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摘要 目的：通过生物信息学方法整合肝癌转录组和甲基化组数据，利用 Lasso回归分析筛选肝癌特异性标志物，并构建肿瘤
预测模型。方法：在 GEO（gene expression omnibus）中下载 GSE70091、GSE77314数据集，共 53例肝癌患者的转录组测序（RNA-
seq）和全基因组甲基化测序（WGBS）数据，分别将肝癌与癌旁对照间的转录组、甲基化组数据进行差异分析，并对差异表达基因
（DEG）和差异甲基化基因（DMG）进行整合，以筛选出候选肝癌标志基因。对候选肝癌标志基因进行 GO（gene ontology）和 Re原
actome通路富集分析，使用 Lasso回归分析筛选标志基因，构建肝癌预测模型，并在其他队列中进行性能验证。结果：共筛选出
288 个 DEG（渣log2FC渣>1，P.adj<0.05）和 28 528 个 DMG（P<0.05），通过 DEG 和 DMG 的交叉分析找到 51 个高甲基化下调
（Hyper-Down）基因和 111个低甲基化上调（Hypo-Up）基因。GO和 Reactome通路富集分析显示，Hypo-Up基因主要富集在细
胞有丝分裂通路上（FDR<0.05，P<0.05），Hyper-Down基因主要与转录激活的功能相关（FDR<0.05，P<0.05）。使用 Lasso回归分
析筛选出 11个具有非零系数的基因并构建肝癌预测模型。最后在 GSE77314、外部验证队列（TCGA-LIHC）中验证出模型曲线
下面积（AUC）分别为 1、0.998。结论：通过整合肝癌多组学数据，使用 Lasso回归分析筛选出 11 个基因标志物，并构建肝癌预
测模型。
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A liver cancer prediction model based on multi-omics Lasso regression analysis
LUO Yanrui，ZHAO Qian
（Department of Cell Biology，School of Basic Medical Sciences，Tianjin Medical University，Tianjin 300070，China）
Abstract O bjective：To integrate hepatocellular carcinoma transcriptomic and methylationomic data by bioinformatics methods，
screen hepatocellular carcinoma-specific markers and construct tumor prediction models using Lasso regression analysis. Methods：
The transcriptome sequencing（RNA-seq）and whole genome methylation sequencing（WGBS）data of a total of 53 hepatocellular car原
cinoma patients from the GSE70091 and GSE77314 datasets were downloaded from the GEO（gene expression omnibus）database，and
the transcriptome and methylation data between hepatocellular carcinomas and adjacent normal tissues were analyzed for differences，
respectively. Differentially expressed genes（DEGs）and differentially methylated genes（DMGs）were integrated to screen out hepato原
cellular carcinoma candidate marker genes. The GO（gene ontology）and Reactome pathway enrichment analyses were performed on the
candidate marker genes，and Lasso regression analysis was used to screen the marker genes and construct the liver cancer prediction
model，and the performance was validated in other cohorts. Results：Totally，288 DEGs（|log2FC|>1，P.adj<0.05）and 28 528 DMGs
（P<0.05）were screened out，and 51 Hyper-Down genes and 111 Hypo-Up genes were identified by cross-analysis of DEG and DMG.
GO and Reactome results showed that Hypo-Up genes were enriched in the cellular mitotic pathway（FDR<0.05，P<0.05）and Hyper-
Down genes were mainly associated with transcriptional activation functions（FDR<0.05，P<0.05）. A liver cancer prediction model was
created by screening 11 genes with non-zero coefficients using Lasso regression analysis. Finally，in GSE77314 and TCGA-LIHC co原
horts，the model忆s area under curve（AUC）was validated as 1 and 0.998，respectively. Conclusion：A total of 11 gene markers and
construct a hepatocellular carcinoma prediction model by are screened integrating the multi-omics data of hepatocellular carcinoma and
using Lasso regression analysis.
Key words liver cancer；differentially expressed genes；differentially methylated genes；Lasso regression analysis
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肝癌是全球范围内最常见的致命恶性肿瘤之

