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基于生物信息学分析筛选肝癌核心基因并构建诊断
预后模型

陈伊伊 荣 媛

武汉大学中南医院检验科  湖北  武汉  430071

摘要  目的：通过生物信息学多维分析，筛选肝细胞癌（HCC）特异性生物标志物，探索其诊断及预后预测价

值。方法：从 GEO 数据库中下载 HCC 数据集 GSE136247 和 TCGA 数据库中肝癌相关基因表达数据。利用 R 包

edgeR 分别对两个队列数据进行差异表达基因（DEGs）的分析并取交集。随后基于 GO、KEGG、Reactive 和

WikiPathway 数据库对 DEGs 进行富集和功能注释。利用 STRING 数据库构建基于 DEGs 的蛋白质相互作用

（PPI）网络，并通过 Cytoscape 软件获取 PPI 网络中的关键基因。利用 GEPIA 数据库、HPA 数据库及 GEO 额外数

据队列验证关键基因表达，使用逐步回归法筛选关键基因，构建肝癌预后 Cox 模型，并通过二元逻辑回归构建诊断

模 型 。 通 过 R 包 rms 绘 制 Nomogram 图 ，R 包 IOBR 的 Timer 算 法 探 索 核 心 基 因 与 免 疫 浸 润 的 关 联 ；R 包

clusterProfiler 进行核心基因的 GSEA 分析；Spearman 相关性分析核心基因与免疫检查点基因的关联；R 包

oncoPredict探索核心基因的药物相关性。结果：在肝细胞癌和癌旁组织中共识别出 432 个 DEGs和 15 个关键基因，

通过一系列生物信息学分析方法筛选出了两个高风险分子 CCT3 和 KPNA2，并构建双分子联合 Cox 模型。双分子

联合 Cox 模型分数和肿瘤分期是独立的临床风险评估指标，该风险模型用于预测患者 1、3、5、7 年预后具有价值。

同时，Nomogram 图对患者预后预测与实际吻合良好。此外，基于双分子逻辑回归诊断模型可有效区分癌与非癌

（AUC>0. 95）。免疫相关性分析表明，CCT3 和 KPNA2 表达与免疫细胞浸润水平有显著相关性。GSEA 分析显

示，CCT3 和 KPNA2 富集通路主要在 E2F⁃TARGETS 和 G2M⁃CHECKPOINT；免疫检查点相关性分析显示，

CCT3 和 KPNA2 都与 CD276 相关性最高；药物相关性分析发现 CCT3 和 KPNA2 都对西地尼布敏感。结论：该研

究成功筛选出 HCC 特异性生物标志物 CCT3 和 KPNA2，基于双分子的逻辑回归诊断模型、Cox 风险模型和

Nomogram 图，有效用于 HCC 诊断及预后预测，CCT3 和 KPNA2 可作为潜在的治疗靶点。
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Abstract

Objective:: To screen the specific biomarkers of hepatocellular carcinoma (HCC) through 
multi⁃dimensional analysis of bioinformatics and explore their diagnostic and prognostic value.  
Methods:: The HCC dataset GSE136247 from the GEO database and the gene expression data related 
to liver cancer from the TCGA database were downloaded.  The R package edgeR was used to ana⁃
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lyze the differential expression genes (DEGs) of the data from the two cohorts separately and the inter⁃
section was taken.  DEGs were subsequently enriched and functionally annotated based on GO, 
KEGG, Reactive, and WikiPathway databases.  The protein⁃protein interaction (PPI) network based 
on DEGs was constructed by the STRING database, and the key genes in the PPI network were ob⁃
tained by Cytoscape software.  GEPIA database, HPA database, and the GEO additional data cohort 
were used to verify the expression of key genes, and the stepwise regression method was used to 
screen the key genes to construct the Cox model of liver cancer prognosis, and binary logistic regres⁃
sion was used to construct the diagnostic model.  The Nomogram was drawn by the R package rms, 
and the Timer algorithm of the R package IOBR was used to explore the association between core 
genes and immune infiltration.  The R package clusterProfiler was used for the GSEA analysis of core 
genes.  Spearman correlation analysis was used to analyze the association between core genes and im ⁃
mune checkpoint genes.  The R package oncoPredict explores the drug associations of core genes.  
Results:: A total of 432 DEGs and 15 key genes were identified in HCC and adjacent tissues.  Two 
high⁃risk molecules, CCT3 and KPNA2, were screened out by a series of bioinformatics analysis 
methods, and a bi⁃molecular Cox model was constructed.  The bimolecular Cox model score and tu⁃
mor stage are independent clinical risk assessment indicators, and the risk model has value in predict⁃
ing the 1⁃,3⁃,5⁃, and 7⁃year prognosis of patients.  At the same time, the prognosis predicted by the 
Nomogram was in good agreement with the actual prognosis.  In addition, the bimolecular logistic re⁃
gression model could effectively distinguish cancer from non⁃cancer (AUC>0. 95).  Immune correla⁃
tion analysis showed that the expression of CCT3 and KPNA2 was significantly correlated with the 
level of immune cell infiltration.  GSEA analysis showed that CCT3 and KPNA2 were mainly en⁃
riched in E2F⁃TARGETS and G2M⁃checkpoints.  Immune checkpoint correlation analysis showed 
that CCT3 and KPNA2 were the most correlated with CD276.  Conclusion:: CCT3 and KPNA2 are 
HCC⁃specific biomarkers successfully screened in this study.  The bi⁃molecular logistic regression 
diagnostic model, Cox risk model, and Nomogram can be effectively used for HCC diagnosis and 
prognosis prediction.

