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中英文缩写对照表 

缩略词 英文名称（中文名称） 
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DDScore dedifferentiation degree score（去分化程度评分） 

DTC differentiated thyroid carcinoma（分化型甲状腺癌） 

EMT epithelial-mesenchymal transition（上皮间质转化） 

FTC follicular thyroid carcinoma（甲状腺滤泡状癌） 

GSEA gene set enrichment analysis（基因集富集分析） 

HR hazard ratio（风险比率） 

ICB immune checkpoint blockade（免疫检查点阻断） 

IDO1 indoleamine 2,3-dioxygenase 1（吲哚胺 2,3-双加氧酶 1） 

KIRC kidney renal clear cell carcinoma（肾透明细胞癌） 
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OXPHOS oxidative phosphorylation（氧化磷酸化） 

PCA principal component analysis（主成分分析） 

PDTC poorly differentiated thyroid carcinoma （甲状腺低分化癌） 

PPP pentose phosphate pathway（磷酸戊糖途径） 
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superPC supervised principal components（有监督主成分） 

SKCM skin cutaneous melanoma（皮肤黑色素瘤） 
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摘  要* 

背景与目的： 

甲状腺癌是最常见的内分泌肿瘤，且发病率逐年上升。随着甲状腺癌分化程度的

降低，疾病的复杂性及治疗难度也相应增加。其中最具侵袭性的甲状腺未分化癌

（anaplastic thyroid carcinoma，ATC）五年生存率仅为 7%，目前尚无有效治疗手段，

因此亟需开发新的治疗策略以提高治疗效果并改善患者的生存质量。代谢重编程与

肿瘤去分化过程中的基因表达、细胞分化和肿瘤微环境密切相关，进而影响肿瘤的免

疫反应和治疗效果，但关于 ATC 的代谢状态及其与去分化的关系尚未得到充分阐释。

本研究旨在通过探索 ATC 的代谢特征，明确致癌去分化相关的代谢激活途径，为 ATC

的诊断和治疗提供理论基础和潜在靶点。 

方法： 

运用加权基因共表达网络分析结合多种机器学习算法，筛选与甲状腺癌分化状

态有关的免疫及代谢特征基因，基于特征基因量化甲状腺癌的去分化程度。进一步使

用通量平衡分析工具 Compass 探索与去分化程度密切相关的代谢途径，并通过整合

转录组学、代谢组学和表观基因组学等方法，分析并明确 ATC 细胞 BHT-101 中的关

键代谢途径及其调控因子。通过色氨酸剥夺及阻断色氨酸转运蛋白的细胞模型，研究

色氨酸代谢途径的活性变化对 ATC 功能的影响。 

结果： 

（1）确定基于免疫和代谢特征基因的最优模型组合 SVM 与 SuperPC，据此计算

得出可准确评估甲状腺癌分化状态的去分化程度评分，进一步发现包括甲状腺癌在

内的多种肿瘤的转移样本具有较高的去分化程度评分。 

（2）分化程度较低的甲状腺癌具有高度抑制性的免疫微环境和干细胞样特征，同

时糖酵解和磷酸戊糖等代谢途径活性上调。 

（3）色氨酸代谢活性与甲状腺癌的去分化程度呈正相关。除犬尿氨酸外，BHT-101

 
* 本文的研究工作得到的中央高校基本科研业务费专项资金资助项目的资助（NO. 2021GCRC073）。 
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中色氨酸代谢产物含量下调，色氨酸代谢酶活性上调。色氨酸剥夺导致 BHT-101 增

殖显著下降，凋亡率显著增加。 

（4）在分化程度低的甲状腺癌中，MYC 活性显著增强，且 BHT-101 中 MYC 与

色氨酸转运蛋白 SLC1A5 以及代谢酶 AFMID 启动子区的结合增强。敲降 MYC 导致

SLC1A5、SLC7A5 和 AFMID 表达下调，而缺乏色氨酸时 MYC 半衰期缩短，表达下

调。 

结论与意义： 

本研究利用构建的机器学习模型对甲状腺癌的去分化程度进行量化，并在多个

数据集中验证了去分化程度评分的稳健性。进一步结合转录组学、代谢组学和表观基

因组学等多组学技术，发现并鉴定了 ATC 中异常活跃的色氨酸代谢途径及其上游转

录因子 MYC。通过细胞模型发现 MYC 与色氨酸代谢之间的正反馈环路，即 MYC

作为转录因子调控色氨酸转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 和代谢酶 AFMID 的表达，进而

影响色氨酸代谢活性；而色氨酸剥夺导致 MYC 下调。靶向干预色氨酸转运可有效抑

制 ATC 细胞增殖并诱导其凋亡。本研究提供的数据和分析模型为开发基于代谢特性

的诊断工具和治疗策略提供了理论基础。 

 

关键词：机器学习；色氨酸；甲状腺癌；去分化；生物信息学 
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Abstract* 

Background and Objective:  

Thyroid cancer is the most common endocrine malignancy, with an increasing incidence 

in recent years. As the differentiation of thyroid cancer decreases, its complexity and 

treatment difficulty increase. Anaplastic thyroid carcinoma (ATC), the most aggressive 

thyroid cancer, has a five-year survival rate of only 7%, and lacks effective treatments. 

Hence, there is an urgent need to develop new therapeutic strategies to enhance treatment 

efficacy and improve patient quality of life. Metabolic reprogramming is closely related to 

gene expression, cell differentiation, and the tumor microenvironment during the 

dedifferentiation process of tumors, subsequently affecting the immune response and 

therapeutic effects. However, the metabolic state of ATC and its relationship with 

dedifferentiation have not been fully studied. This study aims to investigate the metabolic 

properties of ATC, identify the metabolic pathways associated with oncogenic 

dedifferentiation, and provide theoretical foundations and potential targets for the diagnosis 

and treatment of ATC. 

Methods： 

This study utilized weighted gene co-expression network analysis combined with various 

machine learning algorithms to identify immune and metabolic feature genes associated 

with the differentiation status of thyroid cancer. Further, this study quantified the 

dedifferentiation degree of thyroid cancer using these identified genes. Additionally, the flux 

balance analysis tool Compass was used to explore metabolic pathways closely associated 

with dedifferentiation. The study integrated transcriptomics, metabolomics, and 

epigenomics to identify key metabolic pathways and their regulatory factors in the ATC cell 

line BHT-101. By employing a cellular model that was deprived of tryptophan and blocked 

tryptophan transport proteins, the study investigated the impact of alterations in tryptophan 

metabolic pathway activity on the functionality of ATC. 

 
* This work was supported by the Fundamental Research Funds for the Central Universities (NO. 2021GCRC073). 
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1. The optimal model combination of SVM and SuperPC was determined based on immune 

and metabolic feature genes. This combination provided accurate assessments of the 

dedifferentiation degree scores, which reflect the differentiation status of thyroid cancer. 

Further analysis revealed that metastatic samples, including those from thyroid cancer, 

exhibited higher dedifferentiation degree scores. 

2. Thyroid cancers with lower differentiation displayed highly suppressive immune 

microenvironments and stem-cell-like features, with upregulated activities in metabolic 

pathways such as glycolysis and the pentose phosphate pathway. 

3. Tryptophan metabolic activity positively correlated with the dedifferentiation degree of 

thyroid cancer. Excluding kynurenine, the concentration of tryptophan metabolites was 

decreased in BHT-101, while the activity of tryptophan metabolic enzymes was increased. 

Tryptophan deprivation significantly suppressed proliferation and increased apoptosis rates 

in BHT-101. 

4. The activity of MYC was significantly upregulated in thyroid cancers with lower degrees 

of differentiation. The binding of MYC to the promoters of the tryptophan transporter 

SLC1A5 and metabolic enzyme AFMID in BHT-101 was increased. Knockdown of MYC 

resulted in reduced expression of SLC1A5, SLC7A5 and AFMID, while the half-life of 

MYC was shortened and its expression was downregulated in the absence of tryptophan. 

Conclusion： 

The study quantified the dedifferentiation degree of thyroid cancer using the constructed 

machine learning model and verified the robustness of the dedifferentiation degree score 

across multiple datasets and platforms. Further combining transcriptomics, metabolomics, 

and epigenomics, the study found and identified the highly active tryptophan metabolic 

pathway and its upstream transcription factor MYC in ATC. The cell model revealed a 

positive feedback loop between MYC and tryptophan metabolism, where MYC, as a 

transcription factor, regulated the expression of the tryptophan transporter SLC1A5, 

SLC7A5 and metabolic enzyme AFMID, thereby affecting tryptophan metabolic activity; 

tryptophan deprivation led to MYC downregulation. Targeted intervention in tryptophan 

transport effectively inhibited ATC cell proliferation and induced apoptosis. The data and 

analysis models provided by this study offer a theoretical foundation for developing 

Results： 
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diagnostic tools and therapeutic strategies based on metabolic characteristics. 

Keywords: Machine Learning, Tryptophan, Thyroid Cancer, Dedifferentiation, 

Bioinformatics 
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1 引  言 

1.1 甲状腺未分化癌治疗现状 

甲状腺癌（thyroid carcinoma，TC）是起源于甲状腺组织的恶性肿瘤，根据其起

源和分化差异，可分为：甲状腺乳头状癌（papillary thyroid carcinoma，PTC）、甲状

腺滤泡状癌（follicular thyroid carcinoma，FTC）、甲状腺髓样癌（medullary thyroid 

carcinoma，MTC）、甲状腺低分化癌（poorly differentiated thyroid carcinoma，PDTC）

以及甲状腺未分化癌（anaplastic thyroid carcinoma，ATC）[1]。其中，PTC 是最常见

的 TC 类型，约占所有 TC 的 80%，通常生长缓慢且预后良好。FTC 约占 TC 的 10―

15%，其侵袭性低，预后通常较好，PTC和 FTC又被称为分化型甲状腺癌（differentiated 

thyroid carcinoma，DTC）。PDTC 的形态和生物学行为介于 DTC 和 ATC 之间，约占

所有 TC 的 2%。ATC 也称间变性甲状腺癌，是由未分化的甲状腺滤泡细胞构成的高

度侵袭性恶性肿瘤。ATC 仅占所有 TC 的 1―2%，但其死亡人数却占 TC 的 20―

50%[2]，患者中位生存期仅 6 个月，且均为 IV 期[3, 4]。 

ATC 与 DTC 的诊治理念截然不同。DTC 可通过对可疑甲状腺结节进行细针穿

刺后确诊[5]。DTC 患者能够合成并释放甲状腺激素合成的前体蛋白——甲状腺球蛋

白（thyroglobulin，Tg）。DTC 启动 Tg 的合成、胞饮、运输及存储和释放甲状腺激素

的过程均依赖于促甲状腺激素（thyroid-stimulating hormone，TSH）的刺激作用[6]。

DTC 患者的治疗以手术切除为主，辅以术后 131I 治疗及 TSH 抑制治疗，规范治疗后

患者 5 年生存率约为 90%[7, 8]，并可通过检测血清 Tg 为判断患者是否有肿瘤残余、

复发或转移提供重要信息[9]。ATC 病程进展迅速，而由于 ATC 的细胞组成复杂性，

细胞病理学诊断仍存在漏诊、误诊的情况[10-12]。对于未发生远处转移的 ATC 患者可

采取手术治疗，但大多数患者就诊时颈部肿块已较大，并伴随压迫引起的吞咽困难、

声音嘶哑和气管阻塞等症状，手术难度较大[5, 13]。ATC 患者不表达 TSH 受体和 Tg 蛋

白，其生长不依赖于 TSH，因此监测 ATC 患者的疾病状态不宜使用 Tg 检测，并且

ATC 患者对左旋甲状腺素治疗无反应[14]。此外，不同于 DTC 患者能正常摄取并浓缩

碘的情况，ATC 患者缺乏必要的钠/碘同向转运体以及其他碘摄取所需基因的表达，
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导致放射性碘治疗无效[15]。 