一，肝癌分别位居我国恶性肿瘤发病率、死亡率的

第四、第二[1]。对高危人群进行肝癌筛查有助于早期

发现、早期诊断和早期治疗，对于改善肝癌患者的

预后至关重要[2]。

甲胎蛋白（alpha-fetoprotein，AFP）是目前应用
最广泛的肝癌肿瘤标志物，有研究表明，以 20 ng/mL
为临界值，AFP的灵敏度为 63%，特异性为 88.7%，
曲线下面积（AUC）为0.829，其敏感性和特异性仍
待提高[3-6]。此外，现有的标志物往往都是基于基因
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组、转录组或者蛋白质组等单个组学的数据筛选而

来，很少有研究利用多个组学的数据整合分析来筛

选标志物，这些标志物不能从系统生物学角度体现

其特异性。

本研究拟利用配对样本的全基因组甲基化

（whole genome bisulfite sequencing，WGBS）和转录组
测序（RNA-sequencing，RNA-seq）数据来联合筛选
受甲基化调控的差异表达基因（differentially expr-
essed gene，DEG），搭建了全新的分析平台，并使用
Lasso 回归分析最终选出基因标志物，构建新的肝
癌预测模型，为肝癌的早期筛查提供新思路。

1 材料与方法

1.1 数据来源 从 GEO（gene expression omnibus）收
集来自 GSE70091 和 GSE77314 共 53 例肝癌患者
的高通量测序数据[7-8]，由于这两个数据集包含患者

肿瘤、正常组织的 RNA-seq 数据，且 GSE70091包
含了WGBS的数据，因此能够同时从甲基化修饰和
转录调控反映患者的分子特征，有助于肿瘤标志物

的筛选。本研究从 GSE77314中随机筛选出 50%的
样本作为训练集，其余 50%的样本作为内部验证
集，同时从 TCGA（the cancer genome atlas）数据库下
载外部验证队列（TCGA-LIHC）的转录组数据用于
模型外部验证[9]。

1.2 方法 从发现队列（GSE70091）的 RNA-seq、
WGBS数据中筛选 DEG和差异甲基化基因（differ原
entially methylated gene，DMG）进行整合，对整合筛
选基因（DEG & DMG）进行 GO（gene ontology）与
Reactome富集分析；并在 GSE77314的 RNA-seq训
练数据集（Train）中使用 Lasso回归分析，进一步筛
选肝癌特异性标志基因，同时构建预测模型；最后

在 GSE77314的 RNA-seq验证数据集（Test）和 TC原
GA-LIHC中进行验证（图 1）。

1.2.1 RNA-seq数据处理 利用 trim_galore（版本
0.6.6）软件从原始 RNA-seq数据中去除接头和低质
量的序列，使用 hisat2（版本 2.2.1）将序列与人类
hg38参考基因组进行比对[10]，最后使用 stringtie（版
本 2.1.5）进行基因表达定量[11]。

1.2.2 DEG的获取 使用 R软件（版本 4.1.2）中的
DESseq2软件包（版本 1.38.3），在肝癌与癌旁的基因
表达数据间（RNA-seq），以| log2（FC，fold change）|>1
和 Bonferroni校正 P<0.05为标准，筛选 DEGs。
1.2.3 富集分析 使用 R软件的 clusterProfiler（版
本 4.8.2）包进行 GO功能富集和 Reactome通路富
集分析，以实现检测与关键差异基因相关的生物功

能和潜在的信号通路途径[12-13]。GO和 Reactome分
析采用 FDR<0.05为筛选标准。
1.2.4 WGBS 数据处理 使用 trim_galore 从原始
WGBS测序数据中去除接头和低质量序列，然后使
用 BisMark（版本 0.23.0）将序列与人类参考基因组
（hg38）进行比对，生成 BAM（binary alignment map）
文件，同时使用 bismark_methylation_extractor模块
提取每个 CpG位点的甲基化状态[14]。每个 CpG位点
甲基化水平的 Beta值由甲基化和未甲基化信号的
比率计算。用基因转录起始位点（transcription start
site，TSS）上下游 1 kb（TSS +/-1k）区间的 CpG平均
甲基化值来表示基因的甲基化水平。基因组按照起

