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摘要　 目的 　 筛选急性髓系白血病（ＡＭＬ）中的差异预后

Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因和特征基因并探索其在 ＡＭＬ 中的预后情况

以及在免疫和肿瘤微环境中的生物学作用和相关性。 方法

　 利用从 ＴＣＧＡ、ＧＥＯ 和 ＵＣＳＣ ３ 个主要数据库下载的 ＡＭＬ
临床、转录组、基因组和拷贝数数据，并从已发表的研究中收

集 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因，从多组学的角度，通过各种生物信息学

方法、Ｍｅｔａ 分析和二次分型，研究 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因和特征基

因在生存、免疫、肿瘤微环境、干细胞相关性和药物敏感性等

方面作用。 结果　 １ 个 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因被鉴定为 ＡＭＬ 的差

异预后基因和 ５ 个通过影响 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 进而影响 ＡＭＬ 患者

预后的特征基因，并建立了预后模型。 差异基因主要富集于

线粒体活性、氧化还原酶和能量代谢。 在免疫方面，巨噬细

胞 Ｍ０、中性粒细胞、活化记忆 ＣＤ４ Ｔ 细胞和 Ｔｒｅｇｓ 与风险评

分呈正相关，巨噬细胞 Ｍ２、静息肥大细胞、辅助滤泡 Ｔ 细胞

和记忆 Ｂ 细胞与风险评分呈负相关；在肿瘤微环境方面，低
危组的免疫细胞评分低于高危组，并且在总评分中，低危组

的肿瘤微环境得分同样低于高危组，说明高危组的肿瘤纯度

低于低危组；然而，干细胞在高风险和低风险组之间没有显

著相关性，共有 １４ 种药物对治疗 ＡＭＬ 敏感。 结论　 通过构

建 ＡＭＬ 预后模型，显示 ＡＭＬ 中的差异预后 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因

和特征基因与免疫和肿瘤微环境密切相关。
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　 　 急性 髓 系 白 血 病 （ ａｃｕｔｅ ｍｙｅｌｏｉｄ ｌｅｕｋｅｍｉａ，
ＡＭＬ）是一种由造血干细胞或祖细胞突变引起的血

液系统异质性恶性肿瘤， ５ 年相对生存率小于

３０％ ［１］。 目前，阿糖胞苷与蒽环类药物的“７ ＋ ３”联
合化疗的效果并不理想，不能有效提高患者的生存

率［２］。 随着高通量测序技术的发展，在基因表达水

平上寻找影响 ＡＭＬ 发生发展的分子标志物对临床

治疗具有更现实的指导意义。 调节性细胞死亡

（ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｃｅｌｌ ｄｅａｔｈ， ＲＣＤ）作为目前 ＡＭＬ 预防和

治疗的一个新方向，是一种基因调控的细胞死亡模

式，根据信号通路的不同可分为自噬、铁死亡（Ｆｅｒ⁃
ｒｏｐｔｏｓｉｓ）和铜死亡（Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ）等［３］。
　 　 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 是不同于 Ｆｅｒｒｏｐｔｏｓｉｓ 的一种依赖于

线粒体呼吸的新型调节死亡，过量的铜可能具有细

胞毒性，增加细胞内铜离子浓度并实现特异性杀伤

作用［４］。 最近的研究发现一些与 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 相关

的基因在白血病中异常表达，这些基因可能参与铜

离子转运和细胞内铜离子调控，从而影响白血病细

胞的生长和死亡。 Ｗｅｉ ｅｔ ａｌ［５］、Ｗａｎｇ ［６］分别建立了

两种预测 ＡＭＬ 患者预后的预后模型，以预测 Ｃｕ⁃
ｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因对 ＡＭＬ 的影响。 尽管 ＡＭＬ 相关 Ｃｕ⁃
ｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因与 ｌｎｃＲＮＡ 和 ｍＲＮＡ 的相关性已经初

步探索，但是，Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因与 ＡＭＬ 的关系研究

仍不够完善，系统探索 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓｓ 基因在 ＡＭＬ 中

的表达，对于揭示 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 参与 ＡＭＬ 的发展和提

供潜在的治疗方案仍具有重要意义。

１　 材料与方法

１． １ 　 数据采集与预处理 　 通过 ＴＣＧＡ （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／
ｐｏｒｔａｌ． ｇｄｃ． ｃａｎｃｅｒ． ｇｏｖ ／ ）数据库下载 ＡＭＬ 转录组数