Key Words Hepatocellular Carcinoma； Bioinformatics； Biomarkers； Diagnostic and Risk Models

原发性肝癌是全球肿瘤的第三大死亡原因，在

中国其病死率位居第二［1］，是影响建设健康中国的

重 大 难 题 。 肝 细 胞 癌（hepatocellular carcinoma，
HCC）是原发性肝癌中最常见的类型［2］，发病隐匿、

早期诊断困难、生长速度快、复发转移率高，出现转

移的肝癌患者 5 年生存率仅为 18%［3］。常见的治疗

方法包括手术切除、放化疗法和肝移植等［4］。除早

期肝癌可通过手术切除痊愈外，目前对于晚期 HCC
仍缺乏有效治疗方法［5］。因此，筛选 HCC 发展的特

异性生物标志物，有利于早期肝癌的诊断和指导生

物标志物匹配的分子靶向治疗。随着生物信息学

分析方法和高通量测序技术的不断发展，这使得快

速筛选关键基因，并深入研究这些基因在肝癌诊断

和预后中的作用成为了可能［6］。既往研究［7］已发现

多个基因和分子参与肝细胞癌的进展，但其具体的

机制尚未完全阐明。

本研究对 2 个数据库中与 HCC 相关的数据集

进行生物信息学多维分析，筛选出参与肝癌的关键

基因，构建逻辑回归诊断模型、Cox 风险模型并绘制

诺莫图用于 HCC 诊断及预后预测。首先，在基因表

达数据库（gene expression omnibus，GEO）中筛选并

下载肝癌数据集 GSE136247 并与 TCGA 数据库取

交集，比较鉴定人 HCC 组织与非癌性肝组织之间的

差 异 表 达 基 因（differentially expressed genes，
DEGs），并对这些 DEGs 进行功能注释和通路富集

分析。通过可视化蛋白质相互作用（protein⁃protein 
interaction，PPI）网络最终筛选得到 15 个关键基因

进行生物信息学分析。最后获得 CCT3 和 KPNA2
两个高风险分子，并对双分子进行通路、免疫相关

分析以及药物敏感性分析，结果表明双分子模型可
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用于肝癌诊断和预后预测，并作为潜在的免疫治疗

