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Abstract: Objective　To investigate the heterogeneity and key molecular features of epithelial cells in triple-
negative  breast  cancer  (TNBC),  identify  prognostic  biomarkers,  and  develop  a  robust  survival  prediction
model. Methods　Using  TNBC single-cell  transcriptomic  data,  epithelial  cells  were  extracted,  normalized,
and  subclustered  to  characterize  their  molecular  signatures  and  functional  differences.  High-dimensional
weighted gene co-expression network analysis (hdWGCNA) was applied to establish co-expression modules
in epithelial  cells.  Multiple  machine learning algorithms were integrated to  select  key prognostic  genes and
develop a risk-score model, whose performance was evaluated using receiver operating characteristic (ROC)
curves  and  Kaplan-Meier  (K-M)  survival  analysis.  In  addition,  the  immune  microenvironment  features  and
potential  drug-response  differences  between  the  high-  and  low-risk  groups  were  systematically  assessed.
Finally,  PCR  was  performed  to  validate  the  expression  differences  of  the  key  genes  between  tumor  and
normal  tissues.  Results　We  characterized  the  composition  and  molecular  features  of  TNBC  epithelial
subpopulations and identified a TNBC-associated epithelial subset. By integrating hdWGCNA with machine
learning approaches, 10 key genes were selected to construct a prognostic model, which effectively stratified
patients into distinct survival-risk groups and demonstrated favorable predictive performance in ROC and K-
M analyses.  Immune profiling revealed the  differences  in  the  infiltration levels  of  seven immune cell  types
and  immune  function-related  features  between  the  high-  and  low-risk  groups.  Drug-sensitivity  analysis
suggested  potential  differential  responses  to  eight  agents  across  the  risk  groups.  PCR  validation  further
confirmed  the  differential  expression  of  the  ten  signature  genes  between  tumor  and  normal  tissues.
Conclusion　This study reveals epithelial heterogeneity in TNBC at single-cell resolution and establishes a
10-gene prognostic model, which may facilitate the stratification of TNBC risk and the evaluation of immune
characteristics and potential therapeutic strategies.
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摘　要：目的　探讨三阴性乳腺癌（TNBC）上皮细胞的异质性与关键分子特征，筛选预后相关标

志物并构建稳定的生存预测模型。

方法　基于TNBC单细胞转录组数据，

对上皮细胞进行提取、标准化及聚类

分型，并解析其分子特征与功能差异；

采用hdWGCNA构建上皮细胞共表达

模块，结合多种机器学习算法筛选关

键预后基因并建立风险评分模型；通

过ROC曲线与Kaplan-Meier（K-M）生

存分析验证模型性能。进一步评估

高、低风险组的免疫微环境特征及潜

在药物反应差异，并采用PCR验证关
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键基因在肿瘤与正常组织中的表达差异。结果　本研究解

