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【摘要】目的：探究子宫内膜癌（Endometrial Cancer, EC）免疫微环境与基因表达的关联及其对预后的预测价值，通过生物

信息学分析与机器学习技术，识别关键的免疫相关基因，构建预后模型，以期为EC的个性化治疗提供新的方向。方法：基

于TCGA数据库，采用DESeq2、edgeR和 limma工具筛选差异表达基因，结合 ImmPort数据库筛选免疫相关基因。利用

Lasso回归、单变量特征选择、Boruta和随机森林等机器学习算法进行特征基因筛选。通过单因素和多因素Cox回归分析

评估基因的预后价值，并构建风险评分模型。采用CIBERSORT算法分析肿瘤免疫浸润，通过免疫组化验证关键基因表

达。结果：通过3种差异分析结果与免疫相关基因的交集，确定62个差异表达的免疫基因，并使用多种机器学习模型筛选

得到25个潜在生物标志物，其中被机器学习筛选为预后相关基因。单因素和多因素Cox回归分析证实，INHBE、SLURP1

和TNFSF11基因与EC患者的生存期显著相关。构建的风险评分模型能够有效区分不同预后组别的生存率，且与免疫细

胞浸润程度相关。免疫组化分析进一步验证这些基因在肿瘤与正常组织间的表达差异。结论：INHBE、SLURP1 和

TNFSF11是EC免疫微环境中关键的预后生物标志物，其表达水平与免疫细胞浸润及患者生存率密切相关，为EC的精准

医疗提供理论基础。
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Investigation of the association between endometrial cancer immune microenvironment and

gene expression based on machine learning and its predictive value for prognosis
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Abstract: Objective To investigate the association between the immune microenvironment and gene expression in

endometrial cancer (EC) and discuss its predictive value for prognosis, and to identify critical immune-related genes through

bioinformatics analysis and machine learning techniques and construct a prognostic model for providing new directions for

personalized treatment of EC. Methods Based on data from the Cancer Genome Atlas (TCGA) program, tools such as

DESeq2, edgeR, and limma were utilized to screen for differentially expressed genes. Immune-related genes were selected by

integrating data from the Immunology Database and Analysis Portal (ImmPort). Machine learning algorithms including

Lasso regression, univariate feature selection, Boruta and random forest were employed to refine the selection of feature

genes. Univariate and multivariate Cox regression analyses were conducted to assess the prognostic value of the genes,

followed by construction of a risk score model. Additionally, tumor immune infiltration was analyzed using CIBERSORT

algorithm, and key gene expressions were validated through immunohistochemistry. Results The intersection of 3 difference

analysis results and immune-related genes identified 62 differentially expressed immune genes, and 25 potential biomarkers

which were selected by a variety of machine learning models were considered as prognosis related genes. Univariate and

multivariate Cox regression analyses confirmed that INHBE, SLURP1 and TNFSF11 genes were significantly associated
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前 言

