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基于糖酵解相关基因构建 T 细胞耗竭诊断模型并联合
临床特征预测乳腺癌预后
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摘要  目的：基于糖酵解相关基因建立 T 细胞耗竭（TEX）诊断模型并验证其准确性，同时结合糖酵解相关基

因、TEX 相关基因和临床特征构建乳腺癌预后风险评估模型。方法：从癌症基因组图谱（TCGA）下载乳腺癌患者

的 RNA‑seq 数据和临床信息，根据已知 TEX 相关基因，通过单样本基因集富集分析（ssGSEA）评估患者样本的

TEX 评分，利用 9 种机器学习方法训练并构建糖酵解相关基因的 TEX 诊断模型。结合糖酵解和 TEX 相关基因构

成基因表达矩阵，以是否患癌作为分组信息，使用 limma 包筛选样本的差异基因，结合临床特征使用单因素 Cox 回

归分析其生存时间，通过基因本体（GO）分析和京都基因和基因组百科全书（KEGG）分析探索这些基因参与的生

物学过程和信号转导通路。采用多因素 Cox 回归分析建模，绘制 Kaplan‑Meier 曲线对高低风险组进行生存分析并

绘制第 1 年至第 5 年的受试者工作特征（ROC）曲线验证模型可靠性。结果：糖酵解相关基因的 TEX 诊断模型有较

高的识别准确度，差异基因筛选得到 90 个基因，单因素 Cox 分析得到 8 个（ACSS2、ALDH3A1、CHPF、ALDH2、

ELF3、CACNA1H、NFKBIE、LTB）与细胞醛代谢、醇代谢、糖酵解、氨基酸代谢、丙酮酸代谢等过程相关的特征基

因。多因素 Cox 分析发现，其中 4 个基因（ACSS2、ALDH3A1、CHPF、ALDH2）和年龄≥70 岁是独立风险因素，

Kaplan‑Meier 生存分析和 ROC 曲线表明该模型具有良好的预测性能。结论：基于糖酵解相关基因的 TEX 诊断模

型及由基因和临床特征构建的乳腺癌预后风险模型，对患者生存状态和生存时间的预测具有较好的参考价值。
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Abstract

Objective:: To establish a diagnostic model for T‑cell exhaustion (TEX) based on glycoly‑
sis‑related genes and validate its accuracy, and to construct a prognostic risk assessment model 
for breast cancer by integrating glycolysis ‑ related genes, TEX ‑ related genes, and clinical fea‑
tures.  Methods:: The RNA‑seq data and clinical information of breast cancer patients were download‑
ed from the Cancer Genome Atlas (TCGA).  According to the known TEX ‑ related genes, the TEX 
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score of the patient sample was evaluated by single sample gene set enrichment analysis (ssGSEA).  
Nine machine learning methods were used to train and construct the TEX diagnosis model of 
glycolysis ‑ related genes.  The gene expression matrix was constructed by combining glycolysis and 
TEX ‑ related genes, and the cancer was used as the grouping information.  The limma package was 
used to screen the differential genes of the samples, and the single factor cox regression analysis of indi‑
vidual survival time was performed on the differential genes and clinical features.  Gene Ontology (GO) 
analysis and Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) were used to determine the biologi‑
cal processes and signal transduction pathways involved in these genes.  Subsequently, multivariate 
Cox regression analysis modeling was performed, and Kaplan‑Meier curves were drawn to perform sur‑
vival analysis on high and low risk groups to verify the accuracy of the model.  Receiver operating char‑
acteristic (ROC) curves from the first to fifth years were drawn to verify the reliability of the model.  
Results:: The TEX diagnostic model of glycolysis ‑ related genes had high identification accuracy, and 
differential gene screening yielded 90 genes, and Cox analysis yielded eight genes (ACSS2, AL⁃
DH3A1, CHPF, ALDH2, ELF3, CACNA1H, NFKBIE, and LTB) associated with cellular aldehyde 
metabolism, alcohol metabolism, glycolysis, amino acid metabolism, pyruvate metabolism and other 
processes.  Multifactorial Cox analysis revealed that four of the genes (ACSS2, ALDH3A1, CHPF, 
and ALDH2) and age ≥70 years were independent risk factors, and Kaplan ‑ Meier survival analysis 
and ROC curves demonstrated that the model had good predictive performance.  Conclusion:: The 
TEX diagnostic model based on glycolysis‑related genes and the prognostic risk model for breast can‑
cer constructed from genes and clinical features are good references for the prediction of patients' surviv‑
al time and status.