据和基因突变数据；通过 ＧＥＯ （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｎｃｂｉ．
ｎｌｍ． ｎｉｈ． ｇｏｖ ／ ｇｅｏ ／ ）数据库检索和下载用于构建预后

模型和差异表达基因的基因表达数据；ＡＭＬ 基因拷

贝数据从 ＵＣＳＣ Ｘｅｎａ （ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｘｅｎａ． ｕｃｓｃ． ｅｄｕ ／ ）数
据库下载 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因主要基于 Ｔｓｖｅｔｋｏｖ ｅｔ ａｌ［４］

研究提供的 １３ 个基因，并将已发表的有关 Ｃｕｐｒｏｐ⁃
ｔｏｓｉｓ 的研究中提到的 ７ 个 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因合并，采
用 Ｒ 语言对数据预处理。
１． ２　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的突变负荷和拷

贝数变异分析 　 从突变数据中选择 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基

因，利用“ｍａｆｔｏｏｌｓ”软件包和 ｐｅｒｌ 语言分析突变的数

量、频率、类型、碱基变化和突变负荷，并将结果以瀑
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布图的形式呈现。 基于拷贝数数据，通过 Ｐｅｒｌ 提取

Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的拷贝数，然后使用“ＲＣｉｒｃｏｓ”软件

包将结果绘制为变异频率图和圆图。
１． ３　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的差异分析　 通

过“ｌｉｍｍａ”软件包分别对所有下载的 ＧＥＯ 数据集进

行差异分析，并通过 Ｍｅｔａ 分析检查每个 ＧＥＯ 数据

集中 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的差异表达的结果，以获得更

可靠的 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因差异表达。
１． ４　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的生存分析　 利

用 Ｒ 语言的“ｌｉｍｍａ”和“ｓｖａ”包，将 ＴＣＧＡ 和 ＧＥＯ 的

转录组学数据剔除批效应后合并，提取 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ
基因表达数据。 根据生存数据，采用 Ｒ 语言的“ｓｕｒ⁃
ｖｉｖａｌ”、“ ｌｉｍｍａ” 和“ ｓｕｒｖｍｉｎｅｒ” 软件包进行生存分

析，绘制生存曲线和预后网络图。
１． ５　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因样本分型　 基于

１. ４ 的 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因表达数据和生存数据，使用

Ｒ 中的“ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ”软件包对样本进行分

型，聚类算法为 ＰＡＭ 法，距离计算为欧几里得法。
生存分析比较不同分型的生存差异，分型结果进一

步通过基因集变异分析（ ｇｅｎｅ ｓｅｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＧＳＶＡ）进行分析，探索富集的功能和途径；通过单

样本基因集富集分析（ｓｉｎｇｌｅ ｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅ ｓｅｔ ｅｎｒｉｃｈ⁃
ｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ｓｓＧＳＥＡ）来探索不同类型之间免疫细

胞的差异，最后通过差异分析筛选不同分型之间的

差异基因。
１． ６　 富集分析 　 将 １. ５ 项中的差异基因分别用

“ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ” 包、 “ ｏｒｇ． ｈｓ ． ｅｇｇ ． ｄｂ” 包和 ＧＯ
（Ｇｅｎｅ Ｏｎｔｏｌｏｇｙ， ＧＯ）和 ＫＥＧＧ （Ｋｙｏｔｏ ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ
ｏｆ ｇｅｎｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｏｍｅｓ， ＫＥＧＧ）途径的生物过程（ｂｉｏ⁃
ｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ，ＢＰ）、分子功能 （ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ＭＦ）和细胞成分（ｃｅｌｌｕｌａｒ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ，ＣＣ）的“ｅｎｒｉｃｈ⁃
ｍｅｎｔ”包进行富集。 Ｐ 值设为 ＜ ０. ０５，同时考虑

Ｃｏｕｎｔ 或 ＧｅｎｅＲａｔｉｏ，结果绘制气泡图和柱状图。
１． ７　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的二次分型和生

