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摘  要 

癌症是一类由基因变异引发的恶性疾病，其发病率和死亡率均较高，严重威胁人类健康。基因表达调控

对生物体发育至关重要，在肿瘤发生与发展中，常表现为沉默基因的异常激活或活跃基因的表达抑制，

这被认为是促进肿瘤发展的关键机制之一。此外，人体微生物群落参与调控多种生理过程，其结构或功

能失调可提升致癌风险。本研究聚焦于肺癌，整合基因表达与微生物组数据，旨在开发一种用于肿瘤分

期预测的计算模型。研究流程如下：首先对基因表达与微生物组数据进行差异分析，筛选显著变化的基

因及微生物物种；其次构建融合注意力机制的深度神经网络模型；随后基于弹性网模型选出的关键特征

训练模型以预测肺癌分期；最后采用五折交叉验证评估模型性能。实验结果表明，该模型在肺癌分期预

测中表现优异，准确率超过80%。 
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Abstract 
Cancer is a malignant disease driven by genetic alterations, characterized by high incidence and mor-
tality rates, posing a severe threat to human health. Precise regulation of gene expression is essential 
for normal organismal development; in tumorigenesis and progression, it is frequently disrupted 
through aberrant activation of normally silenced genes or suppression of constitutively active genes—
a mechanism widely regarded as pivotal in cancer development. Moreover, the human microbiota 
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modulates a wide array of physiological processes, and dysbiosis—either structural or functional—
has been associated with an elevated risk of carcinogenesis. This study focuses on lung cancer and 
integrates gene expression and microbiome data to develop a computational model for tumor stage 
prediction. The workflow is as follows: To identify significantly dysregulated genes and microbial 
taxa, differential analyses were conducted on both gene expression profiles and microbiome compo-
sitions. Subsequently, a deep neural network incorporating an attention mechanism is constructed; 
third, key features selected by an elastic net model are used to train the network for lung cancer 
staging; Finally, model performance is evaluated via five-fold cross-validation. Experimental results 
demonstrate that the proposed model achieves superior predictive performance, with an accuracy 
exceeding 80%. 
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1. 引言 

癌症源于细胞的失控性增殖，是全球致死率最高的疾病之一[1]。在我国，肺癌的发病率和死亡率均

居各类恶性肿瘤首位，显著高于结肠癌、肝癌、胃癌和乳腺癌等其他常见癌种。作为一种高度异质性的

原发性肿瘤，肺癌的发生发展涉及多个基因异常及多条信号通路的协同失调，并具有局部侵袭和远处转

移的能力。 
临床实践中，肺癌的严重程度通常依据其原发灶大小、病灶数量及扩散范围进行“分期”。目前广

泛采用的 TNM 分期系统由三个核心指标构成：T (Tumor)反映原发肿瘤的体积与局部浸润程度，N (Node)
表示区域淋巴结受累情况，M (Metastasis)则指示是否存在远处转移。综合 T、N、M 三要素，肿瘤被划分

为 I 至 IV 期(以罗马数字表示)，其中 I 期为早期，II~IV 期归为中晚期。治疗策略依分期而定：早期患者

多接受手术切除；中晚期患者则常需联合化疗、靶向治疗及放疗等多模式干预[2]。当前，肺癌分期主要

依赖胸部 CT (计算机断层扫描)和 MRI (磁共振成像)等影像学手段。尽管这些技术对恶性病变具有较高敏

感性[3] [4]，但其分期准确性仍有限[5]，难以全面反映肿瘤生物学行为，可能导致治疗延迟或预后不良

[6]。 
癌症是一种与基因表达异常密切相关的恶性疾病[7]。基因表达涉及将 DNA 信息转录为 RNA 并翻译

成蛋白质，对正常发育至关重要。肿瘤发生主要受两种机制影响：一是遗传变异，如抑癌基因或原癌基

因的突变及染色体结构异常[7] [8]；二是表观遗传调控，即通过化学修饰调节基因活性而不改变 DNA 序

列[9]。研究表明，癌症的发展很大程度上由基因表达的动态失衡驱动。例如，在早期非小细胞肺癌(NSCLC)
中，Bmi-1 基因表现出初期上调随后下调的时序性变化[10]；BRCA2 基因突变显著增加患癌风险，尤其