Key Words T Cell Exhaustion； Breast Cancer； Glycolysis；Prognostic Model

根据国际癌症研究机构的最新统计，2022 年全

球约有 230 万乳腺癌新发病例和 66 万死亡病例，乳

腺癌已成为目前最常诊断出的癌症之一，也是造成

女性癌因性死亡的首要疾病［1］。乳腺癌具有显著的

组织学和分子亚型异质性，因此其对不同治疗方法

的敏感性存在差异。随着分子生物学技术的不断进

步，免疫治疗已极大地改善了乳腺癌患者预后［2‑3］。

CD8+ T 细胞作为免疫治疗的细胞基础，具有直接杀

伤肿瘤细胞和分泌抗肿瘤因子的作用。然而，在肿

瘤微环境中，CD8+ T 细胞持续受到抗原刺激会分化

为 CD8+ T 耗竭细胞，该过程称为 T 细胞耗竭（T cell 
exhaustion，TEX），表现为增殖潜力、效应功能显著

减退［4‑5］。TEX 是肿瘤免疫逃逸的重要机制之一，逆

转 TEX 是重新唤起免疫细胞抗肿瘤活力和逆转肿

瘤耐药的关键策略［6‑8］。因此，必须深入研究 TEX 的

发生机制，发掘潜在靶点以监测和干预肿瘤发展。

在肿瘤微环境中，CD8+ T 耗竭细胞的葡萄糖

摄取显著减少，其代谢功能逐渐丧失［9］。糖酵解

（glycolysis）是细胞在应激状态下将葡萄糖转化为

乳酸和少量 ATP 的过程，能替代氧化磷酸化为

CD8+ T 细胞活化后的进一步增殖提供能量［10］。糖

酵解的失调对 TEX 具有预示意义。最新研究［9］发

现，线粒体功能障碍通过缺氧诱导因子（HIF）‑1α 介

导的糖酵解重编程促进前体 T 细胞向终末衰竭 T
细胞转变。RNA 测序评估显示，程序性死亡 1（PD‑
1）受体介导糖酵解和氧化磷酸化失衡可导致 CD8+ 
T 细胞线粒体发生严重的功能和结构变化，进而导

致 TEX，而阻断 PD‑1 和逆转 TEX 的关键是糖酵解

代谢恢复［10‑11］。已有研究［12］阐明，卵巢癌的 CD8+ T
耗竭细胞的基因特征可以用于预测癌症预后，且与

糖酵解有关。在乳腺癌领域，实验［13］发现通过提高

乳腺肿瘤的肥胖小鼠的糖酵解和 CD8+T 效应细胞

功能可以抑制乳腺肿瘤的发展，这证明了糖酵解和

TEX 共同影响乳腺癌预后。研究［14］还证实了糖酵

解相关基因可以用于三阴性乳腺癌的临床预后风

险评估。然而，目前尚缺乏探索性研究来验证糖酵

解对 TEX 的诊断意义，也从未有研究结合糖酵解与

TEX 共同评估乳腺癌的预后风险。

本研究旨在基于糖酵解相关基因以多种机器

学习的方法构建 TEX 诊断模型，并结合糖酵解相关

基因和 TEX 相关基因以及患者临床特征构建乳腺

癌预后模型，以期帮助临床利用基因筛查的手段监
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测和评估乳腺癌预后，为探索乳腺癌免疫治疗新靶

点提供新思路。

1 资料与方法

1. 1　原始数据获取与处理   从 TCGA 数据库（The 
Cancer Genome Atlas）（https：//xenabrowser. net/
datapages/）下载乳腺癌数据集，获得了 1 218 个样本

（包括 1 104个肿瘤样本和 114个正常样本）的临床信

息和 RNA ‑seq 数据［为便于计算将基因表达量取

log2（x+1）变换］。收集的临床信息包括年龄（<50
岁、50~69 岁、≥70 岁），临床分期（Stage Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、

Ⅳ、Ⅹ），M 分期（M0、M1、MX）、N 分期（N0、N1、N2、
N3、NX）、T 分期（T1、T2、T3、T4、TX）、生存状态、

生存时间 7 项。从分子标签数据库（The Molecular 
Signatures Database，MisgDB）获取 294 个糖酵解相

关基因（已去除重复基因）。基于 ZHANG 等［15］得到

的 40个 TEX相关基因作为 TEX评分依据。

1. 2　 诊 断 模 型 构 建 与 验 证   通过 ssGSEA（single 
sample gene set enrichment analysis）算法基于 40 个