子宫内膜癌（Endometrial Cancer, EC）作为全球

女性最常见的妇科恶性肿瘤之一，其发病率和死亡

率的逐年攀升已引起国际社会的广泛关注［1］。随着

生物信息学与机器学习技术的飞速进步，这些前沿

科技正在深刻改变大家对EC的理解与应对策略，尤

其在预后生物标志物的发掘与疾病的精确诊断上展

现出了前所未有的潜力。生物信息学方法，如高通

量测序技术与生物数据库的深入挖掘，为EC研究提

供海量基因表达数据。通过差异表达基因的筛选，

研究者们已鉴定出一系列与EC发生、发展紧密相连

的关键基因。其中，MYBL2［2］、KRT7［3］、PAX8［4］、

HNF-1B［5］和 NAPSA［6］等基因，因表达水平与 EC 的

临床病理特征高度相关而备受瞩目。MYBL2 的高

表达被证实与 EC 患者的总生存期和无病生存期显

著相关，暗示其作为预后不良的潜在生物标志物的

价值。

在个体基因之外，复合生物标志物，如由多个长

链非编码 RNA 构成的风险评分模型，展现出更强大

的预测能力［7］。基于肿瘤基因组图谱（The Cancer

Genome Atlas Program, TCGA）数据库的深入分析，

IGFBP4的低表达被识别为 EC预后不良的独立风险

因素［8］，其机制可能涉及胰岛素样生长因子系统的失

衡，进而影响肿瘤细胞的增殖与迁移［9］。机器学习技

术，如支持向量机［10］、随机森林（Random Forest, RF）［11］

和神经网络［12］，以其卓越的数据处理与模式识别能

力，被广泛应用于这些生物标志物的挖掘与验证过

程中。RF模型在预测 EC病理分级时展示出的高准

确率和特异度，以及基于多模型扩散加权成像的 EC

诊断与预后评估工具的开发，均有力证明机器学习

在EC研究领域的巨大潜力［13］。

EC的分子机制错综复杂，涉及众多基因与信号

通路的交互作用。通过生物信息学与机器学习的融

合应用，研究者得以从纷繁复杂的基因表达数据中

甄别出决定 EC 进展与预后的关键基因和生物标志

物。这些发现不仅深化对EC发病机制的理解，更为

疾病的早期诊断、风险分层与个性化治疗提供坚实

的科学依据。未来，随着生物医学大数据的不断累

积与算法模型的持续优化，机器学习在肿瘤学领域

的影响力将持续扩大，有望引领EC诊疗进入一个更

加精准、高效的时代。

1 资料与方法

1.1 数据收集

从 TCGA 中筛选获得 EC 转录组和患者对应的

临床数据（正常组织=35，肿瘤组织=545），其中包含

545份 EC肿瘤样本和 35份癌旁组织的测序数据，并

且进行原始数据的读取、清洗、整合，确保数据的质

量和一致性。

1.2 差异表达分析与特征基因筛选

在追求精准识别疾病生物标志物的过程中，本

研究采取多方位的分析策略，确保结果的稳健性和

可靠性。首先，通过综合运用 DESeq2、edgeR 和

limma 这 3 种公认的差异表达分析工具，可以对

RNA-seq 数据的 counts 矩阵进行全面而细致的统计

检验。设定log2FoldChange>2与调整后P值（Padj）<0.01

的严格标准，甄选出在不同病理状态下显著变化的

基因，并绘制火山图展示每种软件计算得到的差异

基因。通过计算 3套分析结果的交集，确定一组共同

显著的差异表达基因，构建 UPSET 图展示各工具筛

选出的基因集间的重叠情况。

1.3 免疫相关差异基因筛选

从免疫学数据库和分析门户（ImmPort）数据库

（https://www.immport.org/）下载 2 499个免疫基因，与

差异分析共同显著的差异表达基因取交集，进一步

筛选出差异表达的免疫基因，使用 ComplexHeatmap

R包绘制差异基因热图，同时标注免疫基因。

1.4 富集分析与功能注释

采用ClusterProfiler包［14］对免疫相关差异基因做

GO与KEGG富集分析，通过 ggplot2绘制气泡图和柱

形图展现免疫基因集在肿瘤进程中的功能关联，评

估其生物学意义。

with survival in EC patients. The constructed risk score model effectively distinguished the survival rate of different

prognostic groups, and was related to the degree of immune cell infiltration. Immunohistochemical analysis further verified

the differences in the expression of these genes between tumor and normal tissues. Conclusion INHBE, SLURP1 and

TNFSF11 are key prognostic biomarkers in EC immune microenvironment, and their expression levels are closely associated

with immune cell infiltration and patient survival rate, providing theoretical basis for EC precision medicine.