靶点。

1 材料与方法

1. 1　 数 据 来 源   从 GEO（http：//www. ncbi. nlm.
nih. gov/geo）数据库中筛选并下载 HCC 相关数据

集 GSE136247 中 69 例样本，其中 39 例肿瘤，30 例癌

旁 组 织 。 从 UCSC⁃xena 数 据 库（https：//xen⁃
abrowser. net/datapages/）下 载 TCGA⁃LIHC 的

RNA⁃seq 原始 count 矩阵数据，共 424 例样本，其中

包括 374 例肿瘤和 50 例癌旁样本。两个数据库共

包括 413 例肿瘤组织和 80 例癌旁组织样本。

1. 2　表达差异分析   利用 R 包 edgeR 进行差异基

因分析。导入 RNA⁃seq 原始 count 计数矩阵，基于

CPM（counts per million）去除低表达基因，TMM
（trimmed mean of M⁃values）将数据标准化以校正

样本间的技术误差。使用广义线性模型拟合数据

并评估基因在不同分组的差异（Wald 检验），最后通

过 BH（Benjamini⁃Hochberg）法进行 P 值校正，其中

错误发现率（FDR）<0. 05 的基因为显著差异表达

基因。

1. 3　 通 路 富 集 分 析   采 用 g：Profiler 数 据 库

（Https：//biit. cs. ut. ee/gprofiler/gost）进行基因功

能富集分析。背景数据库选择 GO、KEGG、Reac⁃
tome（REAC）和 Wikipathway（WP），使用 BH 法进

行 P 值校正。

1. 4　 PPI 网 络 构 建 和 核 心 基 因 的 筛 选   利 用

NetworkAnalyst（Https：//www. NetworkAnalyst.
ca）构建肝脏特异性 PPI网络，选择 STRING 背景数

据库，置信分数设为 900，纳入实验验证的蛋白互作信

息 。 以 Degree>50 为 截 断 值 筛 选 出 排 名 前 15
（Top15）的核心基因。

1. 5　 核 心 基 因 的 表 达 和 ROC 曲 线 分 析   使 用

GEPIA 工 具（http：//gepia. cancer⁃pku. cn/）基 于

TCGA⁃LIHC 样本对 top15 核心基因进行表达分析

和生存分析，表达分析中 |log2Fold Change，FC|>1，
P<0. 01 的基因被认为具有显著差异，生存分析中

按基因中位表达对患者进行分组，log rank P<0. 05
的基因被认为与生存显著相关。通过 R 包 pROC 绘

制 ROC 曲线评估不同基因的诊断性能。

1. 6　核心基因在蛋白质水平的验证   通过人类蛋

白质图谱（human protein atlas，HPA）数据库（www.
proteinatlas. org）获取正常肝组织和肝癌组织的免

疫组化染色标本，验证核心基因在肝癌和正常组织

中的蛋白质表达水平。

1. 7　双分子模型构建和验证   使用 R 包 My. step⁃
wise 和 R 包 survival 基于核心基因进行逐步回归筛

选，获取用于预测患者生存的最佳 Cox 风险模型，其

中两个分子 CCT3 和 KPNA2 作为最终的模型构建

分 子 ，并 基 于 以 下 公 式 计 算 双 分 子 风 险 分 数 ：

Risk score=0. 446 5×ExpKPNA2+0. 217 5×ExpCCT3。

本研究纳入患者年龄、性别、肿瘤分期、分级等

临床特征与双分子风险分数进行单因素和多因素

Cox 分析，评估变量的风险关联及独立预后预测能

力。使用 KM 曲线评估风险分数的生存预测能力，

其中 R 包 tdROC 用于进行时间依赖的 ROC 曲线分

析，评估风险分数对患者 1、3、5、7 年的生存预测效

能。使用二元逻辑回归构建基于双分子的肝癌诊断

模型，并使用 ROC 曲线在两个独立的队列评估其对

癌和癌旁的区分效能。同时，采用 R 包 rms绘制 No⁃
mogram 图评估和预测肝癌患者的预后。

1. 8　CCT3 与 KPNA2 的基因通路分析与免疫相关

性分析   基于 TCGA⁃LIHC RNA⁃seq 原始 count 矩
阵数据，依据 CCT3 和 KPNA2 中位表达对样本分

组，利用 edgeR 包分析差异基因，按 log2FC 排序作

为 基 因 富 集 分 析（Gene Set Enrichment Analysis，
GSEA）输入。背景基因集选用 MSigDB 的 H：hall⁃
mark 癌症通路数据集。显著富集的通路要求 FDR
（BH 校正）<0. 05，NES 值的正或负分别暗示通路

的激活或抑制状态。利用 R 包 IOBR 的 Timer 法推

断样本免疫细胞浸润分数，通过 Spearman 相关分析

CCT3、KPNA2 与免疫细胞浸润评分及免疫检查点

的相关性。基于癌症细胞药物敏感性（Genomics of 
Drug Sensitivity in Cancer，GDSC）数据库，使用 R
包 oncoPredict 初 步 估 算 了 198 种 药 物 在