TEX 相关基因评估 1 218 个样本的基因表达评分，

获得各样本的 TEX 评分，取评分中位数划分为高、

低两组作为训练的标签。将 294 个糖酵解相关基因

表 达 作 为 机 器 学 习 的 输 入 特 征 ，使 用 Python 的

“sklearn”库进行支持向量机、线性支持向量机、极端

随机树、随机森林、K 近邻、多层感知机、高斯朴素贝

叶斯、线性判别分析、二次判别分析共 9 种机器学习

构建二分类模型，针对每种机器学习方法调整训练

参数以预测 TEX 高低组的准确度，最后通过五折交

叉验证确保模型的可靠性。

1. 3　 差 异 基 因 筛 选 与 基 因 表 达 状 态 分 析   使用

“limma”包基于个体生存状态进行糖酵解相关基因和

TEX 相 关 基 因 的 差 异 基 因 筛 选（以 变 化 倍 数

|log2FC |≥1 且 P<0. 05 作为差异基因标准）。使用

“pheatmap”包绘制热图，使用“ggplot2”包绘制火山图。

1. 4　 预 后 特 征 基 因 与 临 床 特 征 筛 选   使 用

“survival”包进行个体生存时间和生存状态的单因

素 Cox 回归分析，并绘制风险比的森林图。其中基

因为数值型数据，临床特征为因子型数据，临床特

征以每个特征的第一类即年龄<50 岁、Stage Ⅰ、

M0、N0、T1 作为基准变量，剔除临床特征缺失或不

明确的样本数据，将得到的结果依据 P<0. 05 过滤，

保证所筛选基因和临床特征的可靠性。

1. 5　预后特征基因富集分析   使用“clusterProfiler”

包对预后特征基因进行 GO（Gene Ontology）分析和

KEGG（Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes）
分析。使用“enrichplot”包实现分析结果可视化。其

中 GO 的计算范围包括生物过程（BP）、细胞组成

（CC）、分子功能（MF）。

1. 6　预后模型构建与验证   使用“survival”包进行

个体生存时间和生存状态的多因素 Cox 回归分析，

得到每个因素的系数和基线风险 h0 ( t )，按照以下公

式构建乳腺癌风险评估模型。

h ( t )= h0 ( t ) e∑i = 1
k βi xi

其中有 k 个因素 x，第 i 个因素的系数为 βi，h ( t )
为最终风险评分。将多因素 Cox 分析得到的结果使

用“regplot”包作列线图，并绘制风险比的森林图。

将所有计算得到的风险评分取中值并划分为高、低

风险组进行 Kaplan‑Meier生存分析。使用“ggplot2”
包绘制生存曲线评估模型准确性；使用“timeROC”

包得到时间依赖的受试者工作特征（Receiver Oper‑
ating Characteristic，ROC）曲线和曲线下面积（area 
under the curve，AUC）评估模型的可靠性。

1. 7　统计学分析   使用 Python 环境（版本 3. 8）构

建所有的机器学习模型，建立 TEX 高低组别的诊断

模型。使用 R 语言环境（版本 4. 4. 1）筛选和验证基

因，以双侧 P<0. 05 为差异有统计学意义。

2 结果

2. 1　糖酵解相关基因对 TEX 具有诊断意义   9 种

机器学习构建的 TEX 诊断模型在经过参数调整后

都具有较高的识别准确度。将每种机器学习模型重

复运行 5次并输出取平均值发现，线性支持向量机（容

忍度为 10-4且正则化参数为 0. 01）达到最高的平均识

别准确度 93%，其 AUC也为最高值 98%（表 1）。9种

机器学习得到的 ROC 曲线均显示出较高的准确度

（图 1）。由于线性支持向量机正则化参数的设置允许

模型在一定范围内的误分类，在一定程度上能减小模

型的复杂度与减少过拟合情况，整体上能够增强模型

的鲁棒性，可能获得更好的泛化性能。

2. 2　差异基因筛选与基因表达状态   经过筛选后

最终得到 90 个差异基因，其中糖酵解相关基因 77
个，TEX 相关基因 13 个。按照上、下调分类，上调

且 显 著 的 基 因 54 个 ，下 调 且 显 著 的 基 因 36 个

（图 2A、2B）。

2. 3　预后特征基因与临床特征筛选   剔除部分临

床特征缺失的数据后，最终得到 1 023 个有效数据
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样本，结合 90 个差异基因与 5 项临床特征，使用单