始位置划分为 200 kb的连续区间，用来评估基因组
局部位置的平均甲基化水平。

1.2.5 WGBS 差异甲基化区间获取 使用 DSS 软
件包（版本 2.47.1）从肝癌、癌旁的 BAM文件中寻找
差异甲基化 CpG位点，并将相邻的差异甲基化 CpG
位点合并得到差异甲基化区域（differentially methy原
lated regions，DMRs）[15]。两组间的平均甲基化差值的

绝对值 delta>0.1，P<0.05为差异有统计学意义。最
后使用 R软件的 ChIPseeker（版本 1.30.3）、annotatr
包（版本 1.20.0）和 GeneHancer数据库（版本 4.7）分
别对 DMR所在基因区间、CpG岛和增强子进行注
释，并获取 DMGs。DMG是根据其启动子甲基化状
态来定义的，如果一个基因的启动子区域存在

DMR，则该基因被视为 DMG[16-18]。

1.2.6 基因标志物筛选 整合基因的甲基化和表

达状态，进一步确定差异基因，根据 DMGs和 DEGs
之间的交集，将基因划分为高甲基化上调（Hyper-
Up）、高甲基化下调（Hyper-Down）、低甲基化上调
（Hypo-Up）和低甲基化下调（Hypo-Down）基因。启
动子甲基化导致肿瘤抑制基因失活，而启动子低甲

基化导致肿瘤基因的表达激活，这是肿瘤发生的重

发现队列 验证队列

GSE70091
（3对 T&N）

GSE77314
（50对 T &N）

TCGA-LIHC
（364T & 50N）

RNA-seq WGBS RNA-seq RNA-seq

DMG & DEG

富集分析
（GO&Reactome）

标志物筛选 &
预测模型构建

内部验证 外部验证

Train
（25 T&N）

Test
（25 T&N）

图 1 研究流程图

Fig.1 The flowchart of the study
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要机制，因此挑选 Hyper-Down和 Hypo-Up基因为
候选基因标志物。

1.2.7 Lasso回归分析 Lasso回归可以自动识别并
舍弃无关或多余的变量，这一特点使得 Lasso特别适
用于特征选择[19]。本研究使用 Lasso回归方法，从候
选基因标志物中筛选出标志基因，并构建 Lasso回归
模型用于样本预测。由于 Lasso依赖于调节参数 姿，本
研究使用交叉验证的方法挑选出最优调节参数 姿。

对于一般线性回归模型：

y = 茁0 + 茁1x1 +… + 茁p xp + 着
其中，y被称为因变量，x1，x1，…，xp为自变量。

在对模型的系数进行估计时，Lasso 的基本思想是
将 L1惩罚项施加在最小二乘法上，从而达到变量
选择的目的，并且去除模型中不显著的变量，其表

达式如下：

茁赞 = 茁
arg min N

i=1
移 yi - 茁0 -

d

j=1
移xij 茁j蓸 蔀

2

+ 姿
d

j=1
移|茁j|嗓 瑟

其中茁赞为自变量的系数估计值，d为回归模型中
自变量的个数。姿为 Lasso方法的调节参数，它起到
对变量系数的压缩程度进行控制的作用，不同的 姿
可以得到不同的模型。

1.2.8 模型效能评估 应用受试者工作特征（ROC）
曲线对模型进行评价。其中 AUC值反映了模型预
测的真实性，当 AUC>0.5时，模型具有实际应用价
值，AUC值越接近 1.0，预测模型的真实性越高。模
型外部验证队列使用 TCGA-LIHC[20]。

