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摘要

患者源性肿瘤异种移植物（PDX）是癌症药物发现和筛查的有力工具。然而，目前的研究对PDX的基因型错配知
之甚少，导致PDX使用过程中产生巨大的经济损失。在此，本研究建立了53例肺癌患者的PDX模型，基因型匹配
率为79.2%（42/53）。此外，检查了17个临床病理学特征，并基于最低赤池信息量准则（AIC）、最小绝对收缩和选择
算子（LASSO）-逻辑回归（LR）、支持向量机（SVM）递归特征消除（SVM-RFE）、极端梯度增强（XGBoost）、梯度增强
和分类特征（CatBoost），以及合成少数过采样技术（SMOTE）输入逐步逻辑回归模型。最后，通过100个试验组的
准确度、受试者工作特征曲线下面积（AUC）和F1评分评价所有模型的性能。两个多变量 LR 模型显示，年龄、驱动
基因突变的数量、表皮生长因子受体（EGFR）基因突变、既往化疗的类型、既往酪氨酸激酶抑制剂（TKI）治疗和样
本来源是强有力的预测因素。此外，CatBoost（平均精度= 0.960；平均AUC = 0.939；平均F1分数= 0.908）和八特征
SVM-RFE（平均精度= 0.950；平均 AUC = 0.934；平均 F1 分数= 0.903）在算法中表现出最好的性能。同时，除
CatBoost外，SMOTE的应用提高了大多数模型的预测能力。基于SMOTE，单一模型的集成分类器达到了最高的
准确度（平均值= 0.975）、AUC（平均值= 0.949）和F1评分（平均值= 0.938）。总之，本文建立了一个最佳预测模型来
筛选肺癌患者的NOD/Shi-scid白细胞介素-2受体（IL-2R） γnull （NOG）/PDX模型，并为建立预测模型提供了一种通
用方法。
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1. 引言

肺癌是人类癌症死亡的原因之一，全球每年有超过

100万人死于肺癌[1]。大约 85%的肺癌为非小细胞肺癌

（NSCLC），小细胞肺癌（SCLC）占肺癌的 15% [2]。最

近，随着驱动基因的引入和分子检测技术的进步，肺癌患
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者基于化疗的治疗模式发生了转变[3‒4]，尤其是对于表