因素 Cox 生存分析后得到 8 个预后特征基因，包括 6
个 糖 酵 解 相 关 基 因 ACSS2、ALDH3A1、CHPF、

ALDH2、ELF3、CACNA1H 和 2 个 TEX 相关基因

NFKBIE、LTB，其中高表达的 ACSS2、ALDH3A1、
ALDH2、NFKBIE、ELF3、LTB 基因与较低的预后

不良风险相关联，而高表达的 CHPF 和 CACNA1H
基因与更高的预后不良风险关联（图 3A）。临床特

征中，年龄≥70 岁、Stage Ⅲ、Stage Ⅳ、M1、N1、N2、
N3 和 T4 患者有更高的预后不良风险（图 3B）。

2. 4　 预 后 特 征 基 因 富 集 分 析 结 果   将 ACSS2、
ALDH3A1、CHPF、ALDH2、ELF3、CACNA1H、

NFKBIE 和 LTB 这 8 个预后特征基因进行 GO 富集

分析和 KEGG 通路富集分析。通过 GO 富集分析得

到的主要生物过程包括细胞醛代谢与乙醇代谢过

程，主要的细胞组分包括线粒体基质，主要的分子

功能包括醛脱氢酶 NAD+与 NAD（P）+活性和作用

于 供 体 的 醛 基 或 氧 代 基 团 的 氧 化 还 原 酶 活 性

（图 4A）。通过 KEGG 通路富集分析得到的主要通

路包括糖酵解/糖异生、组氨酸代谢、β‑丙氨酸代谢

和丙酮酸代谢（图 4B）。

2. 5　预后模型显示出较好的准确度和可靠性   将
过滤得到的 8 个基因与 5 项临床特征进行多因素

Cox 分析，同时作列线图，以 3 年、5 年、10 年三个时

间点作为预测时间点，以随机一位患者数据作为观

测样本，显示其总分与生存概率的关系（图 5）。根

据多因素 Cox 分析得到的结果进一步得出 ACSS2、
ALDH3A1、CHPF、ALDH2 和年龄 ≥70 岁是 5 个

独立风险因素（图 6），绘制 Kaplan‑Meier 生存曲线

发现高风险组的生存时间显著低于低风险组，可证

明模型准确度（图 7A）；时间依赖的 ROC 曲线显示

第 1 至 5 年的 5 个采样时间节点的 AUC 值均高于

表 1　机器学习诊断模型结果

模型

支持向量机

线性支持向量机

极端随机树

随机森林

K 近邻

多层感知机

高斯朴素贝叶斯

线性判别分析

二次判别分析

平均准确率

0.85±0.02
0.93±0.02
0.89±0.02
0.91±0.03
0.76±0.02
0.83±0.03
0.79±0.01
0.85±0.02
0.70±0.02

平均 AUC

0.94±0.01
0.98±0.01
0.97±0.01
0.97±0.01
0.76±0.02
0.93±0.03
0.88±0.01
0.93±0.01
0.79±0.03

图 1　9 种基于机器学习构建的 TEX 诊断模型 ROC 曲线

A. 支持向量机 ROC 曲线；B. 线性支持向量机 ROC 曲线；C. 极端随机树 ROC 曲线；D. 随机森林 ROC 曲线；E. K 近邻 ROC 曲线；F. 多层

感知机 ROC 曲线；G. 高斯朴素贝叶斯 ROC 曲线；H. 线性判别分析 ROC 曲线；I. 二次判别分析 ROC 曲线
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70%，证明该预测模型有较好的可靠性（图 7B）。