虽然手术、放疗和化疗的联合治疗可能对部分 ATC 患者的预后产生积极影响，

但该策略未能普遍提高患者的生存期，其整体效益仍然有限[16, 17]。近年来，免疫治

疗在抗肿瘤治疗方面取得了令人瞩目的成果。对于部分高表达 PD-L1 的 ATC 患者，

可能从 PD-1/PD-L1 抑制剂的免疫治疗中获益[18]。而在一项针对局部晚期和/或转移

性 ATC 患者的Ⅱ期临床试验中[19]，42 例 ATC 患者接受了抗 PD-1 单克隆抗体治疗。

该研究中 ATC 患者的总体缓解率为 19%，但患者中位无进展生存期和总生存期仅为

1.7 个月和 5.9 个月，表明单药治疗 ATC 的疗效有限。另一项针对 ATC 患者的免疫

治疗联合放化疗的研究中，3 名患者均在治疗开始后 6 个月内死亡，其中 1 例死于肺

转移，2 例死于放疗后的肺部并发症[20]。因此，针对 ATC 的治疗策略研究仍须进一

步积累更多的病例，探索潜在的耐药机制和不良反应，以寻找更有效的治疗方式。 

1.2 去分化过程与肿瘤微环境的相互作用 

已有多项研究表明，通过特定的分子事件可以触发分化程度高的 DTC 去分化并

最终进展为 ATC[21-23]。肿瘤细胞的分化状态改变导致其侵袭性增强和耐药性产生，

同时这种变化与周围的微环境密切相关[24, 25]。肿瘤微环境（tumor microenvironment，

TME）包括免疫细胞、基质细胞、细胞外基质、细胞分泌分子以及淋巴管和血管网络

[26, 27]，这些因素共同驱动肿瘤细胞的异质性和可塑性。 

去分化过程中，肿瘤细胞获得干细胞样特征并主动重塑 TME 以形成一个有利于

肿瘤生长的“黑土地”[28]。Laughney 等人在单细胞水平上对原发性和转移性肺腺癌

的细胞群体进行研究，发现肿瘤细胞表现出与肺部不同发育阶段相对应的分化状态

和异质性[29]。不同的分化状态与肿瘤细胞对免疫系统监视的敏感度以及其转移潜力

有关。研究指出，去分化的肿瘤细胞可通过调控 PD-L1[30]或 NKG2D[31]的异常表达来

逃避免疫系统的监视。肿瘤细胞去分化过程中还可通过影响 TME 来抵抗和逃避细胞

毒性 T 细胞（cytotoxic T cell，CTL）识别。在鳞状细胞癌中，去分化的肿瘤细胞获

得干细胞样特性，并表达免疫共刺激分子CD80[32]。CD80与高表达免疫检查点CTLA-

4 的 CTL 相结合，进而抑制 CTL 的细胞毒性作用。其他研究也强调了分化程度较低
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的肿瘤干细胞（cancer stem cell，CSC）在塑造肿瘤免疫微环境中的作用[33]。上皮间

质转化（epithelial-mesenchymal transition，EMT）作为细胞分化状态改变的另一种形

式，可通过上调免疫抑制分子的表达和减少抗原呈递过程等分子机制促进免疫逃逸

[34-36]。 

去分化过程与 TME 的相互作用影响肿瘤治疗效果。针对黑色素瘤的研究显示，

在临床前小鼠模型和患者的过继性 T 细胞转移治疗（adoptive T cell transfer therapy，

ACT）过程中，去分化的肿瘤细胞可逃避免疫系统的识别，从而产生耐药性[37]。该现

象可能是由于分化相关抗原的丢失或是去分化相关的基因表达变化，引起髓系来源

免疫抑制细胞（myeloid-derived suppressor cell，MDSC）的募集[38]。此外，TME 中巨

噬细胞和 T 细胞产生的肿瘤坏死因子 α 可诱导黑色素瘤细胞在分化和去分化状态之

间互相转换[39]，这种炎症诱导的细胞可塑性使肿瘤细胞能够逃避免疫监视，并可能

导致 ACT 治疗失败。同时，另一项针对黑色素瘤的研究表明，肿瘤细胞去分化与免

疫检查点阻断（immune checkpoint blockade，ICB）耐药性有关[40]。ATC 中肿瘤细胞

具有干细胞样特性，如自我更新和 EMT 等[41, 42]，这些特性与接受 ICB 治疗的 ATC

患者的免疫应答失败和不良预后相关[19, 43]。总之，低/未分化的肿瘤细胞通过多种分

子机制促进免疫逃避，表现出更高的侵袭性、免疫逃避能力和耐药性[44]。深入理解

TC 分化状态的转变过程，靶向和重塑 ATC 的 TME，对进一步研究潜在的治疗靶点

具有重要意义。 

1.3 代谢重编程与肿瘤分化状态的关联 

TME 以低氧、酸化和营养缺乏为特征，对肿瘤细胞的生物学行为具有深远影响

[45]。为适应 TME 中的恶劣环境，肿瘤细胞通过代谢重编程调整其能量产生和营养物

质的利用策略以维持生存[46]。 

自 20 世纪 50 年代末有氧糖酵解被提出以来，已有多项研究表明肿瘤代谢在支

持肿瘤细胞表型多样性方面的贡献[47]。随后的研究表明，肿瘤细胞的代谢特征不仅

仅局限于糖酵解活性的增强，还涉及对能量、氨基酸、脂质和核苷酸代谢途径的全面

调控[48]。代谢重编程被认为是肿瘤的十大标志性特征之一[49]，深入探究肿瘤细胞的
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代谢特性，对于制定有效的治疗策略具有至关重要的意义。 

肿瘤细胞的代谢重编程与其分化状态密切相关[45]。Otto Warburg 提出，肿瘤细胞

即使在氧气充足的条件下，也倾向于通过糖酵解来产生能量，这一低效的能量转换过

程使得细胞发生去分化，成为“疯狂生长的肿瘤细胞”[47]。研究表明，糖酵解酶（GLUT1、

HK-1 和 PDK-1）的表达上调和糖酵解通路的激活，是细胞永生化的必要条件之一[50]。

氧化途径的抑制在维持诱导性多能干细胞和胚胎干细胞的功能多样性中发挥重要作

用[51]。在体细胞重编程为多能性状态的过程中，细胞从依赖氧化作用转变为依赖糖

酵解的代谢方式。 

进一步的研究揭示，丙酮酸通量从生成乙酰辅酶 A 转向生成乳酸是 Warburg 效

应驱动神经母细胞瘤去分化的关键机制之一[52]。缺氧环境促使肿瘤细胞下调乙酰辅

酶 A 水平，导致组蛋白乙酰化水平和染色质可及性降低，进而抑制细胞分化。在肝

癌中，转录因子 TEAD2 和 E2A 抑制乙酰辅酶 A 的合成，导致非组蛋白的乙酰化水

平下降并促进肿瘤细胞的去分化和干性[53]。 

线粒体解偶联可逆转 Warburg 效应并诱导神经母细胞瘤分化[54]。而线粒体体积

的增加会诱导乳腺癌细胞的干细胞样特征，增加其转移潜力及耐药性[55]。同时，缺氧

环境促进干细胞样表型的持续存在[56]。导管乳腺癌细胞在缺氧条件下去分化并表现

出干细胞样表型[57]。在缺氧条件下，缺氧诱导因子 1α（hypoxia inducible factor 1，

HIF-1α）的过度表达会促进多种糖酵解蛋白的上调和活性增强，如转运蛋白 GLUT1

和 GLUT3[58]。HIF-1α 上调丙酮酸脱氢酶激酶 1 水平，从而促进缺氧条件下乳腺癌干

细胞的糖酵解[59]。 

此外，脂质代谢和氨基酸代谢也与肿瘤细胞的分化状态和干性密切相关。多不饱

和脂肪酸在去分化的多形性脂肪瘤中增加[60]；抑制蛋氨酸循环上的关键酶，可限制

肿瘤干细胞的生长和肿瘤的形成[61]；与分化良好的非致瘤细胞 HepG2 相比，致瘤肝

癌细胞中支链氨基酸的分解代谢活性下调[62]；组氨酸代谢影响神经肿瘤的去分化过

程[63]。 

代谢重编程使得肿瘤细胞可适应由化疗等治疗引起的 TME 的剧烈变化，进而增

强其耐药性[49]。代谢重编程通过增强磷酸戊糖途径和有氧糖酵解，抑制肿瘤细胞凋
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亡[64]。异常表达的 MYC 可调控结直肠癌葡萄糖代谢重编程，并激活多条信号途径，

进而加强肿瘤细胞在化疗和放疗中的生存能力[65]。葡萄糖摄取增强和有氧糖酵解活

性上升使得胃癌细胞对化疗药物顺铂产生耐药性[66]。糖酵解的异常激活导致乳酸水

平升高，导致宫颈癌细胞中组蛋白脱乙酰酶失活，促进其对顺铂的耐药性[67]。高含量

的乳酸还会通过促进酸中毒、充当肿瘤细胞代谢燃料并导致免疫抑制微环境，促进肿

瘤的增殖、侵袭、迁移和耐药[68]。此外，相对于非转移性细胞系，在高度转移性乳腺

癌细胞系中还观察到糖酵解和氧化磷酸化（oxidative phosphorylation，OXPHOS）途

径同时增强[69, 70]。肉瘤细胞对糖酵解竞争性抑制剂、线粒体 ATP 合成酶抑制剂或二

甲双胍（OXPHOS 和糖酵解双重抑制）的敏感性显著高于正常细胞[71]。 

肿瘤细胞通过其代谢重编程导致免疫抑制性 TME，进一步抑制了多种抗肿瘤免

疫反应，削弱免疫治疗的效果[72, 73]。异常的葡萄糖、氨基酸、脂质和核苷酸代谢导致

细胞毒性代谢物的产生和积累，引起肿瘤浸润免疫细胞的功能障碍和凋亡，从而促进

免疫逃逸[73, 74]。例如，乳酸可上调肿瘤相关巨噬细胞（tumor-associated macrophage，

TAM）中 PD-L1 的表达，并直接损害 CD8+效应 T 细胞（effector T cell，Teff）的增

殖和活性，增强免疫耐受性[75, 76]。犬尿氨酸作为色氨酸代谢物，不仅可促使 CD4+ T

细胞分化为调节性 T 细胞（regulatory T cell，Treg），还能增强 CD8+ T 细胞中 PD-1 的

表达[77, 78]。脂质代谢产生的前列腺素 E2 通过影响 T 细胞、MDSC 和树突状细胞

（dendritic cell，DC）的功能，在推动肿瘤细胞免疫逃逸中扮演了关键角色[79]。三磷

酸腺苷（adenosine triphosphate，ATP）水解产生的腺苷可激活免疫抑制腺苷受体信号

传导，最终抑制 T 细胞和 B 细胞的激活、增殖和存活[80]。 

除产生免疫抑制代谢物外，代谢活跃的肿瘤细胞竞争性地剥夺 TME 中葡萄糖、

各种氨基酸和脂质等营养物质，导致肿瘤浸润免疫细胞所需的关键营养物质缺乏，从

而严重损害免疫细胞的抗肿瘤功能[81, 82]。目前，结合代谢干预和基于 ICB 的免疫疗

法的策略已经进入临床试验[83]。 

1.4 机器学习在肿瘤研究中的应用 

随着高通量测序技术的快速发展，科学研究已进入大数据时代。机器学习作为一
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种强大的工具，被广泛应用于从庞杂的生物信息学数据中提取有用信息，为肿瘤研究