1.3 统计学处理 TCGA-LIHC队列肿瘤和正常组

织表达水平比较采用秩和检验方法检验。样本相关

性采用 t-SNE方法进行分析。P < 0.05为差异具有
统计学意义。

2 结果

2.1 样本相关性及差异表达分析 分别将GSE-
70091、GSE77314 数据集的肝癌和癌旁对照的
RNA-seq 数据进行合并，并分别对 RNA-seq 和
WGBS数据进行相关性分析（图 2）。将肝癌和癌旁
的基因进行差异表达分析，共筛选出 DEG 288个，
包含上调基因 212 个，下调差异基因 76 个（图3A），
并对 DEG进行聚类分析和绘制热图（图 3B）。
2.2 差异甲基化区域筛选 差异甲基化分析共筛

选出 65 734 个高甲基化（hyper-methylated）的区域
（图 4B），921 306 个低甲基化（hypo-methylated）的
区域（图 4C）。通过注释分析，差异甲基化区域被注
释到 28 528个基因的 TSS +/-1k上，其中高甲基化
的基因 13 710个，低甲基化基因 14 818个。这些差
异甲基化区域主要存在于基因间区和基因体上，少

部分在增强子、基因启动子和 CpG岛上（图 4D）。其
中高甲基化的区域主要发生在基因的启动子和启

动子附近的 CpG岛上（约 42.9%，图 4B），而低甲基
化的区域主要发生在基因间区和基因体上（约

80.4%，图 4C）。相对于正常组织，肿瘤在全基因组
范围内呈现 DNA低甲基化的改变（图 4A）。
2.3 DMGs 和 DEGs 的整合分析 通过 DMGs 和
DEGs的交叉分析（图 5A），发现 92个 Hyper-Up基
因、51 个 Hyper-Down 基因、111 个 Hypo-Up基因
和 32 个 Hypo-Down基因（图 5B）。
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GSE70091_N
GSE70091_T
GSE77314_N
GSE77314_T
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GSE70091_T
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图 2 在转录组和甲基化组中比较样本间的相关性

Fig.2 Correlations comparison of samples in the transcriptome and methylationome

注：A：基于转录组数据比较样本相关性；B：基于甲基化组数据比较样本相关性

A B
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图 3 差异基因表达分析

Fig.3 Differential gene expression analysis

注：A：DEG火山图；B：DEG热图

B

注：A：差异甲基化环状图，从外往内依次为染色体、肿瘤平均甲基化水平、正常组织平均甲基化水平、DMR区间内肿瘤与正常组织的甲基
化水平差值（橙色为肿瘤高甲基化，绿色为肿瘤低甲基化）、注释到启动子上的 DMR区间内肿瘤与正常组织的甲基化水平差值（橙色为肿瘤高
甲基化，绿色为肿瘤低甲基化）；B：高甲基化 DMR的注释环状图，内圈为各部分在基因组中占比，外圈为 CGI（CpG island）上的 DMR在启动子、
增强子、基因体和基因间区的比例；C：低甲基化 DMR的注释环状图；D：不同基因结构位置的 DMR占比

图 4 差异甲基化区域筛选及注释

Fig.4 Differential methylation region detection and annotation

图 5 DMG和 DEG整合
Fig.5 Integration of DMG and DEG
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注：A：DMR的平均甲基化差值与 log2表达变化的散点图，每个点代表一个 DMR-Gene对；B：韦恩图展示高甲基化基因与 DEGs之间的交
集；C：韦恩图展示低甲基化基因与 DEGs之间交集
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注：A：Hyper-Down基因的 GO注释；B：Hyper-Down基因的 KEGG注释；C：Hypo-Up基因的 GO注释；D：Hypo-Up基因的 KEGG注释

图 6 DMG & DEG富集分析
Fig.6 Enrichment analysis of DMG and DEG

2.4 Hyper-Down 和 Hypo-Up 基因富集分析 将

差异甲基化和差异表达共同筛选的基因（DMG &
DEG）进行 GO富集分析，结果显示 Hyper-Down的
基因主要富集在对 cAMP的反应、神经元死亡调控
等分子功能（BP）上及 RNA 聚合酶域特异性 DNA
结合型转录激活剂活性、DNA结合型转录激活剂活
性等分子功能（MF）上（图 6A）。Hypo-Up基因主要
富集在有丝分裂核分裂、染色体分离的调控等生物