Keywords: endometrial cancer; machine learning; the Cancer Genome Atlas program; immune gene; prognosis
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1.5 机器学习筛选特征基因集

使用 geneSelectR 包进行机器学习筛选，实验采

用 4 种机器学习算法：Lasso 回归、单变量特征选择、

Boruta 和 RF，对 TCGA 数据集进行特征基因筛选。

首先，通过 VarianceThreshold 过滤低方差特征，并应

用 MinMaxScaler 标准化数据。随后，数据经由重复

的训练-测试分割，每轮分割都进行模型管道训练及

超参数调优，采用网格搜索、随机搜索或贝叶斯优

化，通过绘制 Barplot展示不同模型的特征基因。通

过重叠系数（Overlap Coefficient）、杰卡德相似系数

（Jaccard Coefficient）、斯科伦-迪克森系数（Sørensen-

Dice Coefficient）评估不同模型之间的异质性，选择

合适的模型数据交集作为机器学习筛选到的特征基

因集。

1.6 单因素和多因素Cox回归分析

通过机器学习算法筛选出潜在生物标志物后，

应用单因素 Cox回归分析初步评估每个基因与生存

率的关联，选择P值小于预设阈值（0.05）的基因进入

后续分析。随后，执行多因素 Cox回归，调整混杂因

素，确认独立预后基因。最后，利用回归系数构建森

林图，展示各基因的危险比及其 95%置信区间，直观

呈现其对生存影响的统计学意义。

1.7 生存分析、构建风险评分模型及验证

为细致解析交集基因在健康对照与病患群体中

的表达谱异同，采用 easyTCGA包构建表达配对连线

图，直观展现目标基因在不同生理状态下的动态变

化，揭示其潜在的生物学功能及疾病相关性。随后，

构建 Kaplan-Meier（KM）生存曲线模型，系统评估特

定基因表达量与患者生存结局的定量关系，验证分

子标记的临床决策价值。

KM 曲线模型依据 log-rank 检验统计功效，精准

衡量高、低表达组别间生存期的差异，当观察到显著

性分离趋势时，暗示相应基因深度嵌入疾病发展路

径，提示其作为诊断指标或治疗靶点的潜力。为进

一步增强模型预测性能及可靠性，引入受试者工作

特征（ROC）曲线分析，通过计算曲线下面积（AUC），

客观评价基因表达水平区分健康与疾病状态的能

力，确保所选标志物在临床实践中的实用性与准

确性。

1.8 肿瘤免疫浸润分析及预后模型相关性分析

本研究聚焦于肿瘤免疫浸润分析与预后模型的

相关性探讨。首先，运用CIBERSORT算法［15］处理癌

症患者的基因表达数据，精确估计 22 种免疫细胞类

型在肿瘤微环境中的相对比例［16］。其次，根据免疫

细胞浸润数据，应用 P 值过滤标准（pFilter=0.05），排

除非显著结果并整合基因表达与免疫浸润数据，执

行 Spearman 相关性分析［17］，识别基因表达与各免疫

细胞类型浸润程度间的潜在联系，对于显著相关的

结果，绘制散点图并附加边际密度图，深入解析基因

表达与免疫微环境的关系。

1.9 预后模型基因免疫组化

通过人类蛋白图谱（Human Protein Atlas, HPA）

数 据 库 ，下 载 TNFSF11（Antibody HPA045142）、

INHBE（Antibody CAB034017）和 SLURP1（Antibody

HPA050967）子宫内膜中肿瘤与正常样本的免疫组化

切片图像，对比基因表达在两种状态下的异同，进而

为理解基因功能及开发针对性治疗策略提供形态学

证据。

2 结 果

2.1 EC免疫差异基因筛选和GO富集分析、KEGG信

号通路分析

从 TCGA 中获取 545 例 EC 和 35 例正常组织的

转录组数据，经过数据清洗和整合，确保数据的一致

性和质量。接下来，采用 DESeq2、edgeR 和 limma 这

3 种主流的差异表达分析工具，对数据进行差异分

析。结果显示，DESeq2、edgeR 和 limma 分别筛选出

4 558、4 333和 2 865个差异表达基因（图 1a）。通过交

叉分析，研究者们找到 2 112个共同显著的差异表达

基因，并绘制 UPSET 图来展示各个工具筛选出的基

因集的重叠情况（图 1b）。此外，从免疫学数据库和