皮生长因子受体（EGFR）基因突变[5‒6]和间变性大细胞

淋巴瘤激酶（ALK）基因重排的患者[7]。然而，靶向治

疗面临一系列困难，包括不同的个体反应和频繁的获得性

耐药[8‒9]。免疫检查点抑制剂（ICI）被推荐用于肺癌患

者[10]。然而，只有大约20%的肺癌患者对免疫治疗有反

应。确定肺癌患者的耐药机制具有重要意义。

临床前动物模型对于药物筛选至关重要。患者源性肿

瘤异种移植物（PDX）已成为一种准确的临床前系统，能

够维持亲代肿瘤的分子、遗传和组织病理学异质性[11‒

12]。而且，新一代的超免疫缺陷小鼠[称为NOD/Shi-scid

白细胞介素-2受体（IL-2R）γnull（NOG）/PDX小鼠]的特

征是白细胞介素-2受体共同 γ链和多种免疫细胞[如T细

胞、B细胞、自然杀伤（NK）细胞、巨噬细胞、树突状

细胞]的缺失，被认为是构建癌症免疫治疗 PDX模型的极

好选择[13]。与裸鼠和传统的重症联合免疫缺陷（SCID）

小鼠相比，NOG小鼠在 ICI、过继性T细胞治疗（ACT）

和其他免疫治疗的研究中表现出突出的潜力，因为肿瘤浸

润T淋巴细胞（TIL）可以在异种移植物形成后被连续移

植到其中[14‒15]。

尽管如此，PDX建立的低成功率（20%~40%）[16‒

18] 和已建立的PDX与原始肿瘤之间驱动基因突变不一致

的显著发生率（10%~20%）[19‒20]是一个研究尚未充分

的问题。由于生成PDX模型的方案耗时、耗力，且成本

高昂[21]，因此驱动基因突变的不一致性对于研究人员、

医生和患者来说是一个棘手的问题。然而，多种因素，包

括性别、吸烟史、病理学、肿瘤-淋巴结-转移（TNM）分

期、肿瘤分级、肿瘤样本质量和EGFR基因突变，已被证

明与肿瘤成功植入率相关[17‒18,22]。对于这些因素是否

有助于PDX模型（尤其在NOG小鼠中建立的模型）中驱

动基因突变的一致性的问题尚未得到验证。本研究使用机

器学习（ML）算法，包括多变量逻辑回归（LR）、支持

向量机（SVM）递归特征消除（SVM-RFE）、梯度增强决

策树（GBDT）和合成少数过采样技术（SMOTE），建立

了预测NOG/PDX模型与患者肿瘤之间驱动基因突变不一

致的有力工具（图1）。

2. 材料与方法

2.1. 患者样本

53例患者的肺癌组织或细胞通过 2018年 8月至 2019

年 10月在上海市肺科医院（中国）进行的计算机断层扫

描（CT）引导下经皮肺活检（CT-PLB）、淋巴结活检

（LNB）或胸腔穿刺术获取。所有患者均提供了书面知情

同意书，授权采集和使用其组织用于研究。本研究获得了

上海市肺科医院伦理/许可委员会的批准（批准文号：NO 

K18-203）。此外，本研究按照 1964 年《赫尔辛基宣言》

的伦理标准进行。

2.2. 组织样品的制备

将经支气管活检（TBB）、CT-PLB和LNB收获的组

织分为三块。将第一块切成 50~100 mm3的碎片，浸入冷

冻的 Bambanker 培养基（产品目录号：BBH01；Nippon 

Genetics, Japan），然后保存在液氮中直至植入免疫缺陷小

鼠体内。对第二块进行立即液氮冷冻，用于DNA/RNA提

取。将第三块用于生成福尔马林固定石蜡包埋（FFPE）

切片进行病理学评估。

2.3. 恶性胸腔积液的制备

恶性胸腔积液（MPE）的制备和培养按照如前所述的

方法进行。通过胸腔穿刺术抽取 200~1000 mL胸腔积液。

以3000 r·min−1的速度离心样品10 min，然后重悬于磷酸盐

缓冲盐水（PBS）中。使用Ficoll-Paque PLUS（GE Health‐

care Bio-Sciences, Sweden）通过密度梯度离心法从样本间

期层分离肿瘤细胞。用 PBS清洗后，在含 10%胎牛血清

（FBS; Thermo Fisher Scientific, USA）和10 ng·mL−1表皮生

长因子（EGF）的Roswell Park Memorial Institute（RPMI）

-1640中培养肿瘤细胞，密度为1 × 106 ~ 2 × 106个细胞/板。

2.4. NOG/PDX建立

本研究中的所有动物实验均遵循机构动物护理和使用

委员会（IACUC）的指导原则。在 6~8周龄雌性NOG小

鼠（Charles River, China）中建立PDX模型。将冷冻组织

在37 ℃下解冻，并直接皮下植入NOG小鼠的无菌皮肤中

（每个肿瘤样本n = 4~5）。同时，在PBS中清洗从MPE中

分离的肿瘤细胞一次，然后注射（5106个细胞）至每只

NOG小鼠的右腹侧（每份MPE样本n = 4~5）。

将初始肿瘤植入的NOG小鼠维持 120天，每周测量

一次肿瘤大小。使用以下公式计算肿瘤体积（TV）：TV =

（长度×宽度的二次方）/2（长度为最长直径，而宽度为最

短直径）。当肿瘤大小达到 700~800 mm3时，对异种移植

肿瘤进行传代，本研究中使用的PDX模型从第3代（P3）

传至第 5代（P5）。将每次传代的 PDX肿瘤分离成三块。

将第一块植入另一只NOG小鼠体内进行传代。将第二块

进行立即液氮冷冻，用于DNA/RNA提取。将第三块用于

生成FFPE切片进行病理学评估。

所有动物护理和实验均按照上海市肺科医院伦理/许
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可委员会批准的动物方案进行。

2.5. DNA和RNA提取

对肺癌组织和PDX组织进行病理复查，确保肿瘤细

胞占肿瘤的 80%以上，DNA提取前未发生明显的肿瘤坏

死。使用 QIAamp DNA 迷你试剂盒（Qiagen-51306, Ger‐

many）从每份组织样本中提取基因组DNA。使用Nano‐

drop ND-1000 UV/VIS 分光光度计 （Thermo Scientific, 

USA）测定DNA样品的数量和纯度。使用1%琼脂糖凝胶

电泳确认 DNA 片段的完整性。将 DNA 浓度归一化至

20 ng·μL−1，并在 20 ℃下储存直至使用。通过扩增难治

性突变系统（ARMS）和突变富集液相芯片聚合酶链反应

（PCR）筛选EGFR（外显子 18、19、20和 21）和ALK融

合（EML4-ALK）的“热点”（hot spot）突变。

图1. 建立肺癌NOG/PDX模型和ML的研究设计及方案。本研究最初通过计算机断层扫描（CT）引导的经皮肺活检（CT-PLB）、淋巴结活检（LNB）
或胸腔穿刺术获得肺癌组织，然后将所有组织植入 NOG 小鼠体内。成功建立 53 个 NOG/PDX 模型后，取所有 PDX 组织，然后进行苏木精伊红