学过程（BP）上，细胞组分（CC）主要富集在凝聚的染
色体着丝粒区域、有丝分裂纺锤极等组分上，分子

功能（MF）主要富集在离子通道活性、肌酸激酶活性
等功能上（图 6C）。Reactome 通路富集分析发现
Hyper-Down的基因主要富集在 NTRK1（TRKA）的
信号传递、刺激的 NGF转录等通路上（图 6B）；Hy原
po-Up基因主要富集在 Polo样激酶介导的事件、有

丝分裂期等通路上（图 6D）。
2.5 Lasso 回归分析及模型构建 使用 Hyper-
Down和 Hypo-Up基因作为自变量，通过 Lasso算
法在不同水平 姿分别对自变量的系数进行压缩，经
过不断调整优化模型，当 姿 = 0.2时，筛选出 11 个
具有非零系数的基因（图 7A），即 AADAT、ARPP21、
ASPM、DUSP1、E2F8、ESM1、FBXO43、FOS、GADD-
45B、SCN4A 和 TERT，其 Lasso 回归系数分别为
-1.268、-0.097、0.407、-0.018、1.644、0.676、0.258、
-0.086、-0.551、2.520和 0.597。对模型中特征基因
的重要性值进行了排序，前 5位最重要的特征基因
包括ESM1、ASPM、AADAT、E2F8 和 TERT（图 7B）。
GSE7734和 TCGA-LIHC两个队列中，这 11 个基
因的表达量在肿瘤、正常组织间都存在显著差异

（图 7C、7D）。

P.adjust

P.adjust

2.6 模型验证 使用 GSE77314_Test 和 TCGA-
LIHC队列对模型的性能进行了验证，在验证集中，
模型能有效区分肿瘤和正常组织（P<0.001，图 8A）。
其 AUC在两个队列中分别为 1和 0.998（图8B）、灵敏

度分别为 1和 0.978、特异性为 1和 0.991。表达热
图也显示出 11个标志基因的表达水平均存在显著
差异（P<0.05，图 8C、8D），其中 5 个 Hyper-Down、
6个 Hypo-Up基因。

罗焱瑞，等.基于多组学 Lasso回归分析构建肝癌预测模型 209



第 30卷天津医科大学学报

1.5

1.0

0.5

0.01 0.300.03 0.10
Log Lambda

2

1

0

-1

0.01 0.300.03 0.10
Log Lambda

AADAT
ARPP21
ASPM
DUSP1
E2F8
ESM1
FBXO43
FOS
GADD45B
KCNN2
MKI67
SCN4A
SYT9
TERT
TOP2A
UBE2C

ESM1

ASPM

AADAT

E2F8

TERT

FBXO43

ARPP21

DUSP1

FOS

GADD45B

SCN4A

-0.5 1.00 0.5

High

Low

SHAP value

6

4

2

0

GSE77314

Type
N
T

15

10

5

0

TCGA-LIHC

Type
N
T

A B

C D

Variable

注：A：Lasso回归模型中的最佳惩罚系数 姿的变化过程和 Lasso模型回归系数轨迹；B：筛选变量的重要性排序；C：使用秩和检验对
GSE77314队列中 T和 N之间的表达量进行比较；D：使用秩和检验对 TCGA-LIHC队列中 T和 N之间的表达量进行比较；*** P<0.001

图 7 利用 Lasso构建肝癌预测模型
Fig.7 Liver cancer prediction model constructed by Lasso

注：A：箱线图展示 Lasso模型的预测效率；B：曲线下面积（AUC）分析，描述 Lasso模型的预测效率；C：热图展示 GSE77314队列样本的表达
图谱，P-value表示 T和 N之间基因表达量的秩和检验结果；D：热图展示 TCGA-LIHC队列样本的表达图谱，P-value表示 T和 N之间的秩和检
验结果；***P-value< 0.001