TCGA⁃LIHC 样本中的 50% 抑制浓度（IC50），通过

Spearman 相关分析基因表达与每个样本中推断的

药物 IC50值相关性，保留 P<0. 05 的药物，通过 R 包

ggplot2 可视化正、负相关排名前 15 的药物。负相

关表明高表达 CCT3/KPNA2 的患者可能对该药物

敏感，正相关则耐受。

2 结果

2. 1　 肝 癌 组 织 和 非 癌 组 织 之 间 差 异 基 因 的 鉴 定   
从 GSE136247 与 TCGA 数据库中获取 HCC 与非癌

性肝组织的基因表达谱，然后计算两数据集各自的
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差异基因，分别获得 653、5 756 个 DEGs（如图 1A、

B），然后交叉筛选两组数据集的差异分析结果，共

筛选出 432 个重叠的 DEGs（图 1C）。

2. 2　 DEGs 的 GO、KEGG、REAC 和 WP 富 集 分

析   如图 1D 所示，GO 分析包括差异基因的生物过

程（biological process，BP）、分 子 功 能（molecular 
function，MF）及细胞组分（cellular component，CC）
等内容。差异基因参与的生物过程包括肌酸代谢

过程、羧酸代谢过程和氧酸代谢过程。差异基因的

分子功能主要包括催化活性、氧化还原酶活性。差

异基因的细胞组分主要富集到细胞外空间、细胞外

区域和细胞外囊泡等。在 KEGG 分析中，差异基因

富集的信号通路主要在代谢途径、药物代谢⁃细胞色

素 P450、补体和凝血级联、脂肪酸降解等方面。在

REAC 分析中，差异基因主要富集在新陈代谢、生

物氧化反应、脂质代谢方面。在 WP 分析中，差异基

因富集通路主要在补体系统、核受体通路、原途径

生物转化Ⅰ期和Ⅱ期。这些结果表明肝癌相关差

异基因与肝脏的代谢功能密切相关。

2. 3　 DEGs 的 PPI 网 络 分 析 和 关 键 基 因 的 筛 选   
基于 STRING 平台建立差异表达基因 PPI 网络（图

2），Cytoscape 软件用于可视化 SRTING 结果，使用

Cytoscape 中的 CytoHubba 插件计算 Degree 值并按

大小进行排序，以 Degree>50 为标准，从显著的差

异基因中选出居前 15 位的关键基因，分别为 ESR1、
HSP90AB1、AR、GABARAPL1、ECT2、FOS、

PCK1、 ANXA2、 KPNA2、 SPP1、 CCT3、
GADD45G、SHBG、NR0B2 和 PPARGC1A。

图 1　GSE136247、TCGA 数据集差异基因火山图、差异基因的韦恩图、富集分析

A. GSE136247 数据集差异基因火山图；B. TCGA 数据集差异基因火山图；C. 2 个高通量数据集差异基因的韦恩图；D. GO、KEGG、

REAC 和 WP 富集分析图
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2. 4　关键基因的差异表达分析、生存分析和 ROC
曲线分析   在 GEO 和 TCGA 数据库中验证 15 个基