（H&E）染色及基因测序，证实PDX模型的基因型是否与患者肿瘤相匹配。然后，将患者的17个临床病理特征输入三种ML方法——LR、SVM-RFE
和GBDT中。之后，对这三种模型进行了5种算法，基于最低赤池信息量准则（AIC）的逐步LR、最小绝对收缩和选择算子（LASSO）-LR、SVM-
RFE、极端梯度增强（XGBoost）、梯度增强和分类特征（CatBoost），在所有53个样本中选择或排序特征。接下来，通过分层随机抽样生成了100个
训练组和100个测试组。还采用了SMOTE，生成了10个更多的阳性类别，其基因型与亲代肿瘤不同，并将其添加到每个训练组中。最后，比较了相

应训练组训练后的各算法的整体性能。
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2.6. 基因型匹配和错配的定义

本研究将基因型匹配定义为PDX模型中EGFR和ALK

的突变类型与相应患者完全相同。定义了三种基因型错配：

①患者的原始驱动基因突变在PDX模型中不存在；②在

PDX模型中检测到驱动基因突变，而在相应患者中未检测

到；③驱动基因突变在PDX模型和相应患者中均出现，但

PDX模型与患者驱动基因的数量和（或）类型不一致。

2.7. 机器学习

2.7.1. 基于最低赤池信息量准则的逐步LR

赤池信息量准则（AIC）是评分和选择模型的指标，

使用以下公式计算：AIC = −2/N ×（log-likelihood）+ 2K/

N。式中，N是示例数量；K是模型中变量的数量加上截

距；对数似然（log-likelihood）是模型拟合的指标，通常

从统计输出中获得。使用R软件的“MASS”包根据最低

AIC进行逐步LR。

2.7.2. 最小绝对收缩和选择算子-LR

驱动基因突变用作LR模型中的因变量Y输入，编码

为0表示缺失（一致性），编码为1表示存在（不一致性）。

给定协变量 Xi，驱动基因突变不一致的概率计算如下：

Y = β0 + β1X1 + β2X2 + β3X3 + … + βkXk。

将逻辑最小绝对收缩和选择算子（LASSO）估计量

β0, … , βk 定义为负对数似然的最小值：∑i = 1

n - yi (β0 +

β1 x1 + + βk xk )+ lg[1 + exp (β0 + β1 x1 + + βk xk )] 受 制 于

∑j = 1

k |βj| £ λ。

式中，λ > 0是控制估计量稀疏性的调整参数（即数

值为零的系数数量），实际上是通过使用验证样本或交叉

验证选择的[23]。为了获得逻辑LASSO估计量，使用了R

软件中的“glmnet”包。

2.7.3. 支持向量机递归特征消除

SVM-RFE是一种基于SVM的特征消除方法，通过从

初始特征集中选择性能最佳的肽集，提供分类作为输出。

据报道，该方法是解决生物信息学中过度拟合的最佳分类

算法之一。本研究使用了用于SVM-RFE的Python软件的

“sklearn. feature_selection”包（内核 =“线性”，C = 0.3）。

2.7.4. 极端梯度增强

极端梯度增强（XGBoost）用于监督学习问题；本研

究使用XGBoost来分类驱动基因突变是否在PDX模型和

亲代肿瘤中匹配。在本研究中，每次迭代使用树增压器，

XGboost 应用 Python 软件的“xgboost”包，参数如下：

max_depth = 6, subsample = 1.0, min_child_weight = 1.0, 

γ = 0.3, learning_rate = 0.2, n_estimators = 100, colsam‐

ple_bytree = 0.25, eval_metric = “auc”。

2.7.5. 梯度增强和分类特征

GBDT 库的另一种算法，即梯度增强和分类特征

（CatBoost）被用于特征选择和预测工具的建立。本研究

使用了用于 CatBoost 的 Python 软件的“catboost”包。

CatBoost 的详细参数如下： loss_function = “Logloss”, 

eval_metric = “AUC”, learning_rate = 0.1, depth = 6, itera‐

tions = 100, border_count = 20, subsample = 1.0, colsam‐

ple_bylevel = 1.0, random_strength = 0.7, scale_pos_weigh 

t = 1, reg_lambda = 10。

2.7.6. 合成少数过采样技术

SMOTE是一种过采样方法，该方法利用采样方法，

通过随机数据复制来增加正类的数量，使正数据量等于负

数据量。SMOTE算法由Chawla等[24]首次提出。这种方

法通过构建综合数据-次要数据复制来工作。SMOTE算法