析了TNBC上皮细胞的亚群组成及其分子特征，识别出与

TNBC相关的上皮细胞亚群。基于hdWGCNA与机器学习联

合筛得10个关键基因，构建的预后模型能够有效区分不同

生存风险人群，并在ROC与K-M分析中表现出良好的预测

能力。免疫分析显示，高、低风险组在7类免疫细胞浸润水

平及免疫功能相关特征上存在差异；药物敏感性评估提

示8种药物在不同风险组间存在潜在响应差异。PCR进一

步验证了10个关键基因在肿瘤与正常组织中的表达差异。

结论　本研究在单细胞分辨率下揭示了TNBC上皮细胞异

质性，并建立了基于10基因的预后模型，可用于TNBC患

者风险分层及免疫特征与潜在治疗策略评估。

关键词：三阴性乳腺癌；上皮细胞；机器学习；预后模

型；单细胞RNA测序；hdWGCNA
中图分类号：R737.9

0    引言

三阴性乳腺癌（Triple-negative  breast  cancer,
TNBC）因缺乏ER、PR、HER2表达，对内分泌与

HER2靶向治疗不敏感，较其他亚型更易转移和复

发，预后也更差[1-3]。流行病学显示其约占乳腺癌的

10%~20%，在年轻女性中更常见，非裔美国人与

西班牙裔的发病率更高[4-6]。临床诊断通常结合影像

学、病理（含免疫组织化学）与分子标志物，治疗

以紫杉醇、蒽环类新辅助化疗为基础，并辅以个体

化与免疫治疗[7]。对BRCA1/2突变患者，PARP抑
制剂正逐步纳入治疗版图，联用化疗或免疫治疗有

望提升疗效并缓解耐药[8-9]。尽管相关认识不断进

展，TNBC的诊疗仍面临挑战，亟需可靠的生物标

志物与预后模型支撑临床决策。

单细胞转录组测序可在细胞分辨率层面解析肿

瘤细胞谱系组成及其与微环境的相互作用，为挖掘

更稳健的预后相关分子模块提供新的研究路径。因

此，本研究聚焦TNBC相关上皮细胞亚群，筛选其

特征基因并提取中心基因构建生存预测模型，进一

步系统评估不同风险组的免疫浸润特征、功能状

态、免疫逃逸倾向及潜在治疗靶点，并对关键预后

基因进行验证，为TNBC的机制研究与临床风险评

估提供依据。

1    材料与方法

1.1    细胞与培养条件

人乳腺上皮细胞MCF-10A与三阴性乳腺癌细

胞MDA-MB-231、MDA-MB-468细胞均购自ATCC
细胞库（美国弗吉尼亚州马纳萨斯），并按ATCC
公布的培养方案进行培养（https://www.atcc.org/）。

1.2    数据下载

从GEO数据库下载数据GSE161529[10-11]，用以

获得三阴性乳腺癌的单细胞（scRNA-seq）数据，包

括13个正常样本和8个三阴性乳腺癌样本（共126 297
个细胞）。

从TCGA下载乳腺癌（BRCA）数据后，筛得

117例TNBC与113例正常乳腺样本，用于预后建模

和差异分析[12-13]。从GEO获取GSE58812数据集，

包含107例TNBC的常规转录组及完整生存信息[14]。

1.3    伦理学声明

本研究已获新疆医科大学附属肿瘤医院伦理委

员会批准（批准号：K-2021076）。

1.4    单细胞测序数据的初步处理

采用Seuratv4.3.0软件包进行单细胞分析[15]。质

控：保留线粒体基因比例<25%、检测基因数200~
7 000的细胞。去除细胞周期影响后，使用SCTr-
ansform进行标准化和缩放并提取高变基因[16]。随

后以PCA降维并聚类，采用Harmony方法校正批次

效应。用FindAllMarkers鉴定各簇特异基因并完成

细胞注释[17]。提取上皮细胞后，重复上述流程（标

准化/缩放、降维聚类与批次校正）。

1.5    细胞-细胞通讯分析

采用CellChatv1.5.0[18]按推荐流程（默认参数）

构建细胞间通信网络，并筛得与其他细胞关联最强

的上皮细胞亚群。

1.6    富集分析和拟时序分析

使用“FindAllMarkers”筛选差异基因，采用

clusterProfilerv4.7.1进行细胞亚群间基因集富集分

析[19-20]。提取7个肿瘤样本的上皮细胞，使用Mono-
cle[21]开展拟时序分析，以推断其发育轨迹。

1.7    高维WGCNA分析

高维WGCNA（hdWGCNA）可在基因组学数

据中更稳健地识别模块并解析其与临床特征的关

系[22]。本研究按标准流程使用hdWGCNA包 [23-24]：

先以MetacellsByGroups为每个样本与细胞簇构建元

细胞（每个含50个细胞），提取上皮细胞重建Seu-
rat对象，依次运行TestSoftPowers、ConstructNetwo-
rks、ModuleEigengenes、ModuleConnectivity、Run-
ModuleUMAP，最终用HubGeneNetworkPlot进行枢

纽基因网络/交互分析[25]。

1.8    预后基因筛选

以韦恩图求取0簇上皮细胞标志基因与TNBC
相关上皮细胞模块基因的交集[26]；随后使用surv-
ival包对交集基因进行单因素Cox回归，筛选与生

存相关基因（HR≠1，P<0.05）[27]。

1.9    机器学习结合预后模型
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基于TCGA的TNBC与正常样本筛选差异基