存分析　 根据 １. ５ 项中差异分析结果中差异基因的

表达情况，使用“ＣｏｎｓｅｎｓｕｓＣｌｕｓｔｅｒＰｌｕｓ”包对样本进

行二次分型。 根据分型结果，使用“ｓｕｒｖｉｖａｌ”包对不

同分型结果的生存进行比较。
１． ８　 预测模型的构建　 根据 １. ７ 项中获得的单因

素显著基因，按 ７０％分配法将样品随机分为训练组

和验证组。 利用 Ｒ 语言中的“ ｇｌｍｎｅｔ”包和“ ｃａｒｅｔ”
包构建基因表达的 Ｌａｓｓｏ 回归模型并进行交叉验

证，选取误差最小的点对应的基因作为模型的特征

基因，并根据特征基因及其表达量构建 ＣＯＸ 回归模

型。 构建模型的过程：首先根据 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的

表达情况对样品进行分型，然后通过差异分析鉴定

不同分型中存在的差异基因，再根据差异基因的表

达情况对样品进行两次分型；根据二次分型中显著

基因的表达情况，将这些显著基因作为特征基因，并
通过单向 ＣＯＸ 分析构建预后相关模型。 根据预后

模型将患者分为高危组和低危组（将模型中的基因

表达量与系数相乘并求和分别得到训练组和验证组

的得分，并根据训练组和验证组得分的中位数将样

本分为高危组和低危组）。 基于风险评分，比较不

同亚型的风险评分差异，进一步分析验证组与训练

组高、低风险生存差异。 通过“ ｔｉｍｅＲＯＣ”包构建了

ＲＯＣ 曲线，并构建风险曲线验证模型的准确性。
１． ９　 免疫细胞浸润分析　 使用 Ｒ 语言 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴ
命令，得到 １. ４ 项中合并数据的相对免疫细胞含量

（求和为 １）；将相对免疫细胞含量结果按 Ｐ ＜ ０. ０５
进行过滤，并与模型构建中涉及的 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因

的风险评分结果相交，计算一个回路中所有免疫细

胞的风险评分、基因与免疫细胞之间的相关性。
１． １０　 肿瘤微环境、肿瘤突变负荷、干细胞相关性及

药物敏感性分析 　 对 １. ４ 项中合并数据采用 Ｒ 语

言的“ｅｓｔｉｍａｔｅ”包进行肿瘤微环境分析，并根据微环

境评分结果，分析模型中高、低风险组的差异；分析

肿瘤突变负荷，确定高、低风险组间突变程度是否存

在差异及相关性；利用泛癌干细胞评分数据分析高

风险组和低风险组在干细胞含量方面的相关性。 通

过 Ｒ 语言“ｐｒｏｒｏｐｈｅｔｉｃ”软件包分析高危组和低危组

之间的 ＩＣ５０ 差异，预测可用于治疗的药物，ＩＣ５０ 值

越低表明对这些药物的敏感性越高。

２　 结果

２． １　 获得数据　 从 ＴＣＧＡ 数据库中下载了 １５１ 份

ＡＭＬ 转录组数据样本（病例 １５１ 份，对照组 ０ 份）和
１５３ 份基因突变数据样本。 从 ＧＥＯ 数据库中检索

并下载 ２ 组用于构建预后模型的基因表达数据

（ＧＳＥ７１０１４ 和 ＧＳＥ３７６４２）和 １１ 组用于验证差异表

达基 因 的 基 因 表 达 数 据 （ ＧＳＥ９４７６、 ＧＳＥ１４９２４、
ＧＳＥ１７０５４、 ＧＳＥ２４３９５、 ＧＳＥ６５４０９、 ＧＳＥ７９６０５、
ＧＳＥ８４８８１、 ＧＳＥ９００６２、 ＧＳＥ９２７７８、 ＧＳＥ９７４８５ 和

ＧＳＥ１２２９１７）。 共收集到 ２０ 个 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因：
ＳＬＣ３１Ａ１、ＰＤＨＢ、ＰＤＨＡ１、ＬＩＰＴ１、ＦＤＸ１、ＤＬＤ、ＤＬＳＴ、
ＤＢＴ、ＬＩＡＳ、ＤＬＡＴ、ＧＣＳＨ、ＡＴＰ７Ａ、ＡＴＰ７Ｂ、ＮＦＥ２Ｌ２、
ＮＬＲＰ３、ＬＩＰＴ２、ＭＴＦ１、ＧＬＳ、ＣＤＫＮ２Ａ 和 ＭＰＣ１。
２． ２　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的突变负荷和拷
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贝数变异分析　 基因突变率分析显示，只有两个样