通过定义每个正类的 k最近邻，然后对正类和随机选择的

k最近邻之间所需的百分比进行数据合成。一般可用公式

表示为Xsyn = Xi +（Xknn‒Xi）× δ，其中Xsyn代表合成数据

点，Xi和Xknn是在 k最近邻中随机挑选的原例和最近邻数

据点，而 δ是 0和 1之间的随机数。本研究中，使用 Py‐

thon 软件的“smote_variants”包为 SMOTE 添加了另外

10个阳性样本到训练数据中。

2.7.7. 自举重新采样

在本研究中，使用 Python软件的自助法，通过重新

采样对 100个训练组（n = 35；7个不匹配样本和 28个匹

配样本）和 100 个测试组（n = 18；4 个不匹配样本和

14个匹配样本）进行分层。

2.8. 模型性能评价

为了评价本研究中所有预测模型的性能，计算了相关

指标（表1）。

进行的计算如下：

（1）准确度 = [ 真阳性计数（TP） + 真阴性计数

（TN）] / [TP + TN +假阳性计数（FP）+假阴性计数（FN）]

表1　本研究中性能指标的定义

Predicted 

class

Positive

Negative

True class

Positive

True positive count (TP)

False negative count (FN)

Negative

False positive count (FP)

True negative count (TN)
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（2）精密度= TP / (TP + FP)

（3）召回率= TP / (TP + FN)

（4）F1 评分=（2 ×精密度×召回率）/（精密度+召

回率）

（5）受试者工作特征曲线（ROC）以假阳性率为横

坐标，真阳性率为纵坐标。

通过Python软件的“sklearn. metrics”计算ROC曲线

下面积（AUC）。

2.9. 统计学分析

采用配对样本 t检验比较试验组不同模型间的性能。

本研究中的所有数据分析均使用统计产品和服务解决方

案 （SPSS，版本 23.0；IBM SPSS, USA）、R软件（版本

3.1.0； R Core Team, USA）、 MATLAB （版本 7.12.0；

Mathworks, USA）和Python软件（版本 2.7；Python Soft‐

ware Foundation, USA）进行。所有图均使用 GraphPad 

Prism（版本 8.0；GraphPad Software, USA）生成。统计

学检验为双侧检验，P < 0.05为差异有统计学意义。

2.10. 计算机代码可用性

本研究的所有原始数据和代码可从以下网址获取：

https://github.com/dddtqshmpmz/PDX。

3. 结果

3.1. NOG/PDX模型的建立

53例NSCLC患者的一般临床病理学特征见附录A中

的表S1和表S2。患者中位年龄为 66岁，83.0%（44/53） 

为男性。三例患者（5.7%）被诊断为TNM-1期，其他患

者（94.3%）被诊断为TNM-3期或TNM-34期。40例患者

（75.5%）被诊断为 NSCLC，其中鳞状细胞癌（SCC）

9例、腺癌（ADC）15例，其他NSCLC 16例。13例患者

（24.5%）患 SCLC。在所有样本中，10 例患者（18.9%）

的组织存在EGFR基因突变，一例患者（1.9%）存在ALK

融合，其余42例样本（79.2%）为非突变组织。肿瘤转移

的有39例（73.6%）。

通过CT-PLB获得 48例样品（90.6%），通过 LNB获

得两例（3.8%），通过胸腔穿刺获得三例（5.7%）。有

39 例患者（73.6%）在采样前接受了治疗，包括化疗

（n = 29）、酪氨酸激酶抑制剂（TKI）（n = 8）和免疫治疗

（n = 2），而14例患者（26.4%）未接受任何治疗。

本研究纳入的所有PDX模型均被病理学家证实已成

功建立 （大小达到 700~800 mm3），苏木精和伊红

（H&E） 染色的PDX模型代表性切片如图1所示。总的驱

动基因匹配率为84%（42/50）。

3.2. 模型1——LR

3.2.1. 单变量分析与基因型不匹配相关的因素

单变量LR分析表明，PDX模型与亲本肿瘤驱动基因

突变不一致的危险因素为：女性、低龄、吸烟史、从

LNB 或胸腔穿刺获得、NSCLC（SCC 除外）、EGFR 突

变、更多的驱动基因突变、既往未接受过化疗、既往接受

过培美曲塞+卡铂化疗和既往TKI治疗（表2）。

表2　53例患者的特征和17个临床病理学变量的单变量LR，用于确定与PDX模型和亲代肿瘤之间驱动基因不一致相关的因素，通过单变量LR分析P值

和比值比（OR）

Mean age (year)