因在肿瘤中的 mRNA 水平。结果表明（图 3），两个

数据库中 15 个基因的表达一致，6 个基因（CCT3、

ANXA2、KPNA2、SPP1、HSP90AB1 和 ECT2）表

达水平上调，9 个基因（ESR1、GADD45G、SHBG、

NR0B2、AR、FOS、PCK1、PPARGC1A、GAB⁃

ARAPL1）表达水平下调。以 P<0. 01 为标准的有

9 个 基 因 ，分 别 为 CCT3、ANXA2、KPNA2、

HSP90AB1、ECT2、SPP1、PCK1、ESR1、FOS。随

后，使用 GEPIA 数据库对 15 个基因进行生存分析，

以 log rank P<0. 05 为标准，在前期筛选的 9 个基因

中 ，除 FOS 基 因 ，其 余 基 因 的 生 存 预 后 与 其 在

mRNA 表达水平相一致（图 4）。利用 R 包 pROC 对

15 个关键基因进行 ROC 曲线分析。结果显示（图

5），有 13 个基因的 ROC 曲线下面积（AUC）均大于

90%，在前期筛选的 9 个关键基因中，其 SPP1 基因

的 ROC 曲线下面积小于 90%。综合以上分析结

果，我们筛选出了 7 个核心基因，分别是 CCT3、

ANXA2、 KPNA2、 HSP90AB1、 ECT2、 PCK1、

ESR1。

2. 5　核心基因在 HPA 数据库中蛋白质表达水平验

证   使用 HPA 数据库中核心基因的免疫组化结果。

由于 ECT2 在 HPA 数据库中不存在免疫组织化学

信 息 ，我 们 显 示 了 CCT3、KPNA2、HSP90AB1、

ANXA2、ESR1、PCK1 的结果（图 6）。与 mRNA 表

达类似的是，CCT3、KPNA2、HSP90AB1、ANXA2

在正常组织中的蛋白表达水平较低，而在肝癌细胞

中这些基因的蛋白表达水平则较高。ESR1、PCK1

在肝癌组织中的蛋白水平相对正常组织较低。

2. 6　基于 CCT3 和 KPNA2 构建模型及验证   逐步

回归法进一步分析 7 个核心基因得到高危风险分子

CCT3 和 KPNA2，并基于此构建双分子联合 Cox 模

型（图 7A）。单因素 Cox 分析（图 7B1）与多因素

Cox 分析独立风险评估（图 7B2）显示，双分子联合

Cox 模型分数和肿瘤不同的分期是独立的临床风险

评估指标（P<0. 000 1）（图 7C~7E）。该风险模型

用于预测患者 1、3、5、7 年的有较好的准确性（图

7F），并对患者无疾病生存，疾病无进展生存和疾病

特 异 性 生 存 同 样 具 有 较 高 预 测 价 值（P<0. 01）

图 2　肝细胞癌差异基因的 PPI 网络分析图（Degree>50，Top15 基因）
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图 3　不同数据库中验证 15 个关键基因的表达水平

3A. GEO 数据库；3B. TCGA 数据库；3B 中 A~O 分别显示 CCT3、ANXA2、KPNA2、HSP90AB1、ECT2、SPP1、PCK1、ESR1、NR0B2、

PPARGC1A、FOS、GABARAPL1、AR、GADD45G、SHBG 的表达水平

图 4　15 个关键基因的 mRNA 表达水平与生存预后一致性分析

A~O 分别显示 CCT3、ANXA2、KPNA2、HSP90AB1、ECT2、SPP1、PCK1、ESR1、NR0B2、PPARGC1A、FOS、GABARAPL1、AR、

GADD45G、SHBG 的生存曲线
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（图 7G1~G3），此外该诊断模型可有效区分癌与非