本发生突变，ＮＦＥ２Ｌ２ 和 ＤＬＤ 的突变频率均为 １％
（图 １Ａ）。 拷贝数变异分析显示存在拷贝数变异，
其中 ＮＬＲＰ３、ＦＤＸ１、ＤＬＡＴ、ＭＴＦ１ 和 ＬＩＰＴ２ 拷贝数增

加的频率大于拷贝数缺失的频率；ＰＤＨＢ、ＤＬＤ、ＣＤ⁃
ＫＮ２Ａ 和 ＧＣＳＨ 拷贝数缺失的频率高于拷贝数增加

的频率（图 １Ｂ）。 通过（图 １Ｃ）可以观察到拷贝数变

异所在染色体的位置。

图 １　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ基因突变负荷、拷贝数变异、差异表达及生存分析

　 　 Ａ：ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因突变负荷的瀑布图；Ｂ：ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因拷贝数变异频率图；Ｃ：ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因拷贝数变

异位置的圆形图；Ｄ：ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因存活曲线及网络图
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２． ３　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的差异分析　 使

用“ ｌｉｍｍａ”软件包分别分析 １１ 个 ＧＥＯ 基因表达数

据集。 由于 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因较少，在将 ＬｏｇＦＣ 设为

０. ５ 时，结果较少，因此将 ＬｏｇＦＣ 设为 ０，Ｐ 值设为

０. ０５。 ４ 个数据集在 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因上没有差异

（ＧＳＥ１７０５４、ＧＳＥ９２７７８、ＧＳＥ９７４８５ 和 ＧＳＥ１２２９１７）。
由于部分基因同时上调和下调，无法准确得到上调

和下调的基因，因此进行 ｍｅｔａ 分析，结果显示 ＭＰＣ１
为上调基因，ＬＩＡＳ 为下调基因（表 １）。 ＭＰＣ１ 和 ＬＩ⁃
ＡＳ 这两个基因是 ＡＭＬ 相关的差异表达 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ
基因。

表 １　 ＡＭＬ 相关铜死亡差异基因的 ｍｅｔａ 分析

基因名 上调（Ｎ） 下调（Ｎ） ＨＲ（９５％ ＣＩ）
ＡＴＰ７Ａ １ １ － ０． ２４（ － ０． ６４，０． １６）
ＡＴＰ７Ｂ ０ ３ － ０． ４７（ － ０． ７５， － ０． １８）
ＣＤＫＮ２Ａ ３ １ ０． １１（ － ０． ４９，０． ７１）
ＤＢＴ １ ０ ０． ０８（ － ０． ２５，０． ４１）
ＤＬＡＴ １ １ － ０． １５（ － ０． ５２，０． ２１）
ＤＬＤ １ １ ０． １３（ － ０． ２９，０． ５５）
ＤＬＳＴ ２ ０ ０． ７３（ － ０． １１，１． ５７）
ＦＤＸ１ ０ ０ － ０． ０９（ － ０． ４４，０． ２５）
ＧＣＳＨ ３ ０ ０． ２４（ － ０． ５５，１． ０２）
ＧＬＳ ０ ２ － ０． １１（ － ０． ７５，０． ５３）
ＬＩＡＳ １ １ － ０． ３２（ － ０． ５８， － ０． ０５）
ＬＩＰＴ１ １ ３ － ０． ５６（ － １． ２２，０． １０）
ＬＩＰＴ２ １ １ － ０． １６（ － １． １１，０． ７９）
ＭＰＣ１ １ ０ ０． ４６（０． ０５，０． ８６）
ＭＴＦ１ ２ ０ ０． ２８（ － ０． ２１，０． ７７）
ＮＦＥ２Ｌ２ １ １ － ０． １９（ － ０． ６２，０． ２３）
ＮＬＲＰ３ １ ３ － ０． ０５（ － ０． ５９，０． ５０）
ＰＤＨＡ１ ０ １ － ０． １４（ － ０． ４０，０． １３）
ＰＤＨＢ ０ １ － ０． １５（ － ０． ４６，０． １５）
ＳＬＣ３１Ａ１ ０ ０ ０． １６（ － ０． １２，０． ４４）