Gender

Male

Female

Smoking status

No

Yes

Source of the sample

CT-PLB

LNB or thoracentesis

Pathology

ADC

SCC

Other NSCLCs

65.36

39

3

12

30

40

2

8

9

13

59.73

5

6

9

2

8

3

7

0

3

0.050

0.010

0.010

0.042

0.012

0.921 (0.848‒1.000)

1.000

15.600 (2.938‒82.836)

1.000

11.250 (2.113‒59.884)

1.000

7.500 (1.704‒52.377)

10.500 (1.076‒102.478)

0

2.769 (0.252‒30.383)

Variable
Matching of driver genes between PDX models and parental tumors

Yes No
P OR (95% CI)
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SCLC

EGFR mutation

No

Yes

Number of mutations

0

1

2

T-stage

1‒2

3‒4

N-stage

0

1

2

3

M-stage

0

1

TNM-stage

1‒2

3‒4

Number of distant metastatic sites

0

1

2

3

4

5

Prior therapy

No

Yes

Prior chemotherapy

No

Yes

Chemotherapy type

EC

GC

Paclitaxel liposome

AC

Other chemotherapy

None

Prior TKI therapy

No

Yes

Curative effect of prior therapy

12

41

1

41

1

0

12

30

5

4

12

21

13

29

3

39

13

17

5

5

1

1

12

30

15

27

7

7

3

3

7

15

39

5

1

2

9

1

7

3

1

10

1

0

4

6

1

10

0

11

1

5

2

1

1

1

2

9

9

2

0

0

0

1

1

9

6

3

< 0.001

< 0.001

0.148

0.546

0.173

0.230

1.000

0.473

0.005

0.037

0.005

1.000

1.000

184.500 (15.046‒2 262.404)

1.000

287.000 (16.024‒5 140.254)

6.620 × 1010

1.000

4.000 (0.460‒34.750)

1.000

0

1.667 (0.147‒18.874)

1.429 (0.139‒14.695)

1.000

0.223 (0.026‒1.929)

1.000

455 646 925.900

1.000

0.077 (0.002‒2.394)

0.294 (0.015‒5.595)

0.400 (0.016‒10.017)

0.200 (0.006‒6.664)

1.000 (0.020‒50.397)

1.000

1.800 (0.338‒9.581)

8.100 (1.545‒42.476)

1.000

1.000

1.000

1.000

538 491 658.700

2 307 282 139.000

989 284 985.700

1.000

10.833 (2.040‒57.525)

续表

Variable
Matching of driver genes between PDX models and parental tumors

Yes No
P OR (95% CI)
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No therapy

PR

PD

SD

Not evaluated

12

3

3

4

20

2

0

0

1

8

0.387 1.000

0.417 (0.076‒2.296)

0

0

0.625 (0.060‒6.486)

续表

Variable
Matching of driver genes between PDX models and parental tumors

Yes No
P OR (95% CI)

The P value and odds ratio (OR) are analyzed by univariate LR. 

EC: etoposide and carboplatin; GC: gemcitabine and cisplatin; AC: pemetrexed and carboplatin; PR: partial response; PD: progressive disease; SD: stable disease; 

CI: confidence interval; T stage: size or direct extent of the primary tumor; N stage: degree of spread to regional lymph nodes; M stage: presence of distant metas‐

tasis; TNMstage: tumor, node, metastasis (TNM) staging classification according to the American Joint Committee on Cancer (AJCC).