因。为评估hdWGCNA获得的TNBC相关上皮细

胞基因的预后价值，将其与差异基因求交后用于建

模。采用随机森林[28]与SVM-RFE[29]双重筛选：随

机森林采用R  randomForest包， set.seed=123。先

以 ntree=500获得OOB误差曲线，按OOB最小确定

最终树数（ntree=71）；按MeanDecreaseGini由高

到低取前30位基因。随后以SVM-RFE分析采用外

层5折交叉验证，RFE内部k=5，并设halve.above=
100；对不同特征子集扫描，以CV错误率最低确定

最终特征数。最终以RF Top30 ∩ SVM-RFE Top30
用于后续建模。以该交集基因为特征，进行LAS-
SO与多因素Cox回归[30]构建预后模型。用ROC曲线

以及Kaplan-Meier（K-M）生存曲线值观察模型可

靠性[31]。

1.10    免疫微环境分析

在TCGA与GSE58812整合的TNBC队列中，计

算22种免疫细胞浸润评分，并以Wilcoxon检验比

较两风险组差异（P<0.05）。同时基于已发表的

13组免疫相关功能基因集 [32]，采用GSVA[33]包的

ssGSEA算法计算功能评分并比较组间差异（P<
0.05）。另对两组的免疫表型评分与代谢通路评分

进行对比。此外，还研究了免疫评分、基质评分和

TumorPurity评分的差异[34]。

1.11    预后基因的表达验证

在GSE161529单细胞数据中判定这些基因在

TNBC各细胞类型的表达；在TCGA中以Wilcoxon
检验比较肿瘤与正常样本的预后基因表达差异，并

用K-M生存分析评估其对生存的影响；同时利用

HPA在线数据库观察这些预后基因的蛋白水平表达

差异[35]。

1.12    实时荧光定量PCR（qRT-PCR）
使用RNAsimple  Total  RNA  Kit（Solarbio,  中

国）提取总RNA，并以NanoDrop测定纯度与浓度

（A260/280≈1.8~2.1）。取1 µg RNA，用PrimeScr-
ipt  RT试剂（TaKaRa Bio,  中国）反转录为cDNA
（20 µl体系）。qPCR采用TB Green体系（TaKaRa
Bio,  中国），在QuantStudio  6  Flex（Applied  Bio-
systems）上进行；每孔20 µl：TB Green Mix 10 µl、
正/反向引物各0.4  µl（10 µmol/L）、cDNA 2 µl、
无核酸酶水补足。循环条件：95℃ 30 s；随后40个
循环（95℃ 5 s，60℃ 30 s）；末端进行熔解曲线

以验证特异性。内参基因使用GAPDH；目标基因

包括TCF7L2、CBR1、CHI3L1、KRT15、PDAP1、
ISCU、IMPDH2、DDIT4、BTG3、RPN1。每个条

件n=3生物学重复，每孔技术重复3次。相对表达按

2−ΔΔCt方法计算。

1.13    统计学方法

使用GraphPadPrism9.0统计与R软件（版本

4.3.2）对数据进行处理和分析[36]。所有统计检验均

为双侧检验。对于定量数据，使用双尾、非配对

Student’s t检验或单因素方差分析（ANOVA）结合

Tukey多重比较检验来比较两个或多个组之间的均

值。使用Wilcoxon方法检验高、低风险组间参数的

差异[37]。P<0.05认为差异有统计学意义。

2    结果

2.1    单细胞测序分析揭示三阴性乳腺癌组织中细

胞组成的变化

为探讨TNBC组织的细胞组成变化，我们整合

正常与TNBC的单细胞测序数据。经质控与批次校

正后，获得118 739个合格细胞（每细胞表达25 951
个基因）。经无监督降维与聚类并注释，鉴定7类
细胞并以UMAP展示（图1A、1B）：上皮细胞

（KRT5、KRT8、EPCAM、CDH1）、内皮细胞

（VWF、PECAM1、ACKR1、SPARCL1、HLA-E、
GNG11、A2M）、成纤维细胞（COL1A1、COL-
1A2、PDGFRA、PDGFRB）、T细胞（CD8A、CD4、
FOXP3、PDCD1）、B细胞（CD19、CD79A）、髓