分析门户（ImmPort）下载2 499个免疫基因，与上述差

异表达基因进行交集操作，得到 62 个差异表达的免

疫基因。最后，使用 ComplexHeatmap R 包［18］绘制差

异基因热图展示基因的表达模式（图1c）。

GO富集分析的结果显示（图 2a），免疫差异基因

主要富集在纤维母细胞生长因子受体信号通路、淋

巴细胞趋化、细胞间信号传导、细胞化学趋向性、单

核细胞化学趋向性、ERK1和 ERK2级联激活的正调

节、钙离子信号传导、细胞外基质、细胞因子活性等

功能。KEGG 通路富集分析的结果显示（图 2b），免

疫差异基因主要富集在细胞因子-细胞因子受体相互

作用、Rap1 信号通路、Ras 信号通路、MAPK 信号通

路、PI3K-Akt 信号通路、NF-kappa B 信号通路、神经

活性配体-受体相互作用、细胞因子信号通路、IL-17

信号通路等通路。其中，PI3K-Akt 信号通路失调的

代谢性疾病在报道中有作为 EC 治疗新策略［19］，如

NLRC5 通过激活 EC 中的 PI3K/AKT 信号通路来促

进细胞迁移和侵袭［20］，与筛选基因集功能相互印证。
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图2 GO富集分析、KEGG信号通路分析

Figure 2 GO enrichment analysis and KEGG pathway analysis

a：GO生物功能富集 b：KEGG信号通路富集
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b：3种差异分析结果交叉分析 c：差异基因表达热图

图1 EC免疫差异基因筛选

Figure 1 Screening of differentially expressed immune genes in EC

a：3种差异分析火山图

第12期 林海宏,等 .基于机器学习探究子宫内膜癌免疫微环境与基因表达的关联及其对预后的预测价值 -- 1571



2.2 机器学习筛选特征基因

采用GeneSelectR包中的Lasso［21］、Univariate［22］、

RandomForest［23］和 boruta［24］4种机器学习方法以及算

法对差异表达基因进行特征选择，图 3a 显示每个算

法内部的重要度指标，并使用重叠系数、杰卡德相似

系数、斯科伦-迪克森系数度量两个集合之间共同元

素比例以及集合之间相似度。基于图 3b 的结果，由

于只有 boruta算法筛选出一个基因，因此将其排除在

外。最终选择由 Lasso、Univariate 和 RandomForest 3

种算法的交集作为特征基因，共筛选出25个基因。

2.3 单因素和多因素Cox回归分析

使用单因素 Cox回归分析以初步评估机器学习

算法筛选出的 25 个潜在生物标志物与生存率的关

系。结果显示，有多个基因的 P 值小于预设阈值

0.05，具 体 为 ：INHBE、CALCA、CSPG5、IL1RN、

SLURP1、TNFSF11（图 4）。这些基因显示出与生存

率存在显著关联，暗示它们可能是 EC 的关键分子

标记。

为了进一步考虑混杂因素的影响，以确定具有

独立预后的基因，对单因素Cox回归分析结果进行多

因素 Cox回归分析。结果显示，3个基因的 P值小于

0.05，分别为 INHBE（P=0.01）、SLURP1（P=0.042）和

TNFSF11（P=0.007）（图 5），这表明它们在患者的生

存期预测中有统计学意义。

2.4 生存分析、构建风险评分模型及验证

为了深入理解交集基因在健康对照和病患群体

中的表达谱差异，首先运用 easyTCGA包生成表达配

对连线图。结果显示，INHBE、SLURP1 和 TNFSF11

在正常组织和肿瘤组织间的表达量存在显著差异

（Kruskal-Wallis 检验，P 值分别为 2.7e-05、0.001 2和

6.9e-07）（图 6a）。接着通过构建Kaplan-Meier生存曲

线来评估这些基因表达量与患者生存结局的定量关

系（图 6b）。值得注意的是，高表达组的生存概率普

遍低于低表达组，这表明这些基因可能与较差的生

存结局有关。为了验证这些分子标记的临床决策价

值，进一步进行受试者工作特征（ROC）曲线分析（图
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b：机器学习分析结果交叉分析热图