癌（AUC>0. 95）（图 7H），在用于肝癌早期诊断方

面，表现出优秀的诊断效能。同时，基于 CCT3 和

KPNA2 与临床特征构建诺莫图，综合 Nomogram 图

中的总体得分，预测肝癌患者的生存概率（图 8A），

该 Nomogram 图的 C⁃index=0. 731，具有较好的预

测能力。校准分析显示：Nomogram 图预测肝癌患

者 1、3、5 和 7 年生存概率与实际观察结果吻合良好

（图 8B~8E）。

2. 7　核心基因的肿瘤免疫相关分析及通路和药物

敏 感 性 探 索   Timer 分析结果显示，CCT3 表达与

CD4+ T 细胞、B 细胞、巨噬细胞、中性粒细胞和树突

状细胞的浸润丰度呈正相关，与 CD8+ T 细胞浸润

丰度呈负相关（图 9A）。KPNA2 表达与 CD4+ T 细

胞、B 细胞、巨噬细胞、中性粒细胞和树突状细胞的

浸润丰度正相关性，但与 CD8+T 细胞无显著相关

性（图 9B）。免疫检查点相关性分析结果显示，大多

数 基 因 均 与 CCT3 和 KPNA2 表 达 呈 正 相 关

（P<0. 01），其中最相关的免疫检查点分子是 CD276

（图 9C）。GSEA 分析表明，CCT3和 KPNA2的富集

通路主要在 E2F⁃TARGETS、G2M⁃CHECKPOINT
（NES>2，P<0. 05）（图 9D），表明 CCT3 和 KPNA2

与细胞增殖具有密切关联。药物敏感性分析结果显

示，CCT3 和 KPNA2 都与 cediranib 药物高度负相关

图 5　15 个关键基因的 ROC 曲线分析

A~O 分别显示 ESR1、HSP90AB1、AR、GABARAPL1、ECT2、FOS、PCK1、ANXA2、SPP1、CCT3、GADD45G、SHBG、

NR0B2、PPARGC1A、KPNA2 的 ROC 曲线

图 6　HCC 患者 CCT3、KPNA2、ANXA2、HSP90AB1、ESR1、PCK1 的蛋白质表达水平

棕色代表蛋白高表达，蓝色代表蛋白低表达
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（图 9E），表明当患者高表达 CCT3 和 KPNA2 时，使

用该药物可能会获益更多。

3 讨论

肝细胞癌的发生涉及多种基因通过不同途径

的共同作用，尽管肝细胞癌的诊断和治疗水平有所

提高，但其早期诊断和预后治疗的效果仍未达到理

想水平［8］。生物信息学分析具有处理大规模数据、

整合多维数据、预测生物标志物和靶点，以及数据

可视化和解释等优势。它在生物学研究、疾病诊断

和药物开发中发挥重要作用，并为个性化医学提供

关键支持。因此，有必要通过生物信息学分析筛选

和鉴定在肝癌发生和发展过程中起关键作用的特

异性基因，并构建相应的诊断和预后模型，以提升

肝癌的诊断准确性和预后评估能力。

在本研究中，我们筛选了 432 个 DEGs。通过多

种通路富集分析发现 DEGs 主要参与了肝癌细胞的

代谢调控、氧化还原平衡以及细胞间通信等关键过

程。例如，糖酵解代谢是肝癌发展的重要机制之

一［9］，并且癌细胞代谢的改变可能诱导活性氧的增

加，导致正常细胞损伤，促进肿瘤的发展［10］。研

究［11］表明，细胞间通信通过多种信号分子和通路促

使肝癌细胞的增殖、侵袭和转移，如细胞外泌体通

过携带 miRNA、蛋白质和其他生物分子传递信息，

促进肝癌细胞的增殖、侵袭和转移。

本 研 究 通 过 构 建 DEGs 的 PPI 网 络 ，以

Degree>50 标准，筛选了前 15 个关键基因，用 GE⁃
PIA 数据库和 GEO 额外数据队列对 15 个关键基因

图 7　构建双分子联合 Cox 模型

A. 逐步回归模型；B1、B2. 年龄、性别、肿瘤分期、分级与双分子风险分数的单因素与多因素 Cox 回归分析；C~E. 双分子 Cox 模型

分数和肿瘤分期临床风险评估；F. 1、3、5、7 年时间依赖 ROC 曲线；G1~G3. 患者无疾病生存、疾病无进展生存和疾病特异性生存预测；

H. 2 个数据集验证模型区分癌与非癌

图 8　基于 CCT3和 KPNA2的 Nomogram 图和 Calibration 图

A.预测肝癌患者的生存概率；B~E.校准分析
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进行在 mRNA 水平差异表达分析、生存分析和  
ROC 曲线分析，综合结果筛选出了 7 个核心基因，