　 　 Ｎ：ＧＥＯ 数据集的数量

２． ４ 　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因的生存分析 　
ＡＴＰ７Ｂ、ＤＢＴ、ＦＤＸ１、ＮＬＲＰ３、ＳＬＣ３１Ａ１ 低表达预后较

好，ＤＬＤ、ＤＬＳＴ、ＣＤＫＮ２Ａ、ＬＩＰＴ１、ＬＩＡＳ、ＰＤＨＢ 高表

达预后较好。 此外，根据生存分析结果绘制预后网

络图，可以看到部分基因之间的共表达关系 （图

１Ｄ），根据差异基因的表达和生存预后，最终认为

ＬＩＡＳ 是 ＡＭＬ 的差异预后 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因。
２． ５　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因样本分型　 通过

聚类将样本分为 Ａ、Ｂ 两种亚型（图 ２Ａ），两种亚型

之间差异有统计学意义（Ｐ ＜ ０. ０５），且 Ａ 亚型预后

优于 Ｂ 亚型（图 ２Ｂ）。 在 ＧＳＶＡ 的通路分析中，Ａ 亚

型在 ＲＮＡ 聚合酶、柠檬酸循环 ＴＣＡ 循环和氧化磷

酸化相关的通路中高表达，而 Ｂ 亚型低表达；ＧＳＶＡ

的功能分析显示，在 ＢＰ 中，Ａ 亚型在调节成骨细胞

增殖和干细胞分裂等功能上低表达，而 Ｂ 亚型则高

表达；Ａ 亚型在线粒体组织、线粒体钙稳态和硫化合

物分解代谢的负调控中高表达，Ｂ 亚型低表达。 在

ＭＦ 中，Ａ 亚型在作用于硫基供体的氧化还原酶活

性、二硫氧化还原酶活性和分子内氧化还原酶活性

的功能上高表达，而 Ｂ 亚型表达较低；在 ＣＣ 中，亚
型 Ａ 在 ＲＮＡ 聚合酶 ｉｉ 核心复合物的功能中高度表

达（图 ２Ｃ、Ｄ）。 在 ｓｓＧＳＥＡ 分析中，８ 个免疫细胞在

Ａ、Ｂ 型之间差异有统计学意义，包括活化的 Ｂ 细

胞、活化的 ＣＤ４Ｔ 细胞、ＣＤ５６ｄｉｍ 自然杀伤细胞、嗜
酸性粒细胞、γδ Ｔ 细胞、未成熟树突状细胞、单核细

胞和 ２ 型 Ｔ 辅助细胞；其中活化的 Ｂ 细胞、活化的

ＣＤ４Ｔ 细胞、嗜酸性粒细胞、成熟树突状细胞和 ２ 型

Ｔ 辅助细胞的 Ｂ 亚型含量高，而 ＣＤ５６ｄｉｍ 自然杀伤

细胞、γδ Ｔ 细胞和单核细胞的 Ａ 亚型含量高（图
２Ｅ）。 通过差异分析最终得到 ２７ 个差异基因。
２． ６　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 样本分数差异分析结

果富集分析 　 对上述 ２７ 个差异基因进行 ＧＯ 和

ＫＥＧＧ 富集分析，在功能富集中发现差异基因参与

ＢＰ，主要参与成骨细胞增生与调控、肿瘤坏死因子

产生与调控、肿瘤坏死因子超家族细胞因子产生与

调控、骨髓细胞发育；在 ＣＣ 中，主要在质膜外侧；在
ＭＦ 中，主要是硫化物结合和碳水化合物结合。 通

路富集主要涉及造血细胞系、γ⁃氨基丁酸能突触、黑
色素生成、谷氨酸能突触和 ５⁃羟色胺能突触（图 ２Ｆ⁃
Ｇ）。
２． ７　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 分型差异分析结果　
根据 ２７ 个差异基因的表达情况，进一步将样本分为