图3 机器学习筛选特征基因

Figure 3 Machine learning for feature gene selection
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图4 单因素Cox回归分析森林图

Figure 4 Univariate Cox regression analysis forest plot

图5 多因素Cox回归分析森林图

Figure 5 Multivariate Cox regression analysis forest plot
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6c）。结果显示，这些基因的表达水平能有效地区分

健康和疾病状态，INHBE 在前 5 年 AUC 值均大于

0.5，说明在肿瘤早期具有较好的疾病状态判定，

SLURP1 在 1、3、5 年的 AUC 值均大于 0.5，10 年的

AUC值大于 0.7，说明该基因在患病期间具有较好的

疾病状态判断，TNFSF11在 5和 10年的 AUC 值略低

于0.5，相较于其他基因评分略低。
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图6 生存分析、构建风险评分模型及验证

Figure 6 Survival analysis, construction of risk score model, and validation
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INHBE SLURP1 TNFSF11

2.5 肿瘤免疫浸润分析及预后模型相关性分析

为了探究肿瘤免疫浸润分析与预后模型的相关

性，使用CIBERSORT算法对癌症患者的基因表达数

据进行处理，以准确估算肿瘤微环境中 22 种免疫细
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胞的比例。然后使用 P 值筛选标准（pFilter=0.05）剔

除不显著的数据，并结合基因表达和免疫浸润信息，

进行 Spearman 相关性分析，探索基因表达与各类免

疫细胞浸润程度之间的关联。结果显示，一些特定

的免疫细胞类型如调节性 T 细胞、M0 巨噬细胞、M1

巨噬细胞、CD4激活 B 细胞、辅助性 T 细胞等在肿瘤

组织中的含量较正常组织更高，M2 巨噬细胞、肥大

细胞、CD4记忆T细胞等在正常组织中高于肿瘤组织

（图 7a）。此外，研究还发现 INHBE、SLURP1 和

TNFSF11 的表达与 Treg 细胞、浆细胞和静息树突状

细胞呈现一定的相关性。具体来说，INHBE 与 Treg

细胞呈正相关（R>0.4），SLURP1 与浆细胞也呈正相

关（R>0.5），而TNFSF11与静息树突状细胞呈弱正相

关（R≈0.4）（图 7b）。这些发现表明，这些基因的表达

可能与特定免疫细胞类型的浸润有关，从而影响患

者的生存率。
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b：免疫浸润与基因表达相关性

图7 肿瘤免疫浸润分析及预后模型相关性分析

Figure 7 Tumor immune infiltration analysis and prognostic model correlation analysis