图 8 使用其他队列验证预测模型
Fig.8 Validation of the prediction model by using additional cohorts
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3 讨论

肝癌是全球最常见、最致命的肿瘤之一，研究

者一直在致力于探索和改进肝癌的筛查、诊断和治

疗策略，以改善患者的预后。因此，筛选监测肝癌的

生物标志物、构建有效预测模型是非常重要的研究

内容。目前缺乏用于监测和早期诊断肝癌的生物标

志物，现有血清生物标志物的截断点不同，特异性

也不尽相同[3，21]，且这些研究往往都是基于单个组学

数据来筛选标志物，因此这些标志物不能够从系统

生物学角度体现其特异性。

本研究从整合肝癌及其配对正常组织的WGBS
和 RNA-seq的数据、基因表达调控修饰和转录水平
角度来筛选肝癌特异性的标志基因。大量研究表

明，抑癌基因启动子的甲基化会导致抑癌基因失活

以及致癌基因的异常低甲基化，导致癌基因表达激

活，启动子异常甲基化是肿瘤发生、发展的一个重

要机制[22-24]。因此在下游标志物的鉴定过程中，将重

点放在了51个Hyper-Down和111个Hypo-Up基因上。
对 Hyper-Down基因的 GO分析显示，这些基

因与 RNA聚合酶域转录激活功能相关。转录调节
因子通过与顺式调节区域内特定双链 DNA序列的
选择性非共价结合，调节基因组的转录。肿瘤中RNA
聚合酶域对基因转录调控的变化，是几乎所有复杂
人类疾病的根源，这种变化在肿瘤中得到了最广泛

的记录，肿瘤特有的基因表达特征是确定新型靶向

疗法的重要方式[25]。Hypo-Up基因 GO主要富集在
有丝分裂、染色体分离的调控等功能上，表明肝癌

细胞的细胞周期和细胞增殖异常，这一结果与许多

肿瘤的特征相似 [26]。Reactome通路富集结果显示
Hypo-up 基因主要富集在 Polo 样激酶介导的有丝
分裂期通路上。这些基因在有丝分裂的启动、维持

和完成过程中发挥着重要作用，而基因的异常低甲

基化可导致基因的异常高表达，可能会促进肿瘤转

化，并推动肿瘤进展进程，在多种人类肿瘤中均发

现 PLK1、FOXM1等基因的过表达，并且与肿瘤的
不良预后有关[27-28]。

为了进一步从 Hyper-Down 和 Hypo-Up 的基
因中筛选出与肝癌相关的标志基因，本研究利用

Lasso 回归分析从 162个候选基因中筛选出 11 个
肝癌特异性的标志基因，并构建预测模型。为了验

证筛选的 11个标志基因是否能够区分肝癌和正常
组织，同时为了验证构建的肝癌预测模型的性能，

本研究使用 GSE77314_Test和 TCGA-LIHC两个队
列的 RNA-seq数据进行验证，发现这 11个基因的
表达量在肿瘤和正常组织之间都呈现显著差异，并

且 AUC值分别为 1和 0.998，证明预测模型有着较
为优异的预测性能。因此，后续工作将会基于筛选

的 11个标志基因，在肝癌患者外周血 ctDNA的检
测研究中做进一步验证和筛选，同时进一步优化模

型以提升预测性能，期望在肝癌诊断领域能获取更

有价值的结果。

本研究存在一定的局限性，由于同时具有

WGBS、RNA-seq数据的肿瘤和配对正常组织的样
本较少，无法细分肝癌中不同亚型和发现不同亚型

之间的异质性特征。未来的研究可以通过扩大样本

量来解决这些问题。

综上所述，本研究整合了肝癌患者的甲基化组

和转录组数据，利用 Lasso回归分析筛选出 11个
肝癌基因标志物，并构建了新的肝癌预测模型，在

GSE77314和 TCGA-LIHC队列中验证出模型有着
优异的预测性能。这些基因标志物以及构建的预测

模型可能会为肝癌的早期筛查提供一定的提示。
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