带来新的视角和方法。 

了解肿瘤内不同细胞类型的组成对于癌症的预后评估极为重要，有助于深入了

解肿瘤的起源、分化状态和分期等信息。目前，多种机器学习技术已被应用于解析组

织水平的转录组数据，旨在预测组织中不同细胞类型的比例。例如，CIBERSORT 利

用支持向量机对 RNA-seq 数据进行反卷积处理，有效评估肿瘤中的细胞类型组成[84]。

CIBERSORTx[85]和 CODEFACS[86]对 CIBERSORT 方法进行了扩展，使用非支持向量

回归分析对数据进行反卷积处理，并能预测特定细胞类型的基因表达。此外，

quanTIseq[87]和 EPIC[88]使用约束最小二乘回归算法，而 TIMER[89]使用线性最小二乘

回归算法来估计肿瘤样品中免疫细胞的含量。 

多种机器学习技术已被应用于液体活检，如线性模型、支持向量机、决策树和深

度学习模型。Tao 等人开发了一种改进的随机森林算法，该算法使用全基因组测序数

据来诊断肝癌，其受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线的曲

线下面积（area under curve，AUC）达到 0.92[90]。Lung-CLiP（Cancer Likelihood in 

Plasma）利用集成机器学习方法（包括最近邻分类器、朴素贝叶斯、逻辑回归和决策

树），对血浆样本中的肺癌循环肿瘤 DNA 进行分析[91]。Maros 等人则是对不同的机

器学习分类器（随机森林、弹性网络、支持向量机和提升树）进行比较，发现在基于

甲基化数据的癌症检测和分类中，弹性网络表现最为出色[92]。此外，已有研究表明，

包括 SNP 突变、DNA 甲基化和转录组异常在内的多组学数据可以有效预测脑膜瘤的

发展[93]。这些研究凸显了机器学习在肿瘤早筛领域中处理和分析大规模数据方面的

潜力。 

肿瘤分子分型的概念强调了基于全面的分子检测和分析手段准确区分肿瘤样本

亚型的重要性。肿瘤分子分型将肿瘤分类的基础从病理特征转移到分子特征，有助于

研究者更深入地了解肿瘤在分子层面的异质性，从而为不同亚型的肿瘤提供精准治

疗方案[94, 95]。多种机器学习方法已被应用于肿瘤分子亚型的分类。例如，Markus 等

人利用随机森林算法，结合基因表达和 DNA 甲基化数据，成功建立了乳腺癌的分子

亚型[96]。在一项涉及 156 名低级别胶质母细胞瘤患者的研究中，研究人员利用 mRNA
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芯片、microRNA 测序和 DNA 甲基化芯片数据对癌症亚型进行数据分析，并通过无

监督聚类对肿瘤进行分类，成功鉴别出具有显著组织学、遗传和临床特征差异的三种

患者亚型[97]。Franco 等人运用深度学习模型分析了癌症基因组图谱（The Cancer 

Genome Atlas Program，TCGA）[98]的 DNA 甲基化、RNA 和 miRNA 数据，预测出三

种不同的胶质母细胞瘤亚型，这些亚型在与神经突触功能和囊泡介导的运输相关的

基因表达方面具有明显差异[99]。 

许多新型治疗方法已在临床应用中展现出了显著的疗效。但由于肿瘤的高度异

质性，很多患者仍然未能从这些治疗中受益。鉴于治疗相关的高昂成本和潜在的严重

不良反应，运用大规模多组学数据和先进机器学习算法进行肿瘤检测和诊断、亚型分

类、治疗的优化和新的治疗靶点识别，已成为一种成本低效益高的策略[100]。随着对

肿瘤细胞分子机制研究的深入，通过多基因检测从分子层面认识 ATC 的发病机制，

并及时精准地鉴别 ATC，将进一步优化治疗策略、改善患者的预后和生存率。 

1.5 本课题研究目的及意义 

在过去三十年里，ATC 的生存率未有显著提升[101]。该疾病的稀有性及诊断标准

的差异限制了对其的深入研究，对 ATC 特性的不精确和不完整的描述也阻碍了对该

疾病的全面理解。细胞可塑性赋予肿瘤细胞在分化和未分化状态之间转换的能力，这

种状态的波动可能涉及到不同类型癌症中的特定基因变异。虽然 PI3K、PTEN、RAS

和 TP53 等关键细胞代谢调控因子发生突变[102]，但对于 ATC 中介导代谢重编程的代

谢相关基因的表达模式，以及 ATC 如何协调基因调控来激活特定的代谢途径在很大

程度上仍然未知。近十年来，随着公共数据资源如 TCGA 和基因表达图谱（Gene 

Expression Profile，GEO）[103]的发展，利用生物信息学方法鉴别关键特征基因的方法

逐渐完善。但目前尚无对 ATC 的充分的整合分析，仍需更多深入的研究来了解其特

性。 

为填补 ATC 中的代谢特征及其分子机制这一研究空白，本研究整合多个 TC 数

据集，开发了一个通用的分析流程。通过所构建的多种机器学习算法的综合分析框

架，本研究量化了 TC 的去分化程度，并在多个数据集上验证了模型的稳定性。在此
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基础上，本研究利用 Compass[104]算法深入探究了与 TC 去分化程度密切相关的代谢

途径，揭示分化程度较低的 TC 的代谢特征，并利用 viper 算法探究了不同分化状态

的 TC 的转录因子活性。结合代谢组学、RNA-seq、CUT&Tag 技术和细胞模型，本

研究验证了 ATC 细胞中异常活跃的色氨酸代谢途径及其上游转录因子的调控模式。

这些研究成果不仅加深了对 ATC 代谢调控复杂性的理解，也为开发新的治疗方法提

供了科学依据。针对性地干预 ATC 中关键的代谢途径，可为 ATC 患者开辟治疗的新

途径，进而提升治疗效果和改善患者预后。 
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2 材料与方法 

2.1 实验仪器、耗材与试剂 

2.1.1 实验仪器 

表 2-1 主要实验仪器 

仪器名称 生产商 

细胞培养箱 美国 Thermo Fisher 公司 

双人单面超净工作台 中国 苏州净化设备有限公司 

生物安全柜 中国 海尔集团公司 

4℃冰箱 中国 安徽中科都菱商用电器股份有限公司 

-20℃冰箱 中国 安徽中科都菱商用电器股份有限公司 

-80℃超低温冰箱 中国 安徽中科都菱商用电器股份有限公司 

低温高速离心机 中国 大龙兴创实验仪器（北京）股份公司 

WB 蛋白电转仪和转膜仪 中国 上海雅酶生物医药科技有限公司 

恒温摇床 中国上海精其仪器有限公司 

超纯水机 中国 上海康雷分析仪器有限公司 

压力蒸汽灭菌器 中国 上海三申器械公司 

qPCR 仪 中国 酷博科技有限公司 

PCR 仪 德国 Eppendorf 公司 

数显恒温水浴锅 中国 上海旌派仪器有限公司 

荧光倒置显微镜 德国 Carl Zeiss 公司 

NanoDrop 微量分光光度计 美国 Thermo Fisher 公司 

凝胶成像分析仪 中国 北京东胜创新生物科技有限公司 

一体式超声波细胞破碎仪 中国 拓赫机电科技（上海）有限公司 

电动吸引器 中国 江苏鱼跃医疗设备股份有限公司 
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光学显微镜 日本 Olympus 公司 

加热磁力搅拌器 中国 常德华普达公司 

制冰机 中国 上海雪科公司 

2.1.2 耗材与试剂 

表 2-2 主要耗材与试剂 

耗材/试剂名称 公司 

DMEM 培养基 中国 武汉博士德生物工程有限公司 

无色氨酸 DMEM 培养基 中国 武汉博士德生物工程有限公司 

4% 多聚甲醛 中国 北京兰杰柯科技有限公司 

磷酸盐缓冲液溶液 中国 武汉普诺赛生命科技有限公司 

胎牛血清 中国 北京兰杰柯科技有限公司 

0.25% EDTA 胰酶细胞消化液 中国 上海碧云天生物技术股份有限公司 

无水乙醇 中国 北京国药集团化学试剂有限公司 

无血清细胞冻存液 中国 苏州新赛美生物科技有限公司 

青霉素-链霉素溶液 中国 上海生工生物工程股份有限公司 

6 孔细胞培养板 中国 上海生工生物工程股份有限公司 

LB Broth 培养基 中国 上海碧云天生物技术股份有限公司 

嘌呤霉素 中国 北京兰杰柯科技有限公司 

氨苄青霉素 中国 北京兰杰柯科技有限公司 

无内毒素质粒小提中量试剂盒 中国 天根生化科技（北京）有限公司 

Annexin V-FITC/PI 细胞凋亡检

测试剂盒 
中国 翌圣生物科技（上海）股份有限公司 

QuickShuttle 转染试剂 中国 苏州博奥龙科技有限公司 

聚凝胺 中国 翌圣生物科技（上海）股份有限公司 

Stbl3 感受态细胞 中国 天根生化科技（北京）有限公司 

RNA 抽提试剂盒 中国 上海飞捷生物技术有限公司 
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Hyperactive Universal CUT&Tag 

Assay Kit for Illumina 
中国 南京诺唯赞生物科技股份有限公司 

Taq Pro Universal SYBR qPCR 

Master Mix 
中国 南京诺唯赞生物科技股份有限公司 

HiScript III All-in-one RT 

SuperMix 
中国 南京诺唯赞生物科技股份有限公司 

RIPA Lysis Buffer 中国 武汉伊莱瑞特生物科技股份有限公司 

BCA 蛋白浓度测定试剂盒 中国 上海碧云天生物技术股份有限公司 

PVDF 膜 美国 Millipore 公司 

异丙醇 中国 北京国药集团化学试剂有限公司 

ECL Enhanced Kit 中国 武汉爱博泰克生物科技有限公司 

引物 中国 奥科（武汉）生物科技有限公司 

预染蛋白 Marker 美国 Thermo Fisher 公司 

PMSF 蛋白酶抑制剂 中国 上海碧云天生物技术股份有限公司 

无内毒素质粒提取试剂盒 中国 天根生化科技（北京）有限公司 

培养皿 中国 北京兰杰柯科技有限公司 

甘油 中国 广州赛国生物科技有限公司 

表 2-3 主要抗体 

抗体 类型 货号 应用 用量/稀释比例 来源 

Anti-MYC 兔单抗 R22809 WB 1:500 Zenbio 

Anti-Beta Actin 鼠单抗 66009-1-Ig WB 1:20000 proteintech 

Anti-SLC1A5 兔多抗 20350-1-AP WB 1:12000 proteintech 

Anti-Mouse IgG 鼠二抗 SA00001-1 WB 1:2000 proteintech 

Anti-Rabbit IgG 兔二抗 SA00001-2 WB 1:5000 proteintech 

2.2 实验方法 

2.2.1 细胞系来源 

本次研究中所使用的 BHT-101（人甲状腺未分化癌细胞）和 KTC-1（人甲状腺

乳头状癌细胞）细胞系均购买自中国科学院典型培养物保藏委员会细胞库。根据中国
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科学院提供的指导方针，在实验室条件下对细胞进行培养。实验过程中定期检查细胞

的生长情况、形态和纯度等，以确保数据的准确性和实验的可复制性。同时，实施了

严格的无菌技术和细胞保存方法以维持细胞活力和防止污染。所有的实验活动都在

设定的实验室条件下，严格按照生物安全和伦理规范执行。 

2.2.2 细胞培养 

细胞复苏：确保无菌操作环境，将所需培养基预热至 37℃。将存放在液氮容器

中的冻存管快速转移到 37℃水浴中复温 1-2 分钟（minute，min）以充分解冻。解冻

后使用无菌吸头吸取细胞悬液，将其缓慢加入到含有 10 mL预热培养基的离心管中。

将含有细胞的离心管在室温下以 300×离心力（g）的速度离心 5 min。沉淀细胞后，

小心操作，弃去上清。加入 1 mL 完全培养基重悬细胞后，转移至培养皿，并添加适

量完全培养基，37℃、5% CO2 细胞培养箱培养。 

细胞传代：当细胞生长至 70-80%密度时进行传代。弃旧培养基，PBS 冲洗细胞

1-2 次，加入适量的胰蛋白酶溶液， 37℃细胞培养箱静置 2 min 后，立即加入 2-3 倍

体积的完全培养基，300×g 离心 5 min，弃上清。加入新鲜的培养基重悬细胞。根据

需要将细胞按照 1:3 或 1:4 分配到新的培养瓶中，37℃、5% CO2 细胞培养箱培养。

定期观察细胞的贴壁、生长和形态变化，确保细胞健康生长。 

细胞冻存：在进行冻存前，确保细胞生长良好。选择在细胞生长到 70-80%密度

时进行冻存。与细胞传代过程类似，首先移除培养瓶中的旧培养基，并用 PBS 清洗

以除去残留的培养基。继而在培养瓶中加入适量胰蛋白酶溶液进行消化。待消化完全

后，300×g 离心 5 min，弃上清。加入 1 mL 无血清细胞冻存液，混匀，转移至细胞

冻存管中，-80℃超低温冰箱中保存。 

2.2.3 质粒转化 

（1）质粒制备：准备所需质粒 DNA，确保其具有高纯度和适宜的浓度。 

（2）添加质粒 DNA：从-80°C 冰箱中取 100 μL Stbl3 感受态细胞悬液，置于冰上融

化。将质粒 DNA 加入到感受态细菌中，轻轻混匀。 

（3）热激处理：将含 DNA 的感受态细菌短暂置于 42°C 的水浴中进行热激处理 45
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秒（second，s），然后立即在冰上冷却 2 min。 