Ｃ、Ｄ、Ｅ ３ 种亚型（图 ３Ａ）。 生存分析显示，Ｄ 型患者

预后优于 Ｃ、Ｅ 型患者；Ｅ 型预后优于 Ｃ 型（图 ３Ｂ）。
２． ８　 构建预测模型 　 通过 Ｌａｓｓｏ 回归和交叉验证

构建特征基因的 ＣＯＸ 回归模型（图 ３Ｃ），得到训练

组和验证组的风险值，ＣＯＸ 回归模型公式为 ＰＩ ＝
（０. １５３ × ＨＯＰＸ） ＋ （ － ０. ０６ × ＣＴＳＷ） ＋ （０. １３５ ×
ＳＣＲＮ１） ＋ （０. ０７５ × ＶＮＮ１） ＋ （０. ０６８ × ＥＲＥＧ），模
型构建过程用桑基图（图 ３Ｄ）表示。 风险评分差异

分析显示，Ａ、Ｂ 两个亚组差异有统计学意义，Ａ 亚组

风险评分较低（Ｐ ＜ ０. ０１）（图 ３Ｅ）；Ｃ、Ｄ、Ｅ 三个亚组

间差异也有统计学意义，其中 Ｄ 亚组风险评分最低

（Ｐ ＜ ０. ０１）（图 ３Ｅ）。 在高危组和低危组的生存分

析中发现，在训练组、验证组和总体组中，低危组的

生存预后优于高危组（图 ３Ｆ），训练组、验证组和总

体预测１年、３年和５年的曲线下面积分别为０. ６５７、
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图 ２　 ＡＭＬ 相关 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ基因分型、ＧＳＶＡ、ｓｓＧＳＥＡ 及富集分析

　 　 Ａ：第一次分型的结果；Ｂ：不同亚型间的生存曲线；Ｃ：不同分型在 ＧＳＶＡ 功能富集中的表达；Ｄ：不同分型在 ＧＳＶＡ 通路富集中的表达；Ｅ：不
同分型间免疫细胞表达的 ｓｓＧＳＥＡ 分析；Ｆ：ＧＯ 富集分析中 ２７ 个差异基因柱状图；Ｇ：２７ 个差异基因 ＫＥＧＧ 富集分析柱状图
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图 ３　 二次分型、生存分析及特征基因的模型构建

　 　 Ａ：二次分型的结果；Ｂ：不同亚型间的生存曲线；Ｃ：Ｌａｓｓｏ 回归曲线；Ｄ：模型构建过程的 Ｓａｎｋｅｙ 图；Ｅ：两种类型的风险评分差异；Ｆ：训练组、
验证组和总体组中高、低风险组的生存分析；Ｇ：训练组、验证组和总体组在 １ 年、３ 年和 ５ 年总生存特征验证的 ＲＯＣ 曲线；Ｈ：训练组、验证组和

总体组风险增加情况的风险曲线

０. ７２６ 和 ０. ７３６； ０. ６０３、 ０. ６９３ 和 ０. ７１０； ０. ６４０、
０. ７１３ 和 ０. ７２４ （图 ３Ｇ）。 从风险曲线可以看出，无
论是训练组、验证组还是总体，患者死亡人数都随着

风险的增加而增加， 从热图可以看 出， ＨＯＰＸ、

ＳＣＲＮ１、ＶＮＮ１ 和 ＥＲＥＧ 这四个基因都是高危基因，
而 ＣＴＳＷ 基因是保护基因（图 ３Ｈ）。
２． ９　 免疫细胞浸润　 巨噬细胞 Ｍ０、中性粒细胞、活
化记忆 ＣＤ４ Ｔ 细胞、单核细胞和 Ｔｒｅｇｓ 细胞与风险

·８１０１· 安徽医科大学学报　 Ａｃｔａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｔｉｓ Ｍｅｄｉｃｉｎａｌｉｓ Ａｎｈｕｉ　 ２０２４ Ｊｕｎ；５９（６）