3.2.2. 所有53个示例中的多变量选择

基于基于AIC的的LR。。为了平衡预测模型的性能和复杂性，

通过计算AIC进行了逐步模型选择。根据单变量分析，有

10个潜在的预测特征。图2（a）显示了向后逐步LR中每个

步骤的AIC值，其中逐个删除10个预测特征，直至AIC不再

降低。一般而言，排除驱动基因数量的模型呈现最差的

AIC，表明驱动基因数量是一个重要的预测因子。此外，

AIC选择的最佳多变量模型是五变量LR模型，包括年龄、

驱动基因突变数量、既往化疗类型、既往TKI 治疗和样本

来源。

LASSO-LR。。在LR中进行了LASSO正则化，以提高

预测的准确度和可解释性。本文将单变量LR模型的10个

显著特征输入到多变量 LASSO-LR 中。通过 LASSO-LR

结合十倍交叉验证筛选出 10 个特征中的两个特征，即

EGFR突变和驱动基因的数量，其中最佳惩罚系数 λ被确

定为一个标准误差[图2（b）、（c）]。

3.3. 模型2——SVM-RFE

SVM-RFE从一个完整的特征集开始，根据维度长度

的权重向量，消除每次迭代中分类的最不重要特征。根据

特征重要性的排序，在图3（a）中首先删除了7个最不重

要的变量，然后逐一删除了其余 10个变量，以优化预测

准确度。根据测试组的平均预测精度和 F1 评分，包括

8个变量的SVM-RFE模型以最小的复杂性保持了最佳的

性能[图3（b）、（c）]。结果表明，八特征SVM-RFE是所

有SVM分类器中的最佳模型。

3.4. 模型3——GBDT

为了实现GBDT，使用两种常用的算法：XGBoost和

CatBoost。大量实验表明，特征之间的多重共线性不会阻

碍决策树的预测分类[25]。因此，在本研究中输入了XG‐

Boost 和 CatBoost 中的所有 17 个功能。基于 XGBoost 和

CatBoost分类算法的特征等级如图3（a）所示。XGBoost

和CatBoost生成的决策树的代表性结构如图3（d）所示。

3.5. 训练组建模和测试组性能评价

3.5.1. 不同模型之间的对比

根据 100个测试组的AUC、准确度和 F1评分，Cat‐

Boost（平均准确度 = 0.960；平均AUC = 0.939；平均F1

评分= 0.908）和八特征 SVM-RFE（平均准确度= 0.950；

平均AUC = 0.934；平均F1评分= 0.903）显著优于其他三

种模型：XGBoost（平均准确度= 0.951；平均 AUC = 

0.908；平均F1评分 = 0.873）、LASSO-LR（平均准确度= 

0.937；平均AUC = 0.886；平均 F1评分= 0.841）和基于

AIC的LR（平均准确度= 0.923；平均AUC = 0.850；平均

F1评分= 0.789）。虽然八特征 SVM-RFE和XGBoost的准

确度在统计学上是相等的，但 CatBoost 和八特征 SVM-

RFE 的整体性能最好。此外，CatBoost 和八特征 SVM-

RFE的平均准确度（P = 0.103）、AUC（P = 0.066）和F1

评分（P = 0.128）没有显著差异[图4（a）] ，表明有希望

克服不平衡的小样本数据集的局限性。本文还评价了这些

模型性能的偏倚[图4（b）]，除基于AIC的LR的F1评分

（训练组和试验组之间的差异为 11.6%）外，训练组和试

验组之间的准确度、F1 评分和 AUC 差异保持在 8%

以下。

3.5.2. 使用SMOTE改善模型性能

SMOTE是一种过采样方法，通过随机数据复制来增

加正类的数量，使正类和负类具有相等的数量[26]。本研

究应用SMOTE将另外10个阳性样本添加到训练组中，以

便完成特征选择，建立每个模型，然后在原始100个测试

组中测试模型（见附录A中的表 S2、表S3）。LASSO-LR

在用于 SMOTE的平衡训练数据中具有两个相同的特征：

EGFR突变和驱动基因突变的数量。相比之下，基于AIC
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的LR从所有特征中选择了以下7个特征：性别、EGFR突