（4）恢复培养：在离心管中加入 1 mL LB 液体培养基，混匀后置于 37°C 摇床上 0.6

×g 培养 1 h。 

（5）筛选培养：将恢复后的大肠杆菌涂布到含有特定抗生素的 LB 琼脂平板上，37°C

培养箱倒置过夜培养。 

（6）阳性克隆挑选和确认：挑选生长的菌落，并通过测序确认质粒序列无误。 

2.2.4 质粒抽提 

（1）首先将携带目标质粒的 Stbl3 感受态细胞株接种到含有 100 μg/mL 氨苄青霉素

的 LB 液体培养基，于 37°C 的摇床上以 0.6×g 的速度过夜培养。 

（2）将菌液以 2500×g 的速度离心 10 min，尽量倒掉上清，留下细菌沉淀。 

（3）将 500 μL 的 BL 平衡液加至 CP4 吸附柱（已放置于收集管中）。13000×g 离心

1 min 后弃废液。 

（4）向含有细菌沉淀的离心管中加入 500 μL 的 P1 溶液，使用移液枪或涡旋器使细

菌完全重悬，然后将混合液转移到新的 2 mL 的无菌离心管中。 

（5）轻轻向其中加入 500 μL 的 P2 溶液，轻柔地翻转离心管 6 至 8 次，确保细菌充

分裂解，注意过程中避免剧烈震动以免污染。 

（6）当溶液变清时，加入 500 μL 的 P4 溶液，再次轻轻翻转 6 至 8 次确保混合均匀。

此时，会见到白色沉淀产生，室温静置 10 min 后，以 13000×g 速度离心 10 min。 

（7）将过滤柱套入收集管中，将步骤（6）的上清分次加入 CS 过滤柱，13000×g 离

心 2 min，收集过滤液至 2 mL 离心管。 

（8）加入 0.3 倍滤液体积的异丙醇，充分混匀，分次加入 CP4 吸附柱，13000×g 离

心 1 min，弃废液。 

（9）在 CP4 吸附柱中加入 500 μL PD 去蛋白液，13000×g 离心 1 min，弃废液，。 

（10）将 600 μL 的 PW 漂洗液加至吸附柱中，13000×g 离心 1 min 后弃废液，重复

此步骤。 

（11）13000×g 离心 2 min。 

（13）向吸附柱的吸附膜中央滴加 100 μL 的 TB 洗脱液，室温放置 2 min，13000×
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g 离心 1 min。 

（14）将收集的质粒溶液通过吸附柱洗脱三次，测定质粒 DNA 浓度，并将其保存于

-20℃的冰箱中备用。 

2.2.5 稳转细胞系构建 

2.2.5.1 慢病毒载体构建 

本研究所使用的质粒由擎科生物构建完成，所用载体骨架为 PTSB-U6-PGK-

Fluor-2A-ARGs。构建的质粒经测序鉴定无误，可用于后续慢病毒包装。设计的 shRNA

序列如下表： 

表 2-4 shRNA 靶向序列 

Gene Name  shRNA 序列 

sh-SLC1A5 #1 
5′-CCGGGCTGCTTATCCGCTTCTTCAACTCGAGTTGAAGAAGCGGATA

AGCAGCTTTTTG-3′  

sh-SLC1A5 #2 
5′-CCGGCTGGATTATGAGGAATGGATACTCGAGTATCCATTCCTCATA

ATCCAGTTTTTG-3′  

sh-MYC #1 
5′-CCTGAGACAGATCAGCAACAATTCAAGAGATTGTTGCTGATCTGTC

TCAGGTTTTTT-3′ 

sh-MYC #2 
5′-CAGTTGAAACACAAACTTGAATTCAAGAGATTCAAGTTTGTGTTTC

AACTGTTTTTT-3′ 

2.2.5.2 慢病毒包装 

（1）转染前 18―24 小时在细胞培养皿中种植 HEK-293T 细胞，在细胞密度为 75%

时准备转染。转染前更换新鲜的培养基。 

（2）准备质粒：向离心管内加入 400 μL 无菌 PBS 溶液，然后将 12 μg shRNA 质粒、

9 μg psPAX2 质粒、6 μg pMD2.G 质粒加入混匀备用。 

（3）准备转染试剂：向离心管内加入 400 μL 无菌 PBS 溶液，将 60 μL 转染试剂加

入并混匀。 

（4）将准备好的质粒溶液和转染试剂混合均匀。 

（6）将上一步混合液点状均匀的加入细胞培养基中，轻轻晃动培养皿混匀。 

（5）转染 48 h 后收集含有病毒液的培养基，放入 50 mL 离心管内，置于 4℃冰箱保

存。再向培养皿中加入新鲜的培养基。 
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（6）收集转染 72 h 后的含有病毒的培养基，收集到上一步的 50 mL 离心管内。 

（7）将收集的含病毒溶液在 4℃离心机中 300×g 离心 15 min，然后用 15 mL 注射

器吸取上清接上 0.22 μm 无菌滤器进行过滤即得到纯净的病毒，将过滤后的病毒液

收集与 50 mL 离心管内，分装与 5 mL 离心管中冻存于-80℃冰箱中备用。 

2.2.5.3 目标细胞感染 

（1）在进行慢病毒感染前，先对嘌呤霉素的有效浓度进行测试。将预定感染的细胞

种植于六孔板中，并以不同浓度（0.5、1、2、3、4、5 μg/mL）的嘌呤霉素培养细胞。

选取导致细胞在三天内全部死亡的最低嘌呤霉素浓度作为后续筛选的浓度。 

（2）在六孔板中接种待感染细胞，待细胞生长到 30%密度时，即可开始慢病毒感染。 

（3）从-80℃冰箱取出慢病毒，并在冰上缓慢解冻。 

（4）在无菌的 EP 管中准备每孔所需的试剂：每孔加入 1 mL 慢病毒、200 μL 完全

培养基和 1.2 μL 浓度为 10 mg/mL 的 Polybrene 溶液，充分混合后加入到六孔板的每

个孔中，同时预留一个孔作为未感染对照。 

（5）慢病毒感染进行 8 至 12 h 后，去除含病毒的培养基，并加入 2 mL 新鲜的完全

培养基，继续培养 48 h。在此期间，使用荧光显微镜检查荧光强度。 

（6）培养 48 h 后加入含适宜浓度嘌呤霉素的培养基进行培养，每 24 h 更换一次培

养基。 

（7）当未感染对照孔内的细胞完全死亡时停止筛选，然后用 1/2 浓度的嘌呤霉素培

养基扩大培养一周。 

（8）将扩大培养的细胞冻存，以便后续实验使用。 

2.2.6 RNA 提取 

（1）首先，离心收集细胞并去除所有上清，只保留细胞沉淀。经过充分振动使细胞

完全分散后，添加 100 μL 的 RA1 缓冲液，迅速振荡几秒以充分混合，然后进行短暂

离心，将 100 μL 的上清转移到 1.5 mL 的离心管中。  

（2）加入 500 μL RA2，混匀，静置 1 min。 

（3）将样本裂解物全部转移至套有吸附柱的套管中，13000×g 离心 1 min。 
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（4）弃外套管液体，加入 500 μL 漂洗液，13000×g 离心 1 min。重复该步骤。 

（5）弃外套管液体，13000×g 空转离心 1 min。 

（6）向吸附柱的吸附膜中央滴加 25 μL 的洗脱缓冲液。 

（7）室温静置 1 min，13000×g 离心 1 min。随后测定 RNA 浓度，并将其储存于-

80℃的冰箱中以供未来使用。 

2.2.7 荧光定量 PCR 

（1）cDNA 合成 

逆转录反应体系配置如下： 

组分 体积 

5× All-in-one qRT SuperMix  4 μL 

Enzyme Mix 1 μL 

模板 RNA 1 μg 

RNase-free ddH2O to 20 μL 

用移液器轻轻吹打 8―10 次至充分混匀，短暂离心收集至管底。 

反应程序如下： 

温度 时间 

50℃ 15 min 

85℃ 5 sec 

逆转录产物置于-30 ~ -15℃保存。 

（2）配置反应混合物 

荧光定量 PCR 反应体系配置如下： 
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组分 体积 

2× Taq Pro Universal SYBR qPCR Master Mix 5 μL 

Primer1 (10 μM) 0.2 μL 

Primer2 (10 μM) 0.2 μL 

Template cDNA 1 μL 

ddH2O 3.6 μL 

（3）设置 qPCR 反应程序： 

2.2.8 免疫印迹 

2.2.8.1 蛋白样品制备 

当细胞达到适合的生长密度时，用 PBS 洗涤细胞，以去除培养基中的血清和非

细胞物质。之后使用胰蛋白酶处理细胞数分钟，使细胞从培养皿底部脱落。停止胰蛋

白酶作用后，收集细胞悬液。将收集的细胞悬液在低温下 300×g 离心 5 min，以沉

淀细胞。弃去上清液，添加预冷的细胞裂解缓冲液 RIPA（每毫升 RIPA 裂解液加入

10 μL 蛋白酶抑制剂）。裂解缓冲液的体积根据细胞数量和所需蛋白浓度调整。轻轻

重悬细胞沉淀，并在冰上放置 30 min，每 10 min 轻轻振荡或翻转离心管以促进细胞

裂解。将裂解的细胞混合物在 4℃下 13000×g 离心 20 min。小心地转移含有蛋白的

上清液到新的离心管中。此时的上清液即为细胞蛋白提取物。  

2.2.8.2 蛋白浓度测定 

（1）蛋白标准品的准备 

 温度 时间 循环次数 

预变性 95℃ 30 sec 1 

循环反应 

95℃ 10 sec 

40 

60℃ 30 sec 

熔解曲线 

60℃ 60 sec 1 

95℃ 15 sec  
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①向包含 30 mg BSA 的离心管中添加 1.2 mL 蛋白标准配制液，混合至完全溶解，制