评分呈正相关，巨噬细胞 Ｍ２、记忆 Ｂ 细胞、静息肥

大细胞和滤泡辅助性 Ｔ 细胞与风险评分呈负相关；
ＨＯＰＸ 主要与 Ｔｒｅｇｓ 细胞、ＣＤ８ Ｔ 细胞和静息记忆

ＣＤ４ Ｔ 细胞呈正相关，与幼稚记忆 ＣＤ４ Ｔ 细胞呈负

相关；ＣＴＳＷ 主要与静息肥大细胞、记忆 Ｂ 细胞、
ＣＤ８ Ｔ 细胞和静息 ＮＫ 细胞呈正相关，与活跃记忆

ＣＤ４ Ｔ 细胞、中性粒细胞、单核细胞和巨噬细胞 Ｍ０
呈负相关；ＳＣＲＮ１ 与 Ｔｒｅｇｓ 细胞、活化肥大细胞、中
性粒细胞和巨噬细胞 Ｍ０ 呈正相关，与静息肥大细

胞、巨噬细胞Ｍ２ 负相关；ＶＮＮ１ 与幼稚 ＣＤ４ Ｔ 细胞、
单核细胞、嗜酸性粒细胞和中性粒细胞呈正相关，与
Ｔｒｅｇｓ 细胞、ＣＤ８ Ｔ 细胞、静息 ＮＫ 细胞、浆细胞和未

成熟 Ｂ 细胞呈负相关；ＥＲＥＧ 主要与单核细胞和嗜

酸性粒细胞呈正相关，与 ＣＤ８ Ｔ 细胞、静息记忆

ＣＤ４ Ｔ 细胞、静息 ＮＫ 细胞和记忆 Ｂ 细胞呈负相关

（图 ４Ａ）。
２． １０　 肿瘤微环境、肿瘤突变负荷、干细胞相关性及

药物敏感性分析　 在肿瘤微环境结果中，免疫细胞

评分在高危组和低危组之间存在差异，低危组肿瘤

微环境评分低于高危组。 在总估计得分中，低危组

的肿瘤微环境得分同样低于高危组，说明高危组的

肿瘤纯度低于低危组（图 ４Ｂ）。 在肿瘤突变负荷分

析中，高危组和低危组之间差异无统计学意义（图
４Ｃ、Ｄ）；在干细胞相关性分析中，干细胞指数与风险

评分无显著相关性（图 ４Ｅ）。 药物敏感性分析显示，
有 ５１ 种药物在高、低危组之间存在差异，其中多西

他赛、来他替尼和雷帕霉素等 ３７ 种药物的 ＩＣ５０值在

低危组中低表达，维利帕尼、顺铂和吉非替尼等 １４
种药物的 ＩＣ５０ 值在高危组中低表达（图 ５）。

图 ４　 免疫细胞浸润、肿瘤微环境、肿瘤突变负荷分析、微卫星不稳定性、干细胞相关性分析等模型构建相关特征基因的风险评分

　 　 Ａ：特征基因免疫细胞免疫浸润分析结果；Ｂ：高、低风险人群肿瘤微环境差异的小提琴图；Ｃ、Ｄ：高危组与低危组肿瘤突变负荷分析差异中

风险评分与肿瘤突变负荷的相关性；Ｅ：干细胞指数与风险评分的相关结果图；高低风险组间比较：∗∗∗Ｐ ＜ ０. ００１
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图 ５　 药物敏感性分析
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３　 讨论