它们分别是 CCT3、KPNA2、HSP90AB1、ANXA2、
ESR1、PCK1。这些基因可能与肝细胞癌（HCC）的

诊断和治疗相关，并有潜力成为生物标志物。具体

而言，CCT3 是 TCP⁃1 环状复合物的一个亚单位，参

与蛋白质的折叠和组装过程［12］。在 HCC 组织中

mRNA 和蛋白质表达高于癌旁肝组织，可能通过调

控 JAK/STATs 信号通路来影响肝癌的增殖和侵袭

转移［13］，对于甲胎蛋白（alpha⁃fetoprotein，AFP）阴

性的 HCC 患者，CCT3 蛋白水平与 HCC 的肿瘤大

小、TNM 阶段与 CCT3 表达的程度呈正相关［14］。

KPNA2 是一种核蛋白，在 HCC 组织中高表达，与肿

瘤 分 化 、血 管 浸 润 ，早 期 复 发 和 转 移 有 关［15］。

ANXA2 蛋白在肝癌组织中高表达，其表达水平与

患者是否感染乙肝、肿瘤大小及门脉癌栓密切相

关［16］。ECT2 在许多其他癌症中也发挥着促进肿瘤

的作用，如非小细胞肺癌和乳腺癌［17⁃18］，其可通过

ECT2/PLK1/PTEN 途径促进肝癌中肿瘤相关巨噬

细胞的极化，因此可作为诊断和预后的生物标志

物［19］。此外，PCK1 和 ESR1 蛋白在肝癌组织中的表

达水平较低，可能作为抑癌基因参与肝癌的发展［20］。

通过对这 7 个关键基因的进一步分析，本研究

筛 选 出 了 两 个 高 危 风 险 分 子 ，分 别 是 CCT3 和

KPNA2，并构建了双分子联合 Cox 模型与 Nomo⁃
gram 图。结果表明，双分子联合 Cox 模型的评分与

肿瘤分期是独立的临床风险评估指标。该双分子

模型与诺莫图显示在预测患者生存概率上有较好

的预测价值。此外，基于 CCT3 和 KPNA2 的诊断

模型在早期肝癌的诊断中展现出极高的诊断效能。

研究［21］发现，肿瘤细胞与肿瘤微环境的影响在肿瘤

发生过程中有重要作用，对免疫治疗的效果也有重

大影响。LI 等［22］研究显示在肝细胞癌中，CCT3 的

高表达与免疫细胞浸润有显著相关性，并且认为在

肝细胞癌中巨噬细胞主要以 M2 型存在，M2 巨噬细

胞在肿瘤微环境中有促进肿瘤增殖和逃避免疫监

视的作用，因此巨噬细胞浸润较多 HCC 患者的预后

不佳。刘晓红等［23］研究表明，在肝癌细胞中 KP⁃

图 9　核心基因的肿瘤免疫相关分析

A、B. CCT3、KPNA2 与 6 种免疫细胞浸润水平的相关性；C. CCT3 和 KPNA2 的免疫检查点分析；D. CCT3 和 KPNA2 的通路富集分析；

E. CCT3 和 KPNA2 与药物敏感性分析×104
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NA2 影响多种免疫细胞的浸润水平，KPNA2 通过

下调巨噬细胞 M1 水平促进 HCC 细胞免疫逃逸，促

进肿瘤细胞增殖。本研究结果中 CCT3 和 KPNA2
与巨噬细胞浸润显著关联（P<0. 000 1）提示 CCT3
和 KPNA2 可能通过调控巨噬细胞浸润，CCT3 和

KPNA2 主要富集 E2F 和 G2M 通路；E2F 是细胞周

期关键调控因子，G2M 是检查点相关的基因，它们

在调控细胞周期、DNA 修复、细胞凋亡、和代谢等过

程 中 发 挥 着 关 键 作 用 ，促 进 肝 癌 增 殖 和 转 移 。

CCT3 和 KPNA2 都与免疫检查点 CD276 高度正相

关，CD276 为肿瘤高表达的抗原，能够抑制免疫细

胞的活性，促进肿瘤进展、介导肿瘤免疫逃逸［24］。

药物敏感性分析显示，高表达 CCT3 和 KPNA2 的

患者与西地尼布呈高度负相关，表明其对西地尼布

的药物敏感。西地尼布是一种 VEGFR 酪氨酸激酶

的高效抑制剂，可通过阻断肿瘤血管生成抑制肿瘤

生长，该药物在肝癌治疗中的应用已进入临床研究

阶段，但其副作用较大，一定程度上限制了临床应

用，还需进一步研发。

综上所述，本研究成功筛选出 HCC 特异性生物

标志物 CCT3 和 KPNA2。基于双分子构建的逻辑

回归诊断模型、Cox 风险模型和 Nomogram 图表明

其可有效用于 HCC 诊断及预后预测。双分子的表

达水平与肝癌的预后不良呈正相关，主要通过 E2F
和 G2M 通路与免疫检查点 CD276 相关通路促进肿

瘤发展和免疫逃逸，其高表达患者对西地尼布的药

物敏感。CCT3 和 KPNA2 可作为 HCC 诊断和预后

的新生物标志物和潜在的免疫治疗靶点，同时对临

床药物治疗有指导作用。但尚存在不足，需要更多

的队列及相应基础实验对本研究的预测结果进行

验证并探讨其作用机制。
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