得 25 mg/mL 的 BSA 标准溶液。 

②将 25 mg/mL 的 BSA 标准溶液稀释至 0.5 mg/mL。例如，将 20 μL 的 25 mg/mL BSA

标准溶液加入 980 μL 的稀释液中，即可得到 0.5 mg/mL 的蛋白标准品。稀释液使用

与蛋白样本相同的溶剂进行稀释。 

（2）BCA 工作液配制。5 mL 的 BCA 试剂 A 中加入 100 μL 的 BCA 试剂 B，制备得

到 5.1 mL 的 BCA 工作液。 

（3）蛋白浓度测定 

①在 96 孔板中，分别加入 0、1、2、4、8、12、16、20 μL 的标准品，并使用稀释液

将每个孔的总体积调整至 20 μL。最终，标准品的浓度分别对应于 0、0.025、0.05、

0.1、0.2、0.3、0.4、0.5 mg/mL。 

②向样品孔中样品，稀释液补足至 20 μL。 

③向每个孔中添加 200 μL 的 BCA 工作溶液，37℃下孵育 30 min。 

④使用酶标仪在 562 nm 波长处测定吸光度值。 

⑤利用所建立的标准曲线及实际加入的样品体积来计算样品的蛋白质浓度。在完成

蛋白浓度测定后，选取最低蛋白浓度的样本作为基线，通过向浓度较高的样本中加入

RIPA 缓冲液进行适当稀释，以确保所有样本达到统一的蛋白浓度水平。 

⑥随后，根据所需计算加入适当体积的 5× Loading Buffer，混匀后在 95℃下加热 10 

min，接着置于冰上冷却 2 min，最后分装样品，置于-80℃保存。 

2.2.8.3 凝胶电泳 

（1）准备凝胶。根据下表配方配制分离胶。配制好分离胶后，将胶溶液用移液枪加

到制胶器中，之后在胶溶液上层加双蒸水，室温水平放置 30 min。分离胶凝固后，将

制胶器中的双蒸水倒出，残余的水滴用滤纸吸干。再按照浓缩胶配方按顺序加入试

剂，配制浓缩胶。将制备好的胶溶液缓慢加至制胶器中，样品梳沿玻璃板的一端插至

胶溶液中，室温，水平放置半小时。 

分离胶配方如下： 
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浓度 7.5% 10% 12.5% 15% 

H2O 2.4 mL 2.0 mL 1.55 mL 1.15 mL 

1.5M Tris (pH8.8) 1.25 mL 1.25 mL 1.25 mL 1.25 mL 

30%丙烯酰胺 1.25 mL 1.65 mL 2.1 mL 2.5 mL 

10% SDS 50 μL 50 μL 50 μL 50 μL 

10% AP 75 μL 75 μL 75 μL 75 μL 

TEMED 2 μL 2 μL 2 μL 2 μL 

浓缩胶配方如下： 

组分 体积 

H2O 1.438 mL 

0.5 M Tris (pH 6.8) 624 μL 

30%丙烯酰胺 405 μL  

10% SDS 25 μL 

10% AP  37.5 μL 

TEMED 4 μL 

（2）上样。在凝胶固化并且样品准备完成后，将凝胶置于电泳槽中，倒入适量的电

泳缓冲液至电泳槽中，并拔除凝胶的梳子。使用移液枪将等量的蛋白样品和分子量标

志物按顺序加至凝胶孔中。 

（3）电泳。连接电源，设置适当的电压。电泳在恒定电压下进行，蛋白样品在浓缩

胶中时将电压设置为 80 V，电泳 30 min。当蛋白电泳至分离胶时，将电压改为 120 

V。 

（4）转膜。配置转膜缓冲液，并置于 4℃预冷。取出电泳完成后的凝胶，根据凝胶

大小裁剪 PVDF 膜。按照转膜夹板负极板、多孔海绵垫、滤纸、凝胶、PVDF 膜、

滤纸、多孔海绵垫、转膜夹板正极板的顺序进行放置。并使用玻璃棒排除夹层中的

气泡，将组装好的“三明治”结构放入转膜槽中，加入预冷的转膜液。进行恒流转

膜，电流设定为 350 mA，转膜时间设定为 70～120 min。 
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（5）封闭。转膜完成后，将 PVDF 膜移至抗体盒中，用 1× TBST 溶液冲洗三次，

每次 5 min。随后，用封闭液在室温下孵育 30 min 进行封闭。封闭后，再次用 1× 

TBST 溶液冲洗膜三次，每次 5 min。 

（6）一抗孵育。去除封闭液后，添加稀释好的一抗，4℃摇床孵育过夜。一抗孵育

结束后，加入 1× TBST 在摇床上缓慢摇动清洗 5 min。去除 1× TBST 后，重新加入

1× TBST 进行第二次清洗，时长同样为 5 min，总共重复清洗三次。 

（7）二抗孵育。去除 TBST 后，立刻加入稀释好的二抗，并在室温下通过侧摆摇

床轻柔孵育 1 h。 

（8）显色。按 1:1 的比例将 ECL 发光剂中 A 液和 B 液混匀，在 PVDF 膜上滴加

ECL 发光液，室温下反应 2 min，吸干 ECL 发光液，暗室内曝光、显影、定影。 

2.2.9 平板克隆形成实验 

（1）制备细胞悬液：细胞生长至对数生长期后，用胰蛋白酶消化并离心收集细胞，

用 PBS 洗涤后重新悬浮于完全培养基中。通过计数确定细胞密度。 

（2）接种细胞：以每孔 1000 个细胞的密度接种到六孔板中，置于 37℃、5% CO2 的

细胞培养箱中培养 1―2 周，期间需定期检查培养基水平，必要时更换新鲜培养基。 

（3）固定与染色：当克隆形成可见时（多数克隆达到 50 个细胞），移除培养基并用

PBS 洗涤细胞。用甲醛固定液轻轻固定细胞 15―20 min。用 0.1%结晶紫染色剂染色

5―10 min，再用清水冲洗去除多余染料。 

（4）数据处理：计算每个处理组中克隆的平均数量，并进行统计学分析。 

2.2.10 CCK-8 细胞增殖功能检测 

（1）准备细胞悬液并进行细胞计数。 

（2）将细胞悬液接种至 96 孔板中，每孔 100 μL，每个实验样本设五个重复孔，并在

培养板的外围孔中 100 μL 加入 PBS 溶液。 

（3）将培养板放置于培养箱中过夜培养。 

（4）向每孔中加入 10 μL CCK-8 溶液，并轻轻晃动培养板以确保充分混合。 

（5）再次将培养板放入培养箱中，孵育 1 h。 
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（6）使用酶标仪测定每孔在 450 纳米波长处的吸光度（OD 值）。 

（7）计算细胞增殖率，公式为：（实验孔 OD 值-空白孔 OD 值）/（阴性对照孔 OD

值-空白孔 OD 值）×100%。 

2.2.11 细胞凋亡检测 

（1）胰酶消化处理细胞，收集细胞悬液，300×g 室温离心 2 min。 

（2）使用预冷 PBS 清洗细胞，300×g 室温离心 2 min，100 μL 1× Binding Buffer 重

新悬浮细胞； 

（3）加入 5 μL Annexin V-FITC 和 10 μL PI 染色溶液，混匀。 

（4）避光室温孵育 10-15 min。 

（5）加入 400 μL 1× Binding Buffer，混匀后使用 BD C6 流式细胞仪进行检测。 

2.2.12 RNA-seq 文库构建 

使用总 RNA 构建文库。首先，采用 Oligo（dT）磁珠技术从总 RNA 中分离出具

有 polyA 尾巴的 mRNA。所提取的 mRNA 在 Fragmentation Buffer 中经过二价阳离子

处理，随后被随机切割。之后，使用这些被切割的 mRNA 作为模板，并结合随机引

物，借助 M-MuLV 逆转录酶合成 cDNA 的第一链。接下来，使用 RNase H 去除 RNA

模板，并在 DNA polymerase I 作用下合成 cDNA 的第二链。随后进行末端修复、加

ployA 尾并连接测序接头，利用 AMPure XP 珠子挑选出 370~420 bp 的 cDNA 片段。

经 PCR 扩增和 AMPure XP 珠子纯化后，完成文库的最终构建。 

通过 Qubit 2.0 Fluorometer 对构建好的文库进行初步定量，调整文库浓度至 1.5 

ng/μL。随后使用 Agilent 2100 bioanalyzer 测量文库插入片段的大小，确保其达到预

期要求。最终，采用 gRT-PCR 准确测定文库的有效浓度，保证其超过 2 nM。 

2.2.13 CUT&Tag 文库构建 

（1）按照诺唯赞试剂盒 Hyperactive Universal CUT&Tag Assay Kit for Illumina 说明书

分别配置 Binding Buffer、Wash Buffer、Antibody Buffer、Dig-wash Buffer、Dig-300 

Buffer 以及 1× B&W Buffer。 

（2）ConA Beads Pro 处理。向 8 联管中加入 100 μL Binding Buffe 及 10 μLConA Beads 
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Pro。静置约 2 min，去除上清。每管加入 100 μL Binding Buffer，混匀，静置 2 min，

再次去除上清，加入 10 μL 的 Binding Buffer 重悬 ConA Beads Pro。 

（3）细胞收集。取适量细胞，300×g 离心 5 min，弃上清后加入 500 μL Wash Buffer，

重悬细胞。300×g 离心 5 min，弃上清。加入 100 μL Wash Buffer。 

（4）细胞与 ConA Beads Pro 孵育。将 100 μL 细胞悬液转移到含有已活化 ConA Beads 

Pro 的 8 联管中，混匀，室温下孵育 10 min。瞬时低速离心，静置，去上清。 

（5）一抗孵育。加入 50 μL 预冷的 Antibody Buffer，根据抗体说明书推荐的浓度，

向 8 联管中加入适量的一抗。混匀，瞬时离心，4°C 静置过夜。 

（6）二抗孵育。将一抗孵育后的 8 联管取出，瞬时离心，静置，弃上清。加入 50 

μL 用 Dig-wash Buffer 按 1:100 稀释的二抗，混匀，室温旋转孵育 30 至 60 min。瞬

时离心，静置，弃上清。加入 200 μL Dig-wash Buffer，混匀。 

（7）pA/G-Tnp Pro 孵育。二抗孵育后瞬时离心，静置 30 s 至 2 min，弃上清液。 

取 2 μL 的 pA/G-Tnp Pro，加入 98 μL 的 Dig-300 Buffer 混合。每孔加入 100 μL 混合

液。上下颠倒混匀。室温旋转孵育 1 h，瞬时离心，静置 30 s 至 2 min，弃上清。加

入 200 μL Dig-300 Buffer，上下颠倒。 

（8）片段化。取 40 μL Dig-300 Buffer，加入 10 μL 5× TTBL 混匀。将 pA/G-Tnp Pro

孵育后的 8 联管瞬时离心，静置，待溶液变澄清后，弃上清。向每个样本中加入 50 

μL 稀释后的 TTBL 溶液，混匀。37°C 下孵育 8 联管 60 min，瞬时离心，加入 2 μL 

10% SDS。上下颠倒混合后 55°C 孵育 10 min，瞬时离心，静置约 2 至 3 min。转移

上清至 8 联管中，丢弃磁珠。 

（9）DNA Extract Beads Pro 处理。取 200 μL 的 1× B&W Buffer 加入 25 μL DNA 

Extract Beads Pro，吹打混匀。静置 2 min，弃上清。加入 200 μL 的 1× B&W Buffer，

吹打混匀，静置后弃上清。加入 50 μL 2× B&W Buffer，重悬 DNA Extract Beads Pro。 

（10）DNA 提取。将步骤（9）得到的 DNA Extract Beads Pro 加入步骤（8）中转移

的上清，混匀。室温下孵育 20 min。瞬时离心，静置 2 至 3 min 后，弃上清。向每管

加入 200 μL 1× B&W Buffer。室温孵育 30 s，弃上清。室温晾置 2 至 5 min，加入 15 

μL 的 ddH2O 重悬 DNA Extract Beads Pro。 
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（11）文库扩增 

① 在灭菌 PCR 管中配制以下组分： 

组分 体积 

重悬的 DNA Extract Beads Pro 15 μL 

2× CAM 25 μL 

N5XX 5 μL 

N7XX 5 μL 

总体积 50 μL 

② 使用移液器轻轻吹打混匀，在 PCR 仪中进行如下反应: 

温度 时间 循环数 

72℃ 3 min 1 cycle 

95℃ 5 min 1 cycle 

98℃ 10 sec 

9-20 cycles 

60℃ 5 sec 

72℃ 1 min 1 cycle 

4℃ Hold 1 cycle 

（12）PCR 产物纯化。将 100 μL 涡旋振荡后的 VAHTS DNA Clean Beads 加入每个

PCR 产物中，混匀，室温孵育 5 min。瞬时离心，静置 5 min，弃上清。向每管加入

200 μL 80%乙醇，室温孵育 30 s，弃上清。开盖干燥 3-5 min，加入 22 μL ddH2O 洗

脱，室温孵育 5 min。瞬时离心，静置约 5 min，取上清。 

2.2.14 靶向色氨酸代谢组学流程 

本研究采用靶向代谢组学的技术平台（UPLC-TQMS）定量检测生物样本中的色

氨酸代谢物（Metabo-Profile, Shanghai, P. R. China）。 

（1）标准曲线。将目标物标准品用 50%甲醇配制成 5.0 mg/mL 浓度的母液，并稀释

得到不同浓度的标准样品，以用于生成标准曲线。 
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（2）样品准备。为降低样品降解，首先在冰浴中解冻样本。称取 10 mg 组织样本放