在吸烟者中可达普通人群两倍[11]；EGFR 突变促进细胞异常增殖，于晚期肺癌尤为常见[12]。 
人体健康依赖于微生物群，后者可通过诱发慢性炎症、破坏免疫稳态及产生代谢产物等方式参与肿

瘤发展[13]。人体微生物组是一个包含共生菌和潜在致病菌的复杂生态系统。某些情况下，原本无害甚至

有益的微生物也可能转变为促癌因素[13]-[15]。例如，肺部共生菌群可抑制炎症并维持免疫耐受，但其失

衡可能导致免疫紊乱，进而促进肺癌[13]。随着肿瘤进展，微生物种类及其相对丰度亦呈现动态变化[16]。
这些发现揭示了微生物组在癌症进程中的关键作用，并为诊断和治疗提供了新视角。 
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高通量测序技术的快速发展推动了肿瘤多组学数据(包括基因组、转录组、蛋白组和代谢组)的快速积

累。有效整合这些数据有助于提升癌症分期的准确性，而精准分期对治疗决策与预后评估至关重要[17] 
[18]，是实现个体化治疗、改善生存结局的关键基础[19]。因此，融合基因组学与微生物组学等多维信息

已成为肺癌精准分期的重要方向。 
为系统探究基因表达与微生物群落在肺癌进展中的作用，本文聚焦于早期(I 期)与中晚期(II~IV 期)肺

癌的分类预测。通过结合统计建模、机器学习与深度学习方法，构建一个整合基因表达与微生物组特征

的多组学预测框架，并引入注意力机制以增强模型对关键生物标志物的识别能力。研究旨在提升预测性

能的同时，挖掘具有生物学意义的潜在标志物，揭示多组学特征与肺癌演进的内在关联，为个体化诊疗

提供理论依据与技术路径。 

2. 材料与方法 

2.1. 构建数据集 

国际癌症基因组联盟(ICGC)是专为癌症研究构建的权威数据库，其核心目标为挖掘并整合全球各类

癌症中引发人类患病的基因组变异信息。本研究从 ICGC 数据库下载肺癌患者的基因表达数据与临床信

息，并结合 Poore 等人[20]发表的微生物组数据，构建了一个多组学数据集。在对上述三类数据进行质量

控制与统一注释后，最终筛选出 189 例临床信息完整的肺癌样本，各病程阶段的样本分布详见表 1。根据

肿瘤分期所对应的治疗策略差异，将样本划分为两类：早期组包括 Stage IA 和 Stage IB 患者，中晚期组

涵盖 Stage II、III 及 IV 期患者，从而构建用于肺癌分期预测的二分类数据集。 
 

Table 1. Lung cancer sample information 
表 1. 肺癌样本信息 

Cancer Stage Size Group Total 

LUNG 

IA, IB 98 Early 98 

IIA, IIB 41 

Middle-Late 91 IIIA, IIIB 40 

IV 10 

2.2. 特征降维 

2.2.1. 基于 DESeq2 的基因表达差异分析 
本研究采用 R 语言中的 DESeq2 包进行基因表达差异分析，通过局部回归刻画基因表达均值与方差

的关系，并结合离散度估计与 log2 倍数变化(Fold Change)的收缩技术，以提高结果的稳健性与可重复性

[20]-[22]。DESeq2 内置的标准化机制能够有效校正中等表达基因的定量偏差，在显著控制假阳性率的同

时，保持较高的检测灵敏度与特异性，因而被广泛认可为差异表达分析的可靠工具[23]。基于 DESeq2 的

基因表达差异分析流程主要包括以下三个核心步骤： 
1) 导入原始基因表达计数矩阵(Read Counts)，并依据临床分期将样本划分为早期组(Early，作为对照

