated; B-Dendritic cells activated; C-Macrophages M1; D-Macrophages M2; E-Mast cells resting; F-Dendritic cells 
resting; G-B cells naive; H-Monocytes. 

 

 
 

图 4  免疫细胞评分生存分析 
Fig. 4  Survival analysis of ICS. (A) Survival analysis of ICS in training set. (B) Survival analysis of ICS in testing set. 
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图 5  NSCLC 预后模型列线图 
Fig. 5  Nomogram of prognosis model of NSCLC. 
 

 

 
 

图 6  训练集中 NSCLC 预后模型高中低风险分组生存分析比较 
Fig. 6  Survival analysis of prognosis model of NSCLC was compared with high, medium and low risk group in 
training set. (A, B) Threshold values for patient grouping were screened based on log-rank test statistics. (C) Survival 
analysis of high, medium and low risk group. 
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取 2.43 作为 cutoff 时，两组病人 log-rank 检验统

计量达到最大，因此选取 2.43 第一个阈值对患

者进行分组。对剩下的患者继续进行分组，选取

cutoff=1.7 为阈值，这样将患者分成高、中、低

风险 3 个组。相对低风险组，中风险组 HR=2.69，

95% CI：1.9–3.79，高风险组 HR=6.36，95% CI：

4.24–9.55，经 log-rank 检验 P-value=1.45e–23。

中位生存时间：低风险组 61.0 个月，中风险组

31.7 个月，高风险组 20.8 个月。然后，对模型

预测 NSCLC 患者 3 年和 5 年的存活率做了校准

曲线 (图 7A，7B)，校准曲线均拟合良好。用训

练集中的免疫细胞评分公式代入测试集中，图 4B

结果验证了高免疫细胞评分的 NSCLC 患者预后

生存时间较短 (HR=1.66；P-value=0.0016；中位

生存时间 35.57 个月比 66.13 个月；95% CI：

1.21–2.29)。测试集中，模型预测 NSCLC 患者 3 年

和 5 年的存活率校准曲线也都拟合良好 (图 7C

和图 7D)。经 1 000 次 bootstrap 抽样方法进行验

证后，C-index 为 0.702。综上，经过训练集模型

的评估及测试集的验证，表明构建的预后模型可

以实现准确的预测 NSCLC 患者的 3 年和 5 年存

活率。 

 
 

 
 
 

图 7  NSCLC 预后模型 3 年和 5 年校准曲线图 
Fig. 7  Calibration curves of 3-year and 5-year of prognosis model of NSCLC. (A, B) Calibration curves of 3-year and 
5-year of NSCLC prognosis model in training set. (C, D) Calibration curves of 3-year and 5-year of NSCLC prognosis 
model in testing set. 
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3  讨论 

此次研究以 22 种免疫细胞占比为特征用机

器学习方法构建了 NSCLC 分类模型。与 Yu 等将

传统的阈值和图像处理技术与机器学习方法相结

合、Girard 等以 62 种基因为特征采用最近距离法

及 Du 等以 STC1 mRNA 为特征通过计算约登指

数得到最佳截断点将 NSCLC 肿瘤与正常组织分

类相比，我们用随机森林方法，构建的 NSCLC

肿瘤组织与正常组织分类模型、LUAD 和 LUSC

肿瘤组织分类模型结果显示出更高的准确度。 

通过应用新开发的 CIBERSORT 工具和

LASSO 回归构建了由 8 种免疫细胞组成的免疫细

胞评分。免疫细胞评分结合临床特征构建了

NSCLC 预后模型，经 1 000 次 bootstrap 抽样方法

进行验证后 C-index 为 0.71。预后模型的风险度

高中低分组后做生存分析，经 log-rank 检验

P-value=1.45e-23。预后模型中训练集与测试集的

3 年与 5 年校准曲线都拟合良好，且测试集中经  

1 000 次 bootstrap 抽样方法进行验证后 C-index 为

0.702。模型评估与验证表明了该预后模型对

NSCLC 的预后具有良好的预测能力。 

基于免疫细胞浸润构建的 NSCLC 分类模型

和预后模型说明了免疫细胞浸润与其发生和发展

存在的关联。分类模型能够有效地从 NSCLC 患

者和健康对照人群中识别 NSCLC 患者  (包括

LUAD 与 LUSC 患者)，预后模型能够有效地对

NSCLC 病人 3 年和 5 年存活率进行预测，提示不

同免疫细胞类型在 NSCLC 发生发展过程中的作

用。这一发现为从免疫细胞浸润的角度对 NSCLC

诊断与预后研究提供新的策略。此外，基于本研

究建立的模型，我们构建了网页工具 (http://www. 

biostatistics.online/NSCLC/home.php)，供研究者

实际应用于 NSCLC 诊断和预后的预测。 

本研究方案虽然在 NSCLC 诊断与预后中取

得进展，但也存在不足之处。研究中用的是公开

的数据集，不可能获得每个病人所需的所有信息。

这表明，一些患有急性感染、患有免疫系统疾病

或服用抗炎药的患者，有可能被纳入了这项研究。

理想情况下，这些患者应该被排除在外。另外对

于目前公开可用的肿瘤基因组图谱数据库中，正

常肺组织基因表达数据较肿瘤组织基因表达数据

少，这就导致了收集数据时样本的不平衡。但是，

伴随着目前高通量基因表达检测技术的发展，会

有越来越多的基因表达数据可供研究。在未来的

研究中，我们将收集更多的 NSCLC 患者数据及

正常组织数据，继续对 NSCLC 的诊断与预后进

行进一步研究。 
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