系细胞（CD86、CD14、ITGAX、CD68、CX3CR1）
及浆细胞（JCHAIN）（图1C）。与正常组织相比，

TNBC组织中T细胞、髓系细胞、B细胞与浆细胞显

著增多，成纤维细胞明显减少，上皮细胞相对减少

（图1D、E）。差异表达分析显示，TNBC上皮细

胞上调最多的3个基因为DDIT4、CSTB、CALM-
L5，下调最多的3个基因为MT2A、MUCL1、CX-
CL8（图1F）。

2.2    单细胞分析显示三阴性乳腺癌组织中上皮细

胞的异质性

为进一步解析上皮细胞的特异性变化，我们提

取上皮细胞后重新标准化、降维聚类并校正批次效

应，得到10个亚簇（图2A）。与正常组织相比，

TNBC中1、2、4簇显著减少，而0、3簇显著增加，

其中3簇被鉴定为TNBC相关上皮细胞（图2B）。对

10个簇的前十标志基因绘制热图（图2C）。随后聚

焦0簇，进行差异表达分析并绘制火山图（图2F），

开展富集分析：GSEA显示阿尔茨海默病、氧化磷

酸化、核糖体等通路上调；趋化因子信号、细胞因

子—受体相互作用、ECM—受体相互作用、焦点

黏附及NOD样受体信号通路下调（图2D、E）。
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2.3    三阴性乳腺癌相关上皮细胞的细胞通讯分析

和拟时序分析

结合细胞通讯与拟时序分析，我们系统解析了

上皮细胞在TNBC中的作用。CellChat[38]显示3簇上

皮细胞与多类细胞交互最为密集（图3A、B），

与内皮、髓系和T细胞的通讯尤为显著（图3C）。

其强交互主要经APP–CD74、CD99–CD99、MIF–
（CD74+CXCR4/CD44）、HLA-C–KIR2DL3等配

体—受体轴介导（图3C）。在MIF、CD99、MHC-
Ⅰ、APP四类信号中，3簇参与APP信号比例最高；

其在CD99、MHC-I通路中以 influencer为主，在

APP、MIF通路兼具 sender与 influencer（图3E）。

上述通路涉及黏附、迁移、增殖与存活，影响转

移、纤维化、免疫反应及NK细胞杀伤，提示其在

TNBC发病中可能很关键。

拟时序结果显示，4簇位于轨迹起始，3簇出现
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A: t-SNE map showing the cellular distribution in normal and triple-negative breast cancer 

(TNBC) tissues; B: unsupervised clustering categorized cells into seven clusters, color-coded and 

labeled by cell identity; C: marker-gene expression depicted as UMAP feature maps and a bubble 

plot; D, E: proportional comparison of the seven cell types between the normal and tumor groups; 

F: for each cell type, visualization of the top three differentially expressed genes between normal 

and TNBC (|log2FC|>0.5, FDR<0.05).

图 1   正常组织与三阴性乳腺癌组织的单细胞图谱与差异特征
Figure 1   Single-cell atlas and differential signatures in normal versus TNBC tissues
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A: UMAP visualization showing the distribution of ten epithelial subtypes across normal and TNBC tissues; B: proportional composition of epithelial
cells  by  subtype  in  the  normal  versus  tumor  groups;  C:  heatmap  of  the  top  10  marker  genes  for  each  epithelial  subtype  identified  by  Seurat’s
FindAllMarkers function; D, E: GSEA results for DEGs in cluster 0 epithelial cells, highlighting the top enriched pathways/GO terms (e.g., NES and
FDR q-values as indicated); F: volcano plot of differentially expressed genes in cluster 0 epithelial cells comparing TNBC with normal tissues.

图 2　上皮细胞亚群分析

Figure 2　Analysis of epithelial subpopulations
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在分支1/2，指示其特定演化过程（图4A~C）。