a：肿瘤微坏境细胞组成

2.6 预后模型基因免疫组化

通过Human Protein Atlas数据库获取 3种基因—

INHBE、TNFSF11 和 SLURP1 在 EC 及其正常对照中

的免疫组化切片图像。通过比较这些图像，可以观

察到基因表达在两种状态下的差异：INHBE 在肿瘤

样本中局部区域有一定表达，而在正常样本中则表

达较低；相反，TNFSF11在肿瘤样本中表现出更强的

染色，说明其可能在肿瘤发生过程中起着关键作用。

同样，SLURP1 也在肿瘤样本中显示出更高的表达

（图 8）。这些结果为了解这些基因的功能及其在疾

病进展中的作用提供形态学证据，也为未来制定针

对性治疗策略提供参考。
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图8 预后模型基因免疫组化图

Figure 8 Immunohistochemistry of prognostic model genes

3 讨 论

EC作为妇科恶性肿瘤中的重要成员，近年来其

发病率和死亡率的上升趋势引起全球范围内的关

注。本研究旨在通过生物信息学与机器学习技术的

融合，探究EC免疫微环境与基因表达之间的关联及

其对预后价值的影响，以期发现新的生物标志物，为

EC的早期诊断、风险分层及个性化治疗策略提供理

论依据。近年来，EC的研究取得显著进展，尤其是通

过高通量测序技术和生物信息学分析，研究者们已

经鉴定多个与EC发生发展密切相关的基因［25］，并且

关注于 EC 免疫疗法［26］。然而，尽管在 EC 的分子生

物学机制和生物标志物发现方面取得突破，但在实

际临床应用中，构建稳定可靠的预后基因模型仍面

临挑战［27］。目前，肿瘤样本的获取和临床信息的完

整性是构建和验证预后模型的主要瓶颈。高质量的

肿瘤样本和详尽的临床随访数据对于建立和验证预

后模型至关重要，但这些资源的获取往往受限于伦

理考量、样本保存条件以及长期随访的难度。此外，

预后模型的验证需要在独立的、多中心的大规模队

列中进行，以确保其普遍适用性和可靠性，但这同样

受到资金、资源分配和国际合作等方面的限制。

本研究创新性综合运用多种差异表达分析工具

（DESeq2、edgeR 和 limma）与 ImmPort 数据库筛选免

疫相关差异基因，再结合 GO 和 KEGG 富集分析，深

入解析免疫基因在 EC 进程中的功能和信号通路。

此外，通过机器学习筛选特征基因集，利用 Lasso 回

归、单变量特征选择、随机森林等多种算法，有效克

服单一算法的局限性，提高基因筛选的准确性和可

靠性。单因素和多因素 Cox 回归分析揭示 INHBE、

SLURP1和TNFSF11等基因与EC患者生存期的显著

相关性，这些差异表达的基因可能成为EC预后的关

键生物标志物。

尽管本研究通过综合分析方法获得有价值的结

果，但仍存在一些局限性。首先，虽然 TCGA数据库

提供丰富的基因表达数据，但样本的地域、种族和年

龄分布可能影响结果的普遍适用性，且子宫内膜正

常样本数相对肿瘤样本较少，也会造成差异分析的

偏差。其次，机器学习算法的选择和参数调优过程

较为复杂，不同的算法可能会产生不同的特征基因

列表，需要进一步验证其稳定性和可重复性。最后，

本研究基于回顾性数据分析，缺乏前瞻性临床试验

验证，未来研究应结合更多独立队列和临床试验数

据，以提高结果的可靠性和临床转化价值。

随着生物医学大数据的持续积累和算法模型的

不断优化，机器学习在EC研究领域展现出巨大的潜

力。未来研究方向应包括但不限于以下几个方面：

（1）跨组学数据分析：整合基因组学［28］、转录组学、蛋

白质组学［29］和代谢组学［30］等多组学数据，构建综合

性的EC分子图谱；（2）深度学习应用：利用深度学习

技术，如卷积神经网络［31］，从影像学资料中提取更深

层次的特征，辅助EC的诊断和预后评估；（3）个体化

医疗：基于分子分型和基因表达特征，为 EC 患者制
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定个性化的治疗方案，实现精准医疗的目标；（4）免

疫治疗靶点开发：探索与免疫细胞浸润相关的基因，

为开发新型免疫疗法提供靶点，改善 EC 的治疗

效果。

综上所述，本研究通过生物信息学和机器学习

技术，揭示 EC 免疫微环境与基因表达的复杂关联，

鉴定多个潜在的预后生物标志物。这些发现不仅加

深对EC发病机制的理解，而且为EC的早期诊断、预

后评估和个体化治疗提供新的视角和策略。未来，

随着研究的深入和技术的进步，期待看到更多精准

有效的EC诊疗方案的诞生。
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