组)与中晚期组(Middle-Late，作为实验组)，构建对应的样本分组向量(Groups)。在此基础上，结合计数数

据、分组信息及基因注释，生成用于统计建模的设计矩阵(Design Matrix)，最终整合上述要素构建 DESeq 
DataSet 对象(DDS)； 

2) 调用 DESeq()函数对 DDS 对象执行完整的差异表达分析，设定筛选阈值为校正后 P 值，P.adj < 
0.05 且 abs (log2 Fold Change) > 1，依据该阈值从分析结果中筛选差异表达基因； 
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3) 基于步骤 2)的筛选条件，剔除绝对值约束后，进一步区分出满足条件的上调基因与下调基因子

集。 

2.2.2. 基于 Mann-Whitney U Test 的微生物丰度差异分析 
本研究采用 Mann-Whitney U 检验，比较早期与中晚期肺癌患者间微生物相对丰度的分布差异，以筛

选显著差异富集的微生物物种作为候选生物标志物。 
Mann-Whitney U 检验由 H. B. Mann 与 D. R. Whitney 于 1947 年提出，是一种用于比较两组独立样本

的非参数统计方法。其零假设为：两组数据来自除位置参数(如中位数)外分布完全相同的总体。该检验的

核心目的在于判断两个总体的分布位置是否存在显著差异，尤其适用于数据不满足正态性或方差齐性假

设的情形。基于 Mann-Whitney U test 的微生物丰度差异分析流程主要包括以下三个步骤： 
1) 导入原始微生物种计数数据(micro_count)，将样本划分为两个组(groups)：早期组(x)与中晚期组(y)； 
2) 调用 mannwhitneyu()函数，输入 x 和 y 值，设定 alternative 为 two-sided，得到检验结果； 
3) 基于步骤 2)的结果，设定筛选条件 p < 0.05 且 absolute_value > 0.2，得到满足条件的差异微生物

种。 

2.2.3. 基于弹性网模型的特征筛选 
在进行差异分析后，本研究进一步开展特征选择，以提升后续建模的效率与泛化能力[24] [25]。为此，

本研究采用弹性网(Elastic Net)正则化回归方法进行特征筛选，该方法由 Zou 等人[26] [27]提出，通过同

时引入 L1 (Lasso)与 L2 (Ridge)惩罚项，在“高维小样本”场景下展现出独特优势：一方面可生成稀疏解

以实现自动变量选择；另一方面凭借其“分组效应”，将高度相关的特征协同纳入模型，有效克服 Lasso
在处理强相关变量时随机保留单一特征的局限性。 

在具体实施中，我们分别对 mRNA 数据、微生物组数据以及二者融合的多组学数据集独立进行特征

筛选。采用五折交叉验证框架：在每折训练集中拟合弹性网模型并记录所选特征。为增强结果的稳定性

与可重复性，整个五折交叉验证流程独立重复 5 次，最终仅保留在所有验证中均被选中的特征，作为分

期候选标志物。 

2.3. 肺癌分期模型的构建 

2.3.1. 基于注意力机制的深度神经网络 

 
Figure 1. Diagram of a deep neural network architecture based on the attention mechanism 
图 1. 基于注意力机制的深度神经网络结构图 

 
本研究提出了一种基于深度神经网络并融合注意力机制的肺癌分期预测模型，即 ATT-DL (Attention-
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Based Deep Learning Model)。该模型的架构设计包括输入层、全连接层、注意力模块以及输出层，通过这

种结构堆叠形成完整的模型体系，具体结构如图 1 所示。 
图中每个矩形框代表一个网络层： ( )dense n 表示该全连接层包含 n 个神经元；activation 标注所采用

的激活函数； ( )dropout p 表示以概率 p 实施随机失活正则化策略[28]。值得注意的是，Layer 2、Layer 3
与 Layer 4 共同构成注意力模块，其中通过 multiply 操作实现特征权重与原始输入的逐元素相乘，从而动