入 1.5 mL 离心管，加入氧化锆珠和 45 μL 水，使用匀浆机匀浆 3 min。随后加入 300 

μL 含内标的提取液，组织样品再次匀浆 3 min。样品在-20°C 下进行 30 min 低温提

取，之后在 4°C、18000 g 条件下使用离心 20 min。转移 300 μL 上清到新离心管中，

在 4°C 下离心干燥。向干燥样品中加入 100 μL 0.1%甲酸水溶液，以 300×g、4°C 条

件振荡 10 min 后，再次在相同条件下离心 10 min。取 90 μL 上清液转移到新的 96 孔

板中，密封后准备进行 LC-MS 分析。 

（3）仪器设置。超高效液相色谱-串联质谱联用仪具体参数如下： 

设置 参数 

柱温（℃） 40 

样品管理器温度 10 

流动相 A = 0.1%甲酸水；B = 0.1%甲酸乙腈 

洗脱条件 

0.1 min（1% B），1-2 min（1-10% B），2-4 min（10-30% 

B），4-7 min（30-70% B），7-7.8 min（70-99% B），7.8-

8.8 min（99-99% B），8.8-9 min（99-1% B）， 9-10 min

（1% B） 

流速（mL/min） 0.40 

注射体积（μL） 10.0 

毛细管电压（Kv） 3（ESI +），2.0（ESI -） 

源温（℃） 150 

脱溶剂温度（℃） 550 

脱溶剂气流（L/Hr） 1000 

（4）质量控制。每批样本均包括试剂空白和混合质控样本，并同时处理。 

（5）样本检测顺序。为减少上样顺序可能导致的分析误差，待测样本将根据组别信

息随机化处理，并在整体样本中交错穿插质控样本和空白样本以进行检测。 
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2.3 数据处理 

2.3.1 转录组数据收集与预处理 

通过美国国立生物技术信息中心（National Center for Biotechnology Information，

NCBI）的 GEO 数据库（https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/），对人类 TC 的转录水平

数据检索，确定并收集了 GSE111455[105]，GSE29265[106]，GSE33630[107]，GSE53072[108]，

GSE53157[109]，GSE65144[110]，GSE76039[15]，GSE82208[111]，GSE126698[112]等 9 个

TC 相关数据集，包括 67 例 ATC、22 例 PDTC、40 例 FTC 和 82 例 PTC。芯片数据

的基因表达数据及样本信息通过 GEOquery 工具下载。利用 limma 软件[113]对芯片的

基因表达数据进行分位数标准化和 log2 转换，并使用 removeBatchEffect 函数进一步

去除批次效应导致的数据偏差，去批次后的数据被用于整合分析。RNA-seq 数据集

的 FASTQ 文件从 NCBI 的 SRA 数据库下载。XenaBrowser 浏览器用于从癌症基因组

图谱（The Cancer Genome Atlas，TCGA）中获取泛癌的标准化基因表达的公开数据。 

2.3.2 加权基因共表达网络分析 

本研究从 ImmPort 数据库[114]下载了免疫相关的基因集，其包含抗原处理与呈递、

趋化因子受体、趋化因子、细胞因子受体、细胞因子、TNF 家族受体等 17 种不同的

免疫相关分子。代谢基因集下载自 KEGG 数据库，共包括 95 条代谢通路。基于收集

的免疫和代谢基因集对去除批次后的数据进行加权基因共表达网络分析（WGCNA）

分析。首先，使用 Pearson 相关系数方法计算基因对之间的相关性𝑟构建相似性矩阵： 

𝑟𝑥𝑦 =
∑(𝑥𝑖−𝑥̅)−(𝑦𝑖−𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖−𝑦̅)2
 ， 

其中，𝑥𝑖和𝑦𝑖是两个基因在不同样本中的表达水平，𝑥̅和𝑦̅是两个基因的平均表达

水平。采用合适的软阈值将相关性转换为邻接矩阵，邻接度𝑎𝑖𝑗计算公式为： 

𝑎𝑖𝑗 = |𝑟𝑖𝑗|
𝛽
， 

其中，|𝑟𝑖𝑗|是基因𝑖和𝑗之间的绝对 Pearson 相关系数，𝛽是软阈值参数，用于强调

强相关并较少噪声。通过计算基因对之间的拓扑重叠度，进一步强化模块内基因间的

关联，将邻接矩阵转换为拓扑重叠矩阵（topological overlap matrix，TOM）。拓扑重
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叠度𝑇𝑂𝑀𝑖𝑗的计算通常由以下公式给出： 

𝑇𝑂𝑀𝑖𝑗 =
𝑙𝑖𝑗+𝑎𝑖𝑗

min(𝑘𝑖,𝑘𝑗)+1−𝑎𝑖𝑗
， 

其中，𝑙𝑖𝑗是基因𝑖和𝑗的邻接基因的连接总和，𝑘𝑖和𝑘𝑗是基因𝑖和𝑗的邻接基因的度

（即连接数）。基于 TOM 使用层次聚类识别共表达模块。根据主成分分析，选择每

个模块的第一主成分用于代表该模块的表达，分析模块与表型特征之间的相关性，确

定与生物学特征显著相关的模块。 

2.3.3 机器学习数据分割 

选择样本量最大的 GSE33630 作为训练集，使用 GSE53157、GSE29265、

GSE12669 以及整合后的 GSE111455、GSE53072、GSE65144、GSE76039、GSE82208

作为验证集。对每个数据进行缩放和标准化处理，保证训练集和验证集之间的一致性

以及不同数据集之间的可比性。 

2.3.4 特征筛选和模型构建 

特征筛选方面，利用 WGCNA 选定的模块作为基础，通过 caret（https://CRAN.R-

project.org/package=caret）软件的 findCorrelation 函数评估变量之间的相关性，筛选

具有高相关性系数的变量并删除，减少特征冗余。为开发具有高精度和稳定性的模

型，本研究基于留一法交叉验证（leave-one-out cross-validation，LOOCV）框架，对

6 种不同的机器学习算法，共 15 种组合模型进行评估。特征选择采用最小绝对收缩

和选择算子（least absolute shrinkage and selection operator，LASSO）、随机森林

（randomforest，RF）和支持向量机（support vector machine，SVM）的递归特征消除

（recursive feature elimination，RFE）方法进行特征选择。随后的模型构建中，整合

LASSO、RF、SVM、有监督的主成分分析（supervised principal components，SuperPC）、

梯度提升机（gradient boosting machine，GBM）、弹性网络（elastic network，Enet）

多种算法。特征选择过程和模型构建通过 caret 包实现。在训练集和验证集中采用受

试者工作特征曲线下面积（area under curve，AUC）作为评估指标，以衡量模型的诊

断效能，选择最佳组合，建立最终模型。最后，通过 RF 筛选得到的 167 个特征基因

被应用于 superPC 算法，得到表征样本分化状态的去分化程度评分（dedifferentiation 
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degree score，DDScore）。 

2.3.5 基因表达差异分析 

针对 RNA-seq 数据，使用 DESeq2[115]进行差异表达基因（differentially expressed 

genes，DEGs）分析。DESeq2 基于负二项分布，通过估计基因表达的方差和均值间

的关系，获得差异表达的基因。芯片数据使用 limma 包[113]进行差异分析。Limma 是

一个广泛用于芯片数据分析的工具，通过拟合线性模型和经验贝叶斯方法来鉴定差

异表达的基因。DEGs 筛选标准为|log2 fold change|大于等于 1 且 P 值小于 0.05。 

2.3.6 富集分析 

使用 R 包 clusterProfiler（v4.6.2）[116]进行基因本体论（gene ontology, GO）富集

分析，识别与特定基因表达变化相关的生物过程（biological process，BP）、细胞组分

（cellular component，CC）和分子功能（molecular function，MF）。基因集富集分析

（gene set enrichment analysis，GSEA）根据在不同生物学条件下的表达变化对所有

基因排序，确定特定基因集在排序表中是否统计显著地富集在排名靠前（或靠后）的

基因中。GSEA 考虑所有基因的表达变化，无需依赖于任何基因表达阈值，有助于揭

示特定条件或表型下调控的生物过程或通路。单样本 GSEA（single sample gene set 

enrichment analysis，ssGSEA）是 GSEA 的扩展。ssGSEA 通过计算富集得分，在单

个样本中量化特定基因集的活性或表达水平，本研究通过 ssGSEA 以评估不同类型

样本的功能差异。 

2.3.7 生存分析 

采用 Kaplan-Meier 方法探究不同分组的生存概率随时间的变化趋势。采用 Log-

rank 检验比较不同组之间的生存曲线，判断各组生存时间的整体分布是否存在显著

差异。基于 R survival 软件的单因素和多因素 COX 回归被用于分析变量对生存的影

响。计算每个肿瘤类型的风险比率（hazard ratio, HR）及 95%置信区间和 P 值，用于

识别与生存期显著相关的因素。 
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2.3.8 免疫浸润水平分析 

应用软件 xCell[117]工具，利用一组经验性确定的基因集，对种不同的免疫细胞类

型进行鉴定，得到包含每种细胞类型相对丰度的评分。xCell 免疫浸润分析方法是一

种依赖基因表达模式来评估组织中免疫细胞浸润的方法，广泛应用于从 RNA-seq 或

芯片数据中分析肿瘤微环境。xCell 计算得到的评分反映免疫细胞浸润的程度及其在

肿瘤微环境中的相对比例。TCGA 的 H&E 图像数据下载自近期的文献报道[118]。 

2.3.9 拟时序分析 

为从静态的 RNA-seq 数据中推断细胞状态的动态变化，本研究在芯片数据中使

用 monocle2 进行拟时序分析。对芯片数据进行标准化处理，去除技术噪声和非生物

学变异。使用主成分分析（principal component analysis，PCA）等方法降低数据维度，

以便更有效地识别和可视化细胞状态。根据样本的转录特征对样本进行排序，模拟它

们在生物过程中的时间顺序。最后根据排序结果，推断样本状态转换的可能路径和分

支。 

2.3.10 Compass 分析 

Compass[104]基于单细胞 RNA测序和通量平衡分析（Flux Balance Analysis, FBA）

的算法来表征细胞的代谢状态。Compass 通过收集和分析大量的 RNA-seq 数据，将

scRNA-seq 数据与先验的代谢网络知识相结合，模拟代谢网络中的代谢物流动，进

而推断细胞在不同条件下的代谢状态。本研究使用 Compass 软件结合 Recon2 数据库

探索 TC 的代谢状态。Recon2 数据库包括 1733 个基因、5063 个代谢物共 14880 个反

应，涵盖多个代谢过程。Compass 计算步骤如下：首先，独立于基因表达数据，Compass

计算每一个反应𝑟所能承载的最大通量：𝑣𝑟
𝑜𝑝𝑡。通过分配与催化该反应的酶相关的 

mRNA 表达成反比的惩罚值，Compass 对每个样本中的每个反应分配一个“惩罚分

数”，表示该反应不太可能发生的程度。对于每个样本和每个反应，Compass 都会找

到一种通量分布，最大限度地减少总体罚分，同时保持通量至少为𝜔 ∙ 𝑣𝑟
𝑜𝑝𝑡，最后得

到对每个样本代谢状态的定量分析，即 Compass 的分数矩阵。通过对分数矩阵进行

缩放以及取相反数，将反应惩罚分数转换为反应活性分数，最终得到的分数越大，表
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明其潜在活性越大。 