2.4    hdWGCNA揭示三阴性乳腺癌相关上皮细胞中

的模块中枢基因

为揭示TNBC上皮细胞亚型的潜在功能，采用

hdWGCNA以功率10构建无标度网络，获得11个模

块（图5A）。相关性分析显示，模块3/4/6/7/8/10/11
与上皮细胞关联最强，模块2与T细胞最相关，模块

5、9与内皮细胞最相关，模块1与成纤维细胞最相

关（图5C）。雷达图提示上述7个模块与3簇上皮

细胞相关性均≥50%（图5D），据此将3簇界定为

TNBC关键上皮细胞，并以这些模块基因作为其中

心基因。随后对各模块前25个中心基因绘制PPI网
络（图5E）。模块间相关性显示，模块5与1显著正

相关，模块7与2显著负相关（图6A）。

2.5    机器学习算法揭示三阴性乳腺癌相关上皮细

胞的特征基因
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A, B: global visualization of communication patterns among all cell types, including the number and strength of inferred interactions; C: bubble plot
showing ligand-receptor-mediated communication probabilities between the three epithelial cluster sand the six other cell  classes; D: network-style
visualization  of  communications  between  the  three  epithelial  clusters  and  other  cell  types;  E:  donut  charts  and  heatmaps  summarizing  cell-type
contributions and pathway activity for four signaling pathways: MIF, CD99, MHC-Ⅰ, and APP.

图 3　上皮细胞亚群与肿瘤微环境的配体–受体通讯特征

Figure 3　Ligand-receptor communication between epithelial subsets and the tumor microenvironment
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为评估3簇上皮细胞特征基因的预后价值，我

们将其与TNBC的差异基因求交建模。差异分析获

7  423个基因（图6B）；与3簇特征基因取交得

987个（图6C）。整合TCGA与GSE58812共224例，

对交集基因做单因素Cox，得到69个预后相关基

因，其中前20个预后相关基因见图6E。随后以随机

森林筛前30个（图6F），SVM-RFE（五折交叉验

证）筛前30个（图6H、6I），二者交集得18个关键

基因（图7A）。

以这18个基因为特征，LASSO缩减至14个
（图7B~D），再经多因素Cox构建10基因预后模

型（图7E）。时间依赖ROC显示模型稳健：总体

AUC为 0.839（ 图 7F）； 在 TCGA的 1/3/5年 AUC
分别为0.792、0.843、0.875（图7G，  P<0.05）。

基于surv_cutpoint函数确定最佳阈值（图7H），

K-M曲线表明低风险组生存显著更优（图7J，P<
0.01）。

2.6    不同组间存在不同的免疫微环境

三阴性乳腺癌患者的免疫细胞浸润情况分析显

示，低风险组的ESTIMATE、Stromal、Immune评
分更高，而高风险组肿瘤纯度更高（图8A，均

P<0.05）。两组在7类免疫细胞上显著不同（Bce-
llsnaive、TcellsCD4memoryactivated、Tfollicularhel-
per、Monocytes、MacrophagesM0/M1/M2，图8D）。

低风险组的MHC_IPS、EC_IPS、AZ_IPS及总体IPS
更高，提示抗原呈递与免疫效应更强；高风险组的

CP_IPS更高，提示对免疫检查点抑制可能更敏感

（图8E）。高风险组多条糖代谢通路活性更高（己

糖胺、果糖/甘露糖、淀粉/蔗糖等，图8F），并呈

更强免疫逃逸趋势：8个检查点基因下调（CD244、
CTLA4、ICOS、IDO1、LAG3、PDCD1LG2、TNF-
RSF14、TNFRSF18，图8G）表明高危组肿瘤免疫

逃避的可能性更高，免疫微环境抑制更强。相关性

分析结果显示RPN1与M0型巨噬细胞呈正相关，与

未激活的B细胞呈负相关，且RPN1与M0型巨噬细

胞的相关性最强（图8J）。

我们利用oncoPredict软件包将整合的两组患者

对不同药物的敏感性进行分析，发现了10种药物

的半数抑制浓度（IC50）在两组间不同（图8K），

其中XAV939在低风险组的患者中更敏感，而KU-
55933、NU7441、RO-3306、MK-2206、GSK269-
962A等药物则在高风险组患者中更敏感。
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A–D: pseudotime analysis delineating epithelial differentiation in TNBC, highlighting branch 

points and lineage directions; E: hdWGCNA dendrogram with dynamic tree cut; colored 

modules are retained as biologically meaningful, whereas the grey module contains genes not 

assigned to any module; F: scale-free topology analysis showing the fit index and mean 
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图 4   TNBC上皮细胞拟时序轨迹与hdWGCNA模块筛选
Figure 4   Pseudotime trajectories and hdWGCNA-based module selection in 

TNBC epithelium

 