变、驱动基因突变数量、M分期、转移部位数量、既往化

疗类型、既往 TKI 治疗和样本来源。SVM-RFE、XG‐

Boost和CatBoost中 10个最关键的特征排名如图 5所示，

驱动基因突变和 EGFR 突变的数量仍然是主要的促成

因素。

有趣的是，SMOTE 增强了 LASSO-LR （准确度：

0.957 vs 0.923；AUC：0.936 vs 0.850；F1评分：0.902 vs 

0.789；所有P < 0.001）、基于AIC的LR（准确度：0.945 

vs 0.937；AUC：0.904 vs 0.885；F1评分：0.864 vs 0.841；

所有 P < 0.001）、八特征 SVM-RFE（准确度：0.961 vs 

0.958，P = 0.025；AUC：0.940 vs 0.935，P = 0.045；F1

评分：0.909 vs 0.903，P = 0.047）和XGBoost（准确度：

0.934 vs 0.908，P = 0.004；AUC： 0.953 vs 0.952，P = 

0.630；F1评分：0.896 vs 0.874，P = 0.108）的总体疗效

[图 6（a）~（d）]。然而，SMOTE的应用并不影响Cat‐

Boost对基因型错配的预测能力（准确度：0.961 vs 0.960；

AUC：0.909 vs 0.908；F1评分：0.940 vs 0.939；所有P > 

0.05）[图6（e）]。

在这种情况下，CatBoost对均匀和不均匀样品均表现

出相同的稳定潜力。然而，LR通过 SMOTE实现了性能

的显著增强，表明LR应该被推荐用于偶数数据。此外，

本研究描述了一种可以在小的、不均匀的样本中改进

SVM-RFE和XGBoost的方法。

图2. 基于最低AIC和LASSO的特征选择。（a）逐步多变量LR中所有可能模型的AIC越低表示拟合越好。结果以模型中变量数量定义的列表示。一般

而言，排除驱动基因突变数量的模型达到的AIC最差，而包含年龄、驱动基因突变数量、既往化疗类型、既往TKI治疗和样本来源的模型是所有潜在

模型中AIC最低的模型。上横坐标是此时模型中非零系数的数量。（b）使用LASSO-LR模型的因素选择。λ为最佳惩罚系数。绘制二项式偏差相对 lgλ
的曲线。基于最低标准和最低标准的一个标准误差，在最佳 λ值处绘制垂直虚线。左垂直线代表最小误差，右垂直线代表在最小值的一个标准误差内

的交叉验证误差。选择最小值的一个标准误差的最佳 λ值。上横坐标是此时模型中非零系数的数量。（c）在单变量LR中有意义的 10个候选变量的

LASSO系数。在最小值的一个标准误差处绘制右虚线垂直线，得到驱动基因突变数和EGFR基因突变数两个非零系数。
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图3. SVM-RFE和GBDT的前十位变量和建模过程的重要性等级。（a）根据三种算法（SVM-RFE、CatBoost和XGBoost）显示 10个最关键变量的图

表，其中相同的颜色代表相同的等级。（b）基于100个试验组中不同数量的变量，SVM-RFE的平均预测准确度。八特征SVM-RFE的准确度最高，变

量最少。（c）SVM-RFE的平均F1评分是基于100个试验组中不同数量的变量。八特征SVM-RFE的F1评分最高，变量最少。（d）通过XGBoost模型

训练获得的100个分类和回归树（CART）中的三个。将测试样本输入每个CART后，可以在叶节点获得每个样本的预测分数。权衡100个树的总分

后，可以得到每个样本的总分和相应的分类。
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图4. 不同模型之间的性能比较。（a）单一模型的性能。根据预测精度、AUC和100个测试组的F1评分， CatBoost和八特征SVM-RFE比基于最低AIC
的XGBoost、LASSO-LR和LR表现出更好的性能。（b）训练组和测试组模型性能的偏倚。*P < 0.05、**P < 0.01、***P < 0.001，基于CatBoost和其他

模型之间的配对样本 t检验。

图5. 根据三种算法（SVM-RFE、CatBoost和XGBoost）使用SMOTE的10个最关键变量，其中相同的颜色代表相同的排序。
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3.5.3. 性能集成分类器的最终优化

考虑到应用 SMOTE后大多数模型性能的急剧增强，

本研究最终在基于AIC、八特征 SVM-RFE、XGBoost和

CatBoost的 LR的基础上进行 SMOTE后使用了集成分类

器。令人惊讶的是，与单一模型相比，集成分类器的准确

度（平均值= 0.975）、AUC（平均值= 0.949）和 F1评分

（平均值= 0.938）得到了进一步的优化[图6（f）]。而且，

训练组和测试组集成分类器的偏倚也更优（所有差异均在

5%以下）[图6（f）]。

因此，本文提出了一种基于单一优化模型的集成分类

器，克服了样本量和分布缺陷，达到了最佳的辨别和稳定

性水平。

4. 讨论和结论

本研究最初开发了NOG/PDX模型和患者样本之间驱

动基因突变不一致的预测模型。共有53个肺癌 NOG/PDX

模型被成功植入，包括 42个驱动基因突变与亲代肿瘤相

匹配的NOG/PDX模型和11个不匹配肿瘤的 NOG/PDX模

型。为了分析这个不平衡数据库，本研究使用了 5种算

法：基于 AIC 的 LR、LASSO-LR、SVM-RFE、XGBoost

和 CatBoost。根据测试组中的指标，CatBoost 和 SVM-

RFE的性能最好。此外，使用SMOTE改善了除CatBoost

以外的所有模型在基本水平上的性能。最后，基于单一模

型的集成分类器性能最好（平均准确度= 0.975；平均

AUC = 0.949；平均F1分数= 0.938），训练组和测试组之

间的偏倚可以接受（所有差异均在5%以下）。

PDX模型的生成和传代是经常发生克隆和亚克隆改

变的动态事件，尤其是当P1 PDX模型的发展缓慢时，这

为肿瘤细胞提供了足够的时间进行突变并适应新的环境

[27‒28]。除了细胞自主异质性，肿瘤微环境（TME）中

的基质异质性是PDX驱动基因型不同于亲代肿瘤的一个

图6. 不同算法的 SMOTE的性能。（a）在LASSO-LR中采用 SMOTE的性能。（b）根据AIC向LR引入 SMOTE的性能。（c）将 SMOTE引入八特征