态增强关键特征的贡献。采用弹性网模型对 mRNA 数据、微生物组数据以及二者融合的多组学数据集独

立进行特征筛选后分别得到的肺癌分期预测的候选生物标志物子集作为 ATT-DL 模型的输入，输出则是

判断某样本所处癌症阶段。 
整个网络结构基于 TensorFlow 深度学习框架实现，并完成端到端的模型训练。具体参数设置如下：训

练过程共进行 100 个 epoch，以确保模型充分收敛；批量大小(Batch Size)设为 4，以平衡计算效率与梯度估

计稳定性；优化器选用 Adam 算法，因其在处理非凸优化问题时具有良好的自适应学习率调节能力；初始学

习率设定为 0.001，有助于在训练初期稳定地更新模型权重；损失函数采用二元交叉熵(Binary Crossentropy)，
适用于二分类或多重分类任务中的概率输出建模，尤其适合将肿瘤分期视为类别标签的分类问题。 

2.3.2. 评价指标 
为系统评估所提出肺癌分期预测模型的有效性，本研究采用四项常用分类性能指标进行综合评价，

包括：准确率(ACC)、精准率(PRE)、召回率(REC)以及受试者工作特征曲线下面积(AUC)。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 基因表达差异分析结果 

基于 DESeq2 的差异表达分析共鉴定出 583 个差异表达基因(DEGs)，其中 197 个上调，386 个下调。

图 2 为火山图，横轴表示 log2倍数变化(log2 Fold Change)，纵轴表示统计显著性(−log10 P 值)。每个点代

表一个基因，颜色标识其表达状态：红色为上调基因，蓝色为下调基因，灰色为无显著变化基因。从图

中可以看到，显著差异表达的基因多分布于左右两侧，远离中心区域，表明其兼具较大的表达变化幅度

和较高的统计显著性。 
 

 
Figure 2. Volcano plot of differential analysis results 
图 2. 差异分析结果的火山图 
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具体而言，显著上调的基因，如 CALCA、IL1A 等，在肿瘤组织中表现出较高的表达水平，提示其

可能在肺癌的发生和发展过程中起到重要作用。相反，显著下调的基因，如 ZNF560、FOXI1 等，在肿瘤

样本中的表达量较低，表明它们可能具有抑制肿瘤的作用。 

3.2. 微生物丰度差异分析结果 

本研究采用 Mann-Whitney U 检验对 1524 个微生物物种的相对丰度进行差异分析，设定显著性阈值

为 p < 0.05，最终筛选出 15 个在早期与中晚期肺癌样本间具有显著丰度差异的微生物物种，其分布情况

如图 3 所示。 
其中，Pedosphaera 和 Desulfurobacterium 在早期肺癌样本中的相对丰度显著高于中晚期样本；相反，

Lentimicrobium、Leptonema、Xanthomonas 和 Sediminimonas 四个物种在中晚期样本中呈现明显富集，表

明其丰度随疾病进展而升高。这些差异物种可能与肺癌不同阶段的微生态特征密切相关，具有作为分期

相关生物标志物的潜在价值。特别的是 Xanthomonas 已被证实会影响肺癌的发生发展，研究表明嗜麦芽

黄单胞菌作用于肺腺癌 A549 细胞后，通过转录组测序发现其可显著调控 MAPK、p53、JAK-STAT、PI3K-
Akt 等与肺癌发生发展密切相关的信号通路，影响肿瘤细胞基因表达[29]。 

 

 
Figure 3. Expression levels of differential microbial species at different stages of cancer 
图 3. 差异微生物物种在癌症不同阶段的表达水平 
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3.3. 特征筛选的结果 

针对弹性网模型的输入数据，本研究按以下流程进行处理：首先，基于 583 个差异表达基因(DEGs)
对 mRNA 数据进行特征筛选，最终保留 13 个具有判别能力的基因；其次，对微生物组数据，依据 Mann-
Whitney U 检验的 p 值对 1524 个微生物物种进行升序排序，并选取前 150 个最显著的物种作为候选特征，