肿瘤防治研究2026年第53卷第4期  Cancer Res Prev Treat,2026,Vol.53,No.4 ·257·



2.7    预后基因在三阴性乳腺癌和正常样本中有不

同的表达

在220例TNBC样本中，热图显示TCF7L2、CB-
R1、CHI3L1、KRT15、PDAP1、ISCU在低风险组

更高，而IMPDH2、DDIT4、BTG3、RPN1在高风

险组更高（图9A）。染色体定位：IMPDH2、RPN1

位于2号；TCF7L2、DDIT4位于10号；CBR1、BTG3
位于21号；CHI3L1、PDAP1、ISCU、KRT15分别

位于1、7、12、17号（图9B）。单细胞数据表明

大量上皮细胞表达上述10个基因（图9C、9D），

并呈拟时序动态（图9E）。

在TCGA中，10个基因在肿瘤与正常组间均存
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A: kME values  (module membership)  for  the 11 gene modules;  the top 10 genes in  each module are  listed by kME rank;  B:  UMAP visualization
showing module eigengene expression of the 11 modules across annotated cell types; C: hdWGCNA-based estimates of module activity across seven
cell  clusters;  D:  radar  chart  depicting  correlations  between  the  11  gene  modules  and  10  epithelial  subtypes;  E:  protein–protein  interaction  (PPI)
networks for the top 25 hub genes of seven representative modules.

图 5　基于hdWGCNA的模块活性、细胞类型特异性与枢纽基因网络

Figure 5　hdWGCNA-derived module activity, cell-type specificity, and hub-gene networks
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在差异：CBR1、CHI3L1、DDIT4、BTG3、RPN1、
PDAP1上调，TCF7L2、IMPDH2、KRT15、ISCU
下调（图9F）。对上调的6个基因做K-M分析，

DDIT4、BTG3、RPN1高表达预后更差，CBR1、
CHI3L1、PDAP1高表达预后更好（图10A）；因

CHI3L1、 PDAP1生存差异不显著，后续聚焦

BTG3、RPN1、DDIT4、CBR1。HPA显示这4个基

因在乳腺癌组织染色更深（图10B）；单基因预测

AUC分别为0.632（BTG3）、0.643（RPN1）、0.618

（DDIT4）、0.608（CBR1）（图10C）。qRT-PCR
验证发现：MDA-MB-231/468中CBR1、CHI3L1、
DDIT4、BTG3、RPN1、PDAP1更高；MCF-10A中

TCF7L2、IMPDH2、KRT15、ISCU更高（图10D）。

3    讨论

三阴性乳腺癌对女性健康危害显著，尽管近年

来TNBC在系统治疗及预后分层方面取得了一定进

展，但不同患者间治疗反应和临床转归仍存在明显
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图 6　候选预后基因的筛选与特征选择
Figure 6　Screening of candidate prognostic genes and 

feature selection

A: correlations among gene co-expression modules; B: volcano plot of 
DEGs between TNBC and normal tissues (|logFC|>0.5, P<0.05); 
Venndiagram showing the overlap between DEGs and hub genes; D: 
heatmap of the top 50 DEGs; E: top 20 prognosis-related genes 
identified byunivariate Cox analysis; F: random forest ranking of 69 
candidate genes by importance; G: bar plot of the top 20 important 
genes selected by therandom forest (RF) algorithm; H, I: support vector 
machine-recursive feature elimination (SVM-RFE) evaluating all 
genes and ranking them byaverage importance.
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分化[39-40]；与此同时，空间与分子层面的显著异质