SVM-RFE的性能。（d）将SMOTE引入XGBoost的性能。（e）将SMOTE引入CatBoost的性能。（f）在通过进行基于AIC、八特征SVM-RFE、XG‐
Boost和CatBoost的LR的SMOTE的训练组与测试组中集成分类器的性能。*P < 0.05、**P < 0.01、***P < 0.001，基于配对样本 t检验。
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关键原因[12]。据报道，SCC在裸鼠中比ADC更容易发

生肿瘤 [18]，这与本研究的结论不一致，即 SCC是用基

因匹配建立 NOG/PDX 模型最具挑战性的肿瘤类型。在

SCC肿瘤中检测到的CD8+ TIL多于在非SCC细胞巢中检

测到的CD8+ TIL [29]，表明SCC的PDX模型在异种移植

物植入过程中可能会丢失更多的肿瘤基质。此外，已发

现SCC携带的克隆突变明显多于ADC [30]，这有助于进

行更多的克隆选择。尽管年龄在多变量 LR 中的权重较

小，但本研究尚未发现适当的方法用来说明年龄较小而

非年龄较大是驱动基因匹配的风险因素 [31]。大多数

PDX模型使用 8周龄小鼠而非老年小鼠（> 8个月），而

最近的研究发现，衰老可显著改变TME的组分[32]。因

此，小鼠和患者年龄的不一致可能是发现年龄是此处预

测特征的原因。另一个特征（来源）在基因型匹配中也

发挥了负面作用，这与肿瘤植入不同。尽管液体来源被

认为具有较高的植入率[33]，但本研究发现在液体来源

的肿瘤异种移植物中维持亲代肿瘤的驱动基因型更具挑

战性。

驱动基因突变的数量（包括克隆和亚克隆突变）与肿

瘤内异质性、基因组不稳定性和染色体不稳定性相关

[34]。首先，多变量LR模型中驱动基因数量的最大系数

也说明了其在开发非患者匹配基因型中的重要性。其次，

据报道，EGFR突变肺癌的PDX模型的组织分化差，EG‐

FR突变丢失频繁[35]；这支持了本研究中NOG/PDX模型

中EGFR突变不一致的高风险。再次，有证据表明培美曲

塞可增加TIL的数量，并上调与抗原呈递相关的免疫相关

基因；这可能支持以下结论：来自接受培美曲塞治疗患者

的PDX模型不太可能维持原始基因型[36]。已证实TKI可

改变肺部的 TME，包括 CD8+ T 细胞和单核髓源性抑制

细 胞 （M-MDSC; CD11b+Ly6‒G‒Ly6Chigh） 增 加 ， 以 及

Foxp3+ T调节细胞（Tregs）和M2样巨噬细胞（CD206+）

减少[37]。此外，在TKI治疗期间经常发生克隆选择，导

致TKI耐药[38]。有趣的是，研究发现在NOG/PDX模型

建立过程中促进TIL的因子促进了基因型的稳定性，但这

需要进一步的验证[图7（a）]。

最近，ML已成为许多领域预测建模的有用方法，因

为该方法使预测模型能够从初始数据中系统地“学习”信

息，并适应每个新的数据环境[39]。然而，ML尚未被广

泛应用于小样本数据库（每个预测变量少于 10个频率），

这是生物医学动物模型的共同特征，即成本高、技术复杂

[40]。最终，用来建立肺癌NOG/PDX模型预测工具的ML

算法具有优异的性能，该算法不仅为用于筛选肺癌患者进

行精确免疫治疗的NOG/PDX模型提供了预测工具，同时

也为构建生物医学样本较小的预测模型提供了通用的方法

[图7（b）]。

本研究仍存在一些局限性。首先，纳入研究的患者数

量有限，应开展更大规模的实验来进一步验证这些结论。

其次，由于训练数据有限，该模型的预测结果不能准确到

每个驱动基因突变。第三，EGFR突变状态既是自变量，

也是结果，可能引起共线性。最后，潜在的选择偏倚是不

可避免的，这项研究的性别比是不均匀的。应进行更大规

模的试验来进一步验证这些结论。

综上，本研究建立了基于ML的NOG/PDX模型与患

者样本驱动基因突变不一致性的预测模型，有望提高

PDX建立的成功率，减少巨大的经济损失。此外，尽管

NOG小鼠没有得到很好的研究，但本研究中使用的NOG

小鼠被认为是构建癌症免疫治疗 PDX模型的极好选择。

因此，本研究建立的模型具有免疫治疗筛选和开发的

潜力。
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