2.3.11 核心代谢反应和元反应 

根据 Recon2 的置信度评分和催化反应酶的酶学委员会（Enzyme Commission，

EC）编号，将 Recon2 的反应分为核心代谢反应和非核心代谢反应。Recon2 中的置

信度为 0 或 4 且被注释有 EC 编号的反应被定义核心代谢反应，并过滤掉柠檬酸循

环系统中位于线粒体之外的反应。相似的代谢反应通过无监督的层次聚类被合并为

元反应（meta-reactions），包含至少一个核心代谢反应的元反应定义为核心代谢。元

反应被用于 Compass 下游的差异代谢通路分析及表型的相关性分析。 

2.3.12 差异代谢通路分析 

使用未配对的 wilcoxon 检验，对每组样本的每个综合反应计算 Compass 评分的

秩和。进一步使用 Cohen’s d 评估效应大小，Cohen’s d 定义为两组样本均值之差除以

总样本标准差： 

𝑑 =  
𝑥1̅̅̅̅ −𝑥2̅̅̅̅

𝑠
， 

𝑠 = √
(𝑛1−1)𝑠1

2+(𝑛2−1)𝑠2
2

𝑛1+𝑛2−2
， 

其中，𝑛1、𝑥1、𝑠1分别为分组 1 中的观测值，以及在给定综合反应中分数的样本

均值和标准差。用 Benjamini-Hochberg（BH）校正方法校正所得 P 值（Padj）。如果

Padj 小于 0.1，则被认为是具有活性差异的反应。 

2.3.13 转录因子活性分析 

为鉴定样本中的关键调控因子，本研究选取 DoRothEA[119]收集的人类转录因子

-靶基因数据，并筛选靶基因超过 20 个基因的转录因子，进一步通过 viper（Virtual 

Inference of Protein activity by Enriched Regulon）[120]推断其蛋白质活性。viper 专注于

由特定蛋白直接调控的基因表达，如转录因子（transcription factor，TF）等。使用 TF

调控的基因作为准确推断 TF 活性的依据。viper 算法通过分析给定的表达数据和调

控网络获得转录因子活性评分。TF-靶基因调控网络由基于 Java 平台的 ARACNe 构

建。 



 

 30 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

2.3.14 调控元件特异性评分计算 

基于熵的策略来量化每组样本中转录因子的特异性 [121]。首先，使用𝑃𝑅 =

(𝑃1
𝑅 , … , 𝑃𝑛

𝑅)来表示在样本群体中调控元件活性评分（Regulon Activity Score，RAS）

的分布（其中 n 是样本总数）。对 RAS 进行归一化处理，使得∑ 𝑃𝑖
𝑅 = 1𝑛

𝑖=1 。使用向

量𝑃𝐶 = (𝑃1
𝐶 , … , 𝑃𝑛

𝐶)来表示是否属于特定的样本类型（若𝑃𝑖
𝐶 = 1，则属于；若𝑃𝑖

𝐶 = 0，

则不属于）。𝑃𝐶同样进行归一化处理，以确保∑ 𝑃𝑖
𝐶 = 1𝑛

𝑖=1 。最后通过改进的詹森-香

农发散（Jensen-Shannon Divergence，JSD）来计算两个概率分布之间差异的指标，JSD

定义为： 

𝐽𝑆𝐷(𝑃𝑅 , 𝑃𝐶) = 𝐻 (
𝑃𝑅+𝑃𝐶

2
) −

𝐻(𝑃𝑅) + 𝐻(𝑃𝐶)

2
 

𝐻(𝑃) = ∑ 𝑃𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝑃𝑖)表示概率分布 P 的香农熵。JSD 值的范围在 0 到 1 之间，0

表示分布相同，1 表示极端差异。最后，调控元件的特异性评分（Regulon Specificity 

Score，RSS）通过将 JSD 转换为相似性评分来定义： 

𝑅𝑆𝑆(𝑅, 𝐶) = 1 − √𝐽𝑆𝐷(𝑃𝑅 , 𝑃𝐶) 

对 RSS 排序，得到每组样本特异性的转录因子。 

2.3.15 RNA-seq 数据比对 

高通量测序仪生成的图像数据通过 CASAVA 软件进行碱基的识别和转换，从而

得到序列数据（即 reads）。数据以 FASTQ 格式存储，包括了测序片段的序列及其相

应的质量评分信息。使用 FastQC（https://github.com/s-andrews/FastQC）进行质量控

制，Trim Galore（https://www.bioinformatics.babraham.ac.uk/projects/trim_galore/）用以

过滤低质量的读段并去除可能的接头序列。使用参数为 Trim Galore 默认参数。经过

预处理的高质量 reads 随后使用 STAR（spliced transcripts alignment to a reference）[122]

比对器进行比对。参考基因组下载 GeneCards[123]。STAR 是一种高效的比对工具，能

够精准地将 RNA-seq 数据比对到人类参考基因组 hg38 上。具体参数为--quantMode 

TranscriptomeSAM --outSAMtype BAM SortedByCoordinate --outFilterType BySJout --

outFilterMultimapNmax 20 --alignSJoverhangMin 8 --alignSJDBoverhangMin 1 --

outFilterMismatchNmax 999 --outFilterMismatchNoverLmax 0.04 --alignIntronMin 20 --
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alignIntronMax 1000000 --alignMatesGapMax 1000000 --chimSegmentMin 20。使用

RSEM[124]通过计算每百万转录本数目（Transcripts Per Million，TPM）标准化值来量

化基因和转录本的表达水平。 

2.3.16 CUT&Tag 数据分析 

①数据预处理：使用 FastQC 进行对测序数据进行质量控制，确保 reads 的质量

达到分析要求。使用 Trim Galore 工具进行序列剪切，去除低质量的 reads 和接头序

列。②reads 对齐：使用 Bowtie2[125]将处理后的 reads 对齐到参考基因组（hg38）。对

齐参数设置为默认值，确保高质量的比对结果。对齐后生成 BAM 文件，并使用

Samtools[126]对 BAM 文件进行排序和索引，同时去除非特异性映射、重复映射的读

段。③reads 数量标准化：使用 DeepTools 中的 bamCoverage 工具，将 BAM 文件转

换为 bigWig 格式，以便进行覆盖率的计算和可视化。选择 RPKM、标准化以确保不

同样本之间的可比性。使用 DeepTools 中的 computeMatrix 工具计算基因组特定区域

的覆盖率。④peak calling：使用 MACS2 进行 peak calling，以识别基因组中的显著富

集区域。设置合适的 q 值（0.01）作为阈值，以确保 peak 的显著性。MACS2 生成的

narrowPeak 文件被用于后续分析。 

 



 

 32 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

3 结果 

3.1 利用机器学习量化甲状腺癌去分化程度 

免疫调控和代谢重编程在 TC 的进展中发挥着关键作用[127, 128]，但关于这些生物

学途径如何影响 TC 分化状态的研究仍相对有限。鉴于此，本研究探讨了不同分化状

态下 TC 样本中免疫和代谢基因的表达模式。 

3.1.1 WGCNA 筛选与去分化高度相关的模块 

本研究首先从 GEO 数据库中收集了 TC 的基因表达数据。鉴于 ATC 样本的稀缺

性，本研究在进行尽可能全面的搜索后，纳入以下 8 个 TC 的芯片数据集进行整合分

析（表 3-1）。 

表 3-1 本研究纳入的甲状腺癌芯片数据集 

GSE Number Platform Species Used in This Study Ref 

GSE111455 GPL23126 Homo sapiens 3 FTC [105] 

GSE29265 GPL570 Homo sapiens 9 ATC, 20 PTC [106] 

GSE33630 GPL570 Homo sapiens 11 ATC, 49 PTC [107] 

GSE53072 GPL6244 Homo sapiens 5 ATC [108] 

GSE53157 GPL570 Homo sapiens 5 PDTC, 7 PTC, 4 FTC [109] 

GSE65144 GPL570 Homo sapiens 12 ATC [110] 

GSE76039 GPL570 Homo sapiens 17 PDTC, 20 ATC [15] 

GSE82208 GPL570 Homo sapiens 27 FTC [111] 

* FTC：甲状腺滤泡状癌，ATC：甲状腺未分化癌，PTC：甲状腺乳头状癌，PDTC：甲状腺低分

化癌 

为确保在整合多个芯片数据集时能够准确识别样本间的真实生物学差异，本研

究使用主成分分析（principal component analysis，PCA）方法检查各数据集之间是否

受到批次效应的干扰。结果显示，样品依照数据集而非样本类型聚集在一起，存在明

显的批次效应（图 3-1 A）。因此，在保留组间差异的同时，本研究对上述 8 个芯片
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数据进行了批次效应的校正（图 3-1 B）。经过校正处理后，数据集之间无明显的批

次效应，确保了后续综合分析的可靠性。 

图 3-1 甲状腺癌数据集整合和 WGCNA 模块识别 

（A）TC 芯片数据集 PCA 降维结果。图中点代表样本，不同颜色代表不同数据集。横轴（PC1）

和纵轴（PC2）分别代表对样本差异贡献最大的前两个主成分，坐标值表示样本在这两个主成分

上的投影值，百分比表示该主成分对总体方差解释的百分比。（B）去除批次效应后的 PCA 降维

结果，与（A）图类似。（C）拓扑重叠矩阵热图展示共表达网络中每对节点之间的相似性或连接

强度。热图颜色越深表示拓扑重叠程度越高，深色区域形成明显的模块。聚类树表示节点间的层

级关系。（D）不同模块与 TC 分化状态相关热图。其中，每个单元格表示一个特定模块与 TC 分

化状态的相关性，颜色代表皮尔逊（Pearson）相关系数 r 的大小，数值为具体的 r 值。Pearson 相
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关性检验，P 值经 Benjamini–Hochberg（BH）校正（adjust P，Padj），ns：Padj  ≥  0.05， *** Padj 

 <  0.001。 

考虑到免疫和代谢途径在肿瘤进展中的重要性，本研究从 ImmPort[114]和

KEGG[129]数据库中收集了免疫和代谢相关基因集。基于上述基因集，对去批次后的

数据进行加权基因共表达网络分析（weighted gene co-expression network analysis，

WGCNA），以探究与 TC 去分化相关的免疫和代谢基因。通过 WGCNA 构建的基因

共表达网络，可将免疫和代谢相关基因聚类为 13 个不同的模块（图 3-1 C），每个模

块由功能上相互关联的免疫和代谢基因组成。进一步分析发现，蓝色模块（MEblue）

与分化状态密切相关（皮尔逊相关系数 r = 0.67，Padj < 0.001）（图 3-1 D），最后从该

模块得到 418 个与分化状态相关的免疫和代谢基因。 

3.1.2 筛选最优机器学习模型 

随着测序技术的快速发展，开发用于识别和量化肿瘤去分化程度的计算工具对

准确描绘肿瘤的特征至关重要。因此，本研究提出一种量化 TC 去分化程度的策略。

该策略以WGCNA所识别的 418个基因为基础，结合多种特征筛选和模型训练方法，

通过评估不同机器学习模型组合在区分低/未分化型（PDTC 和 ATC）与分化型（PTC

和 FTC）TC 方面的性能，选择最优的模型组合并为每个样本定义去分化程度评分

（dedifferentiation degree score，DDScore）。整体流程如图 3-2 所示。 

首先，本研究对所收集的数据集进行分割。使用包含不同分化状态的 TC 数据集

GSE33630（11 ATC, 49 PTC）作为训练集，并将 GSE53157 和 GSE29265 作为测试集

1 和测试集 2。合并仅含有分化型 TC 或低/未分化型 TC 的数据集，作为测试集 3（图

3-2 A）。 

随后，本研究使用递归特征消除（recursive feature elimination, RFE）方法，结合

随机森林（random forest，RF）、最小绝对收缩和选择算子（least absolute shrinkage and 

selection operator，LASSO）以及支持向量机（support vector machines，SVM）算法

进行特征筛选（图 3-2 B）。RFE 使用所有特征进行模型训练，并在评估每个特征的

重要性后，去除权重最小的特征。之后使用剩余特征重复模型训练和特征移除过程，

直到达到预定的特征数量，从而有效地识别出最为关键的特征子集，用于后续分析。 
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图 3-2 机器学习流程图 

（A）机器学习数据分割、（B）特征筛选、（C）模型训练以及（D）最优模型选择流程图。RFE：

recursive feature elimination，递归特征消除；RF：random forest，随机森林；LASSO：least absolute 

shrinkage and selection operator，最小绝对收缩和选择算子；SVM：support vector machines，支持

向量机；Enet：elastic net，弹性网络；GBM：gradient boosting machine，梯度提升机；superPC：

supervised principal component，监督主成分。 
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基于筛选得到的特征基因，本研究使用 RF、LASSO、SVM、梯度提升机（gradient 

boosting machine，GBM）以及监督主成分（supervised principal component，superPC）

等 5 种机器学习算法构建模型（图 3-2 C），通过将不同的特征筛选算法与上述算法

相结合，获得 15 种不同的算法组合。 

最后，本研究利用留一法交叉验证（1eave-one-out:cross-validation，LOOCV）策

略，对模型的泛化能力进行评估。通过比较训练集及测试集中各模型的曲线下面积

（area under curve，AUC），确定最优的特征筛选和模型训练组合（图 3-2 D），并成

功构建表征样本去分化程度的 DDScore。通过设定 0 为截断值，样本被分为高

DDScore（DDScore ≥ 0，分化程度低）和低 DDScore（DDScore ＜ 0，分化程度高）

组。 

结果表明，多个模型均展现出良好的预测效果（图 3-3）。其中，RF 和 superPC

的组合性能最佳，其 AUC 在各数据集中均超过 0.85。因此，通过 RF 筛选获得的 167

个特征基因（附表 1），结合 superPC 的组合被确定为最优模型。 

 

图 3-3 不同机器学习模型组合性能比较 
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不同的特征筛选（红色字体）及模型训练（紫色字体）组合在训练集和测试集上的 AUC 值，并

按照每种组合在训练集和测试集中的 AUC 均值大小进行排序。 

为深入了解 167 个特征基因的生物学功能，本研究对其进行 GO 富集分析（图

3-4 A）。GO 富集结果表明，RF 特征筛选得到的基因参与多种代谢过程，如脂肪酸、

糖类和氨基酸的代谢等。同时还涉及免疫反应的调节过程（如 T 细胞的凋亡）。定位

在内质网和高尔基体区域的特征基因可能与肿瘤内蛋白质的分泌和加工有关，这一

过程对于细胞外基质的重塑和 TME 的调节至关重要。此外，特征基因中的唾液酸转

移酶 ST3GAL1，可使细胞膜上糖蛋白发生唾液酸化，从而影响细胞间的相互作用和

信号传递[130]。 

根据 RF 得到的重要性分数对特征基因进行排序，并计算其参与的 GO 类别的比

例。结果显示，特征基因主要涉及与细胞生物学功能相关的过程（图 3-4 B），排名

前 20 的特征基因和肿瘤进展存在密切联系（图 3-4 C）。例如，相关性分析结果表明

AK1 与 DDScore 负相关（r = -0.6， Padj < 0.001）。而此前有研究指出，在小鼠胚胎

成纤维细胞向肿瘤细胞转化的过程中，AK1 的表达显著下降[131]。这一发现说明 AK1

可能在正常细胞的状态和功能维持中起重要作用，其表达的减少与正常细胞向恶性

状态的转变有关。糖基转移酶 ST3GAL1 与 DDScore 呈现负相关性（r = −0.52， Padj 

< 0001）。已有研究报道 ST3GAL1 下调与 TC 的低分化状态有关[132]。与之相反，PDHX

（r = 0.35，Padj < 0.001）、SQLE（r = 0.64，Padj < 0.001）、DNMT1（r = 0.57，Padj < 

0.001）与 DDScore 呈显著正相关。在食管鳞状细胞癌中，PDHX 的表达对于维持丙

酮酸脱氢酶活性和 ATP 的生产至关重要，其在肿瘤干细胞增殖和肿瘤生长过程中起

抑制作用[133]。SQLE 作为胆固醇合成的关键酶，在胰腺癌[134]和肝癌[135]中显著上调，

与患者的不良预后和转移密切相关。另外，有研究表明 DNMT1 主要在未分化的细胞

中富集，去除 DNMT1 会导致细胞分化并脱离祖细胞状态，提示 DNMT1 在肿瘤细胞

保持其干细胞样特性和抑制其分化过程中发挥着关键作用[136]。 
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图 3-4 免疫、代谢特征基因功能分析 

（A）167 个特征基因的 GO 富集分析结果，包括生物过程（biological process，BP）、细胞组分

（cellular component，CC）和分子功能（molecular function，MF）三个类别。横轴代表富集到每

个通路的基因数目，并详细列出了每个通路中涉及的特征基因。（B）展示了基于随机森林模型特

征重要性得分排名前 100 的基因，以及这些基因在 GO 富集分析的三个类别中的出现频率。红色

代表 BP 通路，灰色代表 CC 通路，蓝色代表 MF 通路，其中基因根据其特征重要性得分进行排

序。（C）基于随机森林模型特征重要性得分排名前 20 的基因与 DDScore 之间相关性的环形图。

图中弦的颜色代表皮尔逊相关系数，绿色为负相关，红色为正相关。 
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3.2 去分化程度评分的稳健性 

3.2.1 去分化程度评分在不同技术平台甲状腺癌数据中的稳健性 

上述结果表明，本研究所开发的模型在多个芯片数据集上展现出优越的性能。而

随着新一代高通量测序技术的快速发展，RNA-seq 已成为研究基因表达的重要手段。

因此，本研究进一步利用所构建的模型对 TC 的 RNA-seq 数据 GSE126698[112]进行评

估。通过比较高、低 DDScore 组的特征基因表达模式，本研究发现，无论在芯片还

是 RNA-seq 数据中，高 DDScore 与低 DDScore 的样本在免疫和代谢特征基因的表达

模式上均存在明显差别，且高 DDScore 组主要包含未分化的 ATC 样本（图 3-5），提

示本研究所建立的模型在不同技术平台上具有较高的一致性。  

 

图 3-5 芯片和 RNA-seq 数据中特征基因表达模式一致性 

条形图为每个样本的 DDScore。热图展示 TC 的芯片和 RNA-seq 数据中特征基因的表达水平，红

色代表高表达，蓝色代表低表达。并对每个样本所属的 DDScore 分组以及 TC 的具体类型进行注

释。基因按其功能类型进行了标注，紫色为免疫相关基因，黄色为代谢相关基因。 

在芯片和 RNA-Seq 数据的研究基础上，本研究进一步整合来自 ATC 和 PTC 的

单细胞 RNA 测序数据 GSE148673[137]和 GSE184362[138]，以探究 DDScore 在单细胞
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数据中的应用情况。通过计算每个样本内所有细胞的 DDScore 并计算其均值以代表

该样本的 DDScore，本研究评估了 DDScore 在区分 ATC 与 PTC 上的效果（图 3-6）。

受试者工作特征（receiver operating characteristic，ROC）曲线分析结果显示，DDScore

在单细胞数据中可准确区分 ATC 和 PTC 样本（AUC = 0.824），进一步提示 DDScore

可作为评估 TC 去分化程度的可靠指标。 

图 3-6 DDScore 在单细胞数据中的性能 

ROC 曲线展示了 DDScore 在单细胞数据集中区分 ATC 样本（n = 5）和 PTC 样本（n = 17）的性

能。根据曲线位置将图划分成两部分，曲线下方部分的面积即为 AUC，表示预测准确性，AUC

值越高，预测准确率越高。横轴为 1－特异性，也称假阳性率，横轴越接近零，准确率越高；纵

轴为敏感度，也称为真阳性率，纵轴值越大代表准确率越高。 

此前研究指出，约 70%具有远处转移的分化型 TC 中，肿瘤细胞表现出形态和功

能上的退行性改变，丧失摄碘能力，并失去其分化表型[139, 140]。基于这一发现，本研

究收集了 PTC 原发肿瘤及其相关转移样本的数据（表 3-2）。 
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表 3-2 PTC 原发肿瘤和转移样本数据集 

GSE Number Platform Species Used in This Study Ref 

GSE66463 GPL6244 Homo sapiens 6 PTC, 2 PTC brain metastasis  [141] 

GSE202413 RNA-seq Homo sapiens 3 PTC, 3 lymph node metastases [142] 

GSE151179 GPL23159 Homo sapiens 17 PTC, 22 lymph node metastases [143] 

GSE129879 GPL15207 Homo sapiens 3 PTC, 3 PTC with metastasis [144] 

GSE60542 GPL570 Homo sapiens 11 PTC, 17 nodal metastases [145] 

TCGA RNA-seq Homo sapiens 258 N0 PTC, 254 N1 PTC [98] 

通过计算所收集数据集的 DDScore，本研究观察到脑转移和淋巴结转移样本的

DDScore 普遍高于原发肿瘤样本（GSE66436 P < 0.001，GSE202413 P < 0.05，

GSE60542 P < 0.01，图 3-7 A）。该结果与以往研究相吻合[139, 140]，即转移的分化型

TC 去分化程度更高，显示 DDScore 作为评估肿瘤去分化程度的可靠性。需要指出的

是，尽管在 GSE151179 和 GSE129879 数据集中，样本间的差异并不显著（P > 0.05），

但转移样本仍展现出 DDScore 高于原发肿瘤的趋势。此外，对 TCGA 中分化型 TC

样本的分析结果表明，与无淋巴结转移（N0）的样本相比，存在区域淋巴结转移（N1）

的样本具有更高的 DDScore（P < 0.05，图 3-7 B）。这些结果进一步展示了 DDScore

在评估 TC 去分化过程中的价值。 

 

图 3-7 高分化甲状腺癌原发与转移样本的 DDScore 差异 

（A）5 个独立数据集中 PTC 原发肿瘤样本与转移样本的 DDScore 比较。离群点以单独的点标
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示。（B）TCGA 中分化型 TC 原发肿瘤与转移样本的 DDScore 比较。t 检验，ns：P  ≥  0.05，*P 

 <  0.05，**P  <  0.01，***P  <  0.001。 

已有研究根据 16 个关键的甲状腺代谢及功能基因的表达水平，构建了甲状腺分

化打分（thyroid differentiation score，TDS），用以量化 TC 的分化状态[146]。同时，昼

夜节律相关基因（circadian rhythm genes，CRGs）也被视为 ATC 恶性进展的动态标

志[147]，而基于 68 个免疫相关基因（immune-related genes，IRGs）的风险评分模型可

用于确认 TC 的分化状态[148]。此外，多项研究探讨了单个基因（如 IGF2BP1[112]和

E2F7[149]）在识别 ATC 中的应用潜力。因此，本研究比较了 DDScore 与上述已发表

研究中的指标在区分低/未分化 TC 与分化型 TC 中的性能。结果显示，在 RNA-seq

和芯片数据集中，DDScore 展现出最为卓越的性能，其 AUC 在所有数据中均大于

0.8，而其他指标未能达到此效果（图 3-8），该结果表明 DDScore 作为衡量 TC 去分

化程度的工具的优越性。 

 

图 3-8 DDScore 与其他甲状腺癌分化指标的性能比较 

通过 AUC 值比较不同指标在鉴别低/未分化型 TC 和分化型 TC 中的性能。纵轴为来自不同研究

的指标，横轴表示 AUC 值，形状代表不同的数据集，颜色代表不同的指标。其中 meta data 为合

并了 GSE82208、GSE76039、GSE65144、GSE53072、GSE111455 后的数据集。meta data 中的各

数据集仅含有低/未分化型 TC 或分化型 TC。all data 为包括芯片和 RNA-seq 在内的所有数据集，

GSE126698 为 RNA-seq 数据集，其余为芯片数据集。 
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本研究进一步探讨了 TCGA 数据中 DDScore 与患者预后之间