性进一步提示，仍需持续发掘更稳定、可转化的预

后标志物和潜在治疗靶点[41]。本研究发现TNBC肿
瘤组织的细胞组成较正常组织显著改变，在上皮细

胞精细分型中，鉴定到3簇在TNBC中富集。细胞

通讯与拟时序结果表明3簇具独特发育轨迹并与多

细胞类型强交互。hdWGCNA显示其共表达模块与

整体上皮细胞相近，故将3簇界定为TNBC相关上

皮细胞，并据此构建预后模型，为TNBC风险分层

及潜在靶点挖掘提供依据。

在0簇上皮细胞中，GSEA富集分析提示阿尔茨

海默病、氧化磷酸化、核糖体等通路上调，指示高

应激/增殖/代谢状态[42-43]；而趋化因子、细胞因子–
受体、ECM–受体、焦点黏附、NOD样受体等下调，

多与免疫逃逸、转移潜能增强和微环境重塑相关，

例如趋化因子信号下调可削弱免疫细胞募集[44]、焦

点黏附下调可降低黏附并增强迁移[45]。

细胞互作方面，TNBC相关上皮细胞与内

皮、髓系及T细胞通讯更强，关键配体–受体轴

包括MIF–（CD74+CXCR4/CD44）、CD99–CD99、
APP–CD74、HLA-C–KIR2DL3等。MIF为多功能

细胞因子，通过CD74/CD44及CXCR2/4/7等受体和

胞内互作，促增殖、迁移、生存及代谢重编程[46-47]；

CD99在多种肿瘤（如Ewing肉瘤）与转移相关，

CD99–CD99轴参与免疫调节与迁移[48]。这些通路

可能驱动TNBC进展与免疫调控。

本研究通过hdWGCNA构建并分析三阴性乳腺

癌单细胞数据中的共表达网络，获得三阴性乳腺癌
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图 7   整合机器学习与生存分析构建TNBC预后模型
Figure 7   Building a TNBC prognostic model by integrated machine learning 

and survival analysis
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A: ESTIMATE-derived stromal,  immune,  and composite  scores  in  the  high- and low-risk groups;  B:  stacked bar  plot  of  immune-cell  composition
across 220 patients with TNBC; C: correlation matrix among inferred immune-cell fractions; D: boxplots showing CIBERSORT-inferred differences
in  immune-cell  infiltration  between  risk  groups;  E:  comparison  of  immunophenoscore  (IPS)  between  the  two  groups;  F:  comparison  of  metabolic
pathway activity scores between the two groups; G: expression levels of immune checkpoint genes in the two groups; H: ssGSEA-based differences
in immune functions between the two groups; I: TIDE scores in the high- versus low-risk groups; J: butterfly plot depicting correlations between the
10 prognostic genes and immune cell fractions; K: predicted drug sensitivity (IC50) differences between the two groups.

图 8　TNBC风险分层下的免疫微环境与治疗反应图谱

Figure 8　Immune microenvironment and therapy–response landscape across risk strata in TNBC
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相关性上皮细胞的共表达基因模块。使用多种机器

学习算法结合LASSO回归分析和多因素COX回归

来提高模型的可靠性，最终筛选CBR1、CHI3L1等
10个关键基因。随后采取ROC曲线对该模型进行验

证，确定了其可靠性。我们根据模型的高低评分进

行分组，系统性的分析了不同组间存在的免疫微环

境及药敏差异，尽管本研究在图8G展示的8个检查

点面板未包含PD-L1，但在TNBC的治疗决策中，

PD-L1仍是最具实践意义的免疫标志物之一：在转

移性TNBC中，KEYNOTE-355显示CPS≥10（22C3
抗体）的人群从帕博利珠单抗联合化疗中获益显

著，已成为一线治疗的重要依据；而在早期TNBC，
KEYNOTE-522证实围手术期帕博利珠单抗带来的

获益不依赖PD-L1状态，提示其在不同疾病阶段的
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图 9　预后基因的表达分析

Figure 9　Expression analysis of prognostic genes
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指征差异[49]。结合我们的结果，高风险组呈现糖代

谢重编程增强与免疫抑制/逃逸倾向。需要强调的

是，PD-L1的蛋白稳态受糖基化等翻译后修饰强烈

调控：十六碳胺途径（HBP）生成的UDP-GlcNAc
供体可促进PD-L1 N-糖基化并稳定其膜表达，这意

味着即使CD274转录本差异不显著，蛋白层面的

“功能性PD-L1”仍可能上调，与我们观察到的糖代

谢增强具有生物学一致性[50]。

经验证发现，模型基因在正常组与肿瘤组中的

表达确实存在差异。研究选取了在肿瘤组织中表达

增加的6个基因继续分析，K-M曲线生存分析发

现，DDIT4、BTG3、RPN1基因高表达时与预后差

相关，而CBR1、CHI3L1、PDAP1低表达时与预后

差相关，但CHI3L1与PDAP1基因的K-M曲线P值大
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图 10   TNBC预后基因的多维度评估：Kaplan-Meier生存、IHC、
ROC与qRT-PCR