经弹性网筛选后获得 62 个有效微生物物种；最后，将上述 583 个差异基因与前 150 个差异微生物物种合

并，构建多组学融合数据集，并在此基础上执行联合特征选择，最终得到 14 个稳定入选的特征，其中包

括 12 个基因和 2 个微生物物种。 
在 mRNA 与融合数据集之间，共有 9 个基因被共同识别：ARMC3、EREG、CLDN8、GFRA3、SAA4

和 SLC22A9、NXPE4、TMPRSS11E、ANKRD204A。在微生物组与融合数据集之间，仅有一个微生物物

种 Desulfurobacterium 被共同识别。不同组学数据间的特征重叠性，反映出融合分析不仅保留了各单一组

学中的关键信号，还可能通过整合信息增强特征的生物学意义和预测效能。 

3.4. 肺癌分期模型的评估结果 

本研究构建的基于注意力机制的癌症分期预测模型(ATT-DL)，在三种数据集(mRNA 数据集、

Microbiome 数据集及 mRNA + Microbiome 融合数据集)上开展 5 次五折交叉验证，验证结果详见表 2。
结果显示，ATT-DL 模型在融合数据集上的预测性能，显著优于其在两种单一数据集上的表现，四项评

估指标(ACC、REC、PRE、AUC)数值均超过 80%，体现了融合基因与微生物特征的优势。 
 

Table 2. Prediction results of the ATT-DL model on three datasets 
表 2. ATT-DL 模型在三种数据集中的预测结果 

Datasets ACC PRE REC AUC 

mRNA 0.7667 ± 0.0002 0.7687 ± 0.0002 0.7539 ± 0.0004 0.7821 ± 0.0002 

Microbiome 0.7924 ± 0.0003 0.7835 ± 0.0003 0.8000 ± 0.0004 0.8081 ± 0.0004 

mRNA + Microbiome 0.8136 ± 0.0002 0.8089 ± 0.0005 0.8215 ± 0.0004 0.8275 ± 0.0003 

 
此外，实验最后还将本研究所提出的癌症分期预测模型(ATT-DL)模型与传统机器学习(SVM、Random 

Forest、XGBoost、Logistic Regression)模型在融合数据集上进行了对比，表 3 显示 ATT-DL 模型各项指标

均高于四种传统机器学习模型，说明在癌症分期预测任务中使用深度学习是非常有必要的，更加体现出

ATT-DL 模型的高性能。 
 

Table 3. Prediction results of the ATT-DL model and traditional machine learning models on the fused dataset 
表 3. ATT-DL 模型与传统机器学习模型在融合数据集上的预测结果 

Method ACC PRE REC AUC 

ATT-DL 0.8136 ± 0.0002 0.8089 ± 0.0005 0.8215 ± 0.0004 0.8275 ± 0.0003 

SVM 0.6636 ± 0.0309 0.6810 ± 0.0580 0.6154 ± 0.0487 0.6629 ± 0.0302 

Random Forest 0.7030 ± 0.0169 0.7010 ± 0.0104 0.6923 ± 0.0506 0.7029 ± 0.0173 

XGBoost 0.6167 ± 0.0419 0.6096 ± 0.0355 0.6092 ± 0.0956 0.6166 ± 0.0426 

Logistic Regression 0.7485 ± 0.0101 0.7545 ± 0.0071 0.7262 ± 0.0429 0.7482 ± 0.0105 
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4. 讨论 

本研究旨在探究基因组与微生物组在肿瘤演进中的协同作用，基于多组学数据构建了一种融合注意

力机制的深度神经网络模型(ATT-DL)，以实现肺癌分期的精准预测。五折交叉验证结果显示，该模型在

mRNA 与微生物组融合数据集上，准确率、召回率、精准率及 AUC 等核心指标均超 80%，显著优于单

一组学(mRNA 或微生物组)对照模型，凸显了多组学整合对提升肺癌分期预测性能的价值。 
本研究在模型构建与预测效能上取得一定成果，但仍存在以下局限： 
1) 样本规模有限且癌种单一：本研究仅分析 189 例肺癌样本，未涵盖其他肿瘤类型，筛选出的差异

基因与微生物特征的跨癌种普适性待验证。未来在多种癌症独立队列中评估这些特征的判别能力，可进

一步揭示其在肿瘤发生发展中的共性机制。 
2) 缺乏外部验证：ATT-DL 模型虽在内部交叉验证中稳定性良好，但其泛化能力仍需通过不同临床

中心或测序平台的外部数据集验证。引入多源异构外部数据验证，可更全面评估模型的临床适用性，为

其向实际诊疗场景转化提供支撑。 
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