3 讨论

乳腺癌发病率和患病率居高不下，其造成的死

亡率在过去二十年内显著上升，已经成为威胁全球

女性健康的重要疾病［16‑17］。免疫治疗因其精准靶向

治疗的作用越来越受到医学研究者的重视，在乳腺

癌治疗领域发挥了不可忽视的作用，但仍然存在肿

瘤耐药和预后不良的情况［18］。CD8+ T 细胞作为免

疫治疗的重要细胞基础在肿瘤微环境中被极大地抑

制了免疫功能，如何逆转 TEX 已经成为肿瘤免疫治

疗的重要课题［19‑20］。糖酵解是 CD8+ T 细胞活化产

生免疫效应的重要能量途径，其功能失调将导致

CD8+ T 细胞功能障碍甚至进一步诱导细胞耗竭［9］。

糖酵解的恢复和增强可以一定程度上恢复 CD8+ T

细胞免疫效应［21‑22］。因此，本研究试图基于糖酵解相

关基因识别 TEX，并发掘可能的基因靶点以提供临

床改善乳腺癌预后新思路。

本研究利用 9 种机器学习方法构建和验证了糖

酵解的 TEX 诊断模型，并通过构建糖酵解相关基因

与 TEX 相关基因对乳腺癌预后的预测模型得出 8
个基因和 5 项临床特征对乳腺癌预后具有显著的影

响。高低风险组的 Kaplan‑Meier生存曲线表明本研

究所构建的预后模型在风险预测上具有较好的准

确性，时间依赖的 ROC 曲线该模型在第 1 年至第 5
年的 5 个采样时间节点具有较好的可靠性。

经筛选得到的预后相关特征基因包括 6 个糖酵

解相关基因 ACSS2、ALDH3A1、CHPF、ALDH2、

ELF3、CACNA1H，以及 2 个 TEX 相关基因 NFK⁃

BIE、LTB。其中高表达的 ACSS2、ALDH3A1、AL⁃

图 2　差异基因的表达状态

A. 差异基因表达火山图；B. 差异基因表达热图

图 3　单因素 Cox 分析结果森林图

A. 数值型变量单因素 Cox 分析结果森林图；B. 因子型变量单因素 Cox 分析结果森林图
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DH2、NFKBIE、ELF3、LTB 基因与较低的预后不

良风险相关联，而高表达的 CHPF 和 CACNA1H 基

因与更高的不良预后风险相关联。这些基因涉及

的生物过程主要包括细胞醛代谢、初级酒精代谢与

乙醇代谢过程，通路包括糖酵解、组氨酸代谢、β‑丙
氨酸代谢和丙酮酸代谢。ACSS2 基因编码的乙酰

辅酶 A 合成酶 2 使细胞在缺氧状态下发生糖酵解，

但缺乏乙酰辅酶 A 时催化细胞摄取外界乙酸盐转

图 5　多因素 Cox 分析结果的列线图

图 4　富集分析结果

A. GO 富集分析柱状图；B. KEGG 富集分析柱状图

1142



第 9 期 唐美慧，等 . 基于糖酵解相关基因构建 T 细胞耗竭诊断模型并联合临床特征预测乳腺癌预后

化为乙酰辅酶 A，为细胞正常生命活动提供碳源，在

大多数肿瘤中参与组蛋白和基因的乙酰化，并促进

脂质等生物大分子的合成［23‑24］。乙醛脱氢酶能将有

毒的乙醛催化转变为无害的乙酸，ALDH3A1 编码

的乙醛脱氢酶 3A1 被认为是细胞抗氧化防御和调

节细胞周期的重要组成部分［25］，ALDH2 编码的乙

醛脱氢酶 2 参与包括 mTOR 在内的各种信号分子

的调节［26］，与包括乳腺癌在内的多种恶性肿瘤相

关［27‑31］。NFKBIE 基因编码一种能抑制 NF‑κB 通路

诱导免疫逃逸的抑制剂 IκBε，该基因的缺失与恶性

肿瘤不良预后相关［32‑34］。ELF3 编码的 E74 样因子 3
是一种转录因子，在乳腺癌中促进 HER‑2 表达并抑

制 Erα 表达起到抑制癌症发展的作用［35‑36］。LTB 基

因编码的淋巴毒素 β 与肿瘤高内皮小静脉的高密度

相关，参与介导 T 淋巴细胞的外渗［37］，LTB 表达的

丧 失 可 能 是 乳 腺 癌 进 展 过 程 中 的 关 键 步 骤［38］。

CHPF 基因编码的软骨素聚合因子是一种参与硫酸

软骨素延长的酶，乳腺癌中 CHPF 的上调会促进癌

细胞的恶性行为 ，并与乳腺癌较差的生存率相

关［39］。 CACNA1C 基因编码 L ‑型钙通道（L ‑ type 
calcium channel，LTCC）α‑1C 亚型，可能通过调控间

歇性钙流激活 p38 信号以介导乳腺癌抑制作用［40］。

本研究仍存在一定局限性。首先，本研究为回

顾性研究，尚缺乏前瞻性研究进行验证。其次，本

研究样本仅来自 TGCA 数据库，暂未广纳其他数据

来源。第三，本研究回顾了糖酵解及 TEX 相关基因

图 6　多因素 Cox 分析结果森林图

A. 数值型变量多因素 Cox 分析结果森林图；B. 因子型变量多因素 Cox 分析结果森林图

图 7　预后模型可靠性的验证

A. 高低风险组的 Kaplan‑Meier生存曲线；B. 时间依赖的 ROC 曲线
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影响乳腺癌预后的部分机制，但未进行实验来发掘

这些特征基因在疾病中的深层机制。
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