Figure 10   Multimodal assessment of TNBC prognostic genes: 

Kaplan-Meier survival, IHC, ROC, and qRT-PCR
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于0.05，差异并无统计学意义。利用HPA在线数据

库分析发现，DDIT4、BTG3、RPN1以及CBR1基
因在肿瘤组织的蛋白表达更高。DNA损伤可导转

录物4（DDIT4）是一种肿瘤相关蛋白，也是代谢

和免疫相关蛋白，在化疗、缺氧和DNA损伤等压力

条件下高度表达。研究表明，DDIT4与卵巢癌[51]、

肺癌[52]、膀胱上皮癌 [53]等多种癌症的进展有关。

Foltyn等研究发现DDIT4通过抑制mTORC1促进胶

质母细胞的生存和抗肿瘤治疗抗性[54]。Jiang等发现

lncRNA DDIT4-AS1介导的自噬激活促进了TNBC
的进展和化学抵抗，DDIT4-AS1的靶向可以作为提

高TNBC化疗疗效的新方法 [55]。B细胞易位基因

3（BTG3）是BTG/Tob家族中的一个成员，这个家

族的基因普遍具有抗增殖作用[56]。Zhang等研究发

现，TRIM65可以通过降解BTG3来调节细胞周期进

而促进肾细胞癌的细胞增殖[57]。RPN1（Ribophorin
Ⅰ） 是一个编码膜蛋白的基因，研究表明，该基

因的表达与肿瘤微环境、免疫反应因子和抗肿瘤治

疗反应相关，Luo等发现，该基因可以促进三阴性

乳腺癌、胶质母细胞瘤和膀胱癌的肿瘤细胞增殖和

迁移[58]。大麻素受体1（CBR1）是人体内的一种重

要的G蛋白偶联受体（GPCR），主要参与调节神经

系统的多种功能。研究表明，CBR1参与减少动物

模型中肿瘤的进展，并在体内具有抗肿瘤作用[59]。

有证据表明，CBR1改变了雌激素受体（ER）和孕

酮受体（PR）的迁移和入侵，是乳腺癌的潜在治

疗靶点[60]。

总之，本研究为TNBC的预后评估与治疗策略

提供了有价值的证据。所构建的10基因预后模型可

作为临床辅助风险分层与决策支持工具：于初诊或

围手术期量化复发/死亡风险，并与既有临床病理

指标（分期、肿瘤大小、分级、Ki-67、BRCA 状
态）及治疗反应指标（如 pCR）联合，用于讨论治

疗强度的强化/去强化；在免疫治疗中，可与PD-L1
（CPS）、TILs、IFN-γ相关签名、IPS等联合判读，

识别“高风险且免疫活性高”的患者以优先考虑免疫

联合策略，或“高风险且PD-L1低、代谢活跃”的患

者以优先考虑临床试验/联合方案；在随访管理中，

依据风险等级调整复诊频次与影像学评估，并将

高风险患者优先纳入ctDNA/分子残留病灶（MRD）

等动态监测；模型建议以FFPE兼容的qRT-PCR/
定向表达面板固化实现，并固定阈值形成可解释的

低/中/高三档分层。需强调，该模型用于补充而非

替代现行指征与指南；在多中心外部验证并形成标

准化报告与SOP后，可纳入MDT综合决策。

本研究也有一定的局限性。在确定预后相关基

因作为可行的生物标志物之前，未进行体外实验进

一步筛选和鉴定生物标志物，尽管我们利用qRT-
PCR证实了这些预后基因在正常细胞系与TNBC细
胞系之间的表达差异，未来仍需开展相关细胞与动

物实验验证上述结果，并进一步深入研究上皮细胞

新亚群以及这些预后基因在疾病进展中的调控机

制。另外，三阴性乳腺癌的发病机制非常复杂，目

前的研究只集中在上皮细胞的分析上，未来可开展

工作对其他细胞类型进行深入研究。

总的来说，本研究为三阴性乳腺癌的发病机制

提供了新的见解，也为预后评估和治疗策略提供了

有价值的科学证据。
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