　 　 通路和功能富集分析显示，增加氧化还原酶活

性和线粒体调控，降低干细胞和巨核细胞的表达，有
利于 ＡＭＬ 患者的预后。 与 ＬＩＡＳ 不同的是，模型中

的 ４ 个基因为高危基因，而 ＣＴＳＷ 和 ＬＩＡＳ 为保护基

因。 Ｃａｉ ｅｔ ａｌ［７］在泛癌症研究中发现，ＬＩＡＳ 在不同

的癌症中表达不同，患者的生存和预后也不同，在
ＡＭＬ 等绝大多数癌症中表达下调。 在生存分析中，
ＬＩＡＳ 表达高的患者 ＯＳ 更好，并且 ＬＩＡＳ 表达与免疫

细胞浸润有很强的相关性，包括 Ｂ 细胞、ＣＤ８ Ｔ 细

胞、ＤＣ 细胞、巨噬细胞和 Ｔｒｅｇｓ，ＬＩＡＳ 的表达可以预

测癌症患者免疫治疗的效果，但 ＬＩＡＳ 表达高的患者

免疫治疗的效果可能更差，本研究结果与之一致。
关于 ＣＴＳＷ 在 ＡＭＬ 中的研究还较少，其在 ＡＭＬ 的

作用同样尚不清楚，在部分肿瘤的研究中，ＣＴＳＷ 参

与结直肠癌的转移和免疫治疗［８］，并且与胰腺癌的

不良预后有关［９］，这说明 ＣＴＳＷ 可以作为肿瘤治疗

的新型标志物，有深入研究的临床价值。 ＥＲＥＧ 主

要激活 ＥＧＦＲ 信号通路，影响肿瘤微环境，促进肿瘤

进展［１０］。 然而，关于 ＳＣＲＮ１ 和 ＥＲＥＧ 与 ＡＭＬ 的研

究很少，需要更多的研究来探索它们在 ＡＭＬ 中的作

用机制。 与 ＳＣＲＮ１ 和 ＥＲＥＧ 不同，ＨＯＰＸ 和 ＶＮＮ１
的功能在不同的疾病和癌症中有不同的作用。
ＨＯＰＸ 和 ＶＮＮ１ 均可作为肿瘤抑制基因，阻止肿瘤

的发生和发展，如 ＨＯＰＸ 在胃癌、结直肠癌、肺癌、
食管癌等大多数癌症中均下调，可抑制肿瘤的增殖

和侵袭［１１］；ＶＮＮ１ 抑制侵袭性软组织肉瘤的生长，
低水平的 ＶＮＮ１ 与患者转移性复发增加有关［１２］。
而在 ＡＭＬ 中，高表达的 ＨＯＰＸ 和 ＶＮＮ１ 均与 ＡＭＬ
患者预后不良相关，可作为 ＡＭＬ 患者的独立危险因

素［１３］，本研究构建的模型与之是一致的。
　 　 众所周知，肿瘤微环境对肿瘤生存至关重要，而
免疫细胞浸润是肿瘤微环境的关键组成部分之一，
全面分析肿瘤微环境中的免疫特性，有助于提出有

效的免疫治疗策略，提高患者生存率。 在 ｓｓＧＳＥＡ
分析和免疫浸润分析中，部分免疫细胞不具有肿瘤

杀伤作用，风险评分与 Ｔｒｅｇｓ、中性粒细胞和巨噬细

胞 Ｍ０ 呈高度正相关。 本文推测这是因为 Ｔｒｅｇｓ 细

胞的高表达抑制了其他免疫细胞的表达和功能，导
致患者预后不良。 Ｔｒｅｇｓ 细胞是免疫抑制细胞，其高

表达已被证明可引起肿瘤细胞逃逸，研究［１４］ 表明，
与健康个体相比，ＡＭＬ 患者 Ｔｒｅｇｓ 细胞表达较高，
Ｔｒｅｇｓ 细胞可通过抑制抗白血病治疗实现免疫逃

逸［１４］。 巨噬细胞在炎症和肿瘤微环境中也起着重

要作用。 巨噬细胞通过调节 ＮＡＤＰＨ 氧化活性来维

持活性氧水平，从而维持巨噬细胞的氧化还原状态，
建立有利于肿瘤进展的微环境，还通过破坏炎症信

号通路，以不正确的形式释放过量的促炎细胞因子，
从而促进肿瘤的增殖、侵袭和迁移［１５］。
　 　 本研究结合对多个数据集的 Ｍｅｔａ 分析，与以往

的研究相比，更准确、高效地鉴定差异预后 Ｃｕｐｒｏｐ⁃
ｔｏｓｉｓ 基因，对寻找 ＡＭＬ 患者的新型生物标志物和精

准治疗具有重要意义。 由于发挥致癌和功能的基因

往往是由多个基因相互作用引起的，因此本研究将

样本按 Ｃｕｐｒｏｐｔｏｓｉｓ 基因进行二次分型，并基于特征

基因建立模型，有助于揭示基因相互作用的复杂现

象和作用，并为 ＡＭＬ 患者的治疗提供见解。 然而，
本研究也存在一些局限性。 本研究仅在转录组和基

因组中进行，而 ＡＭＬ 与肠道微生物密切相关，后续

的研究和分析可以包括微生物组学，例如 １６Ｓ 或宏

观基因组学研究，两者的结合将提供更大的价值。
严格和完整的实验是验证分析结果的必要条件，而
本研究的所有数据均来自公共数据库，依然需要临

床数据和实验的进一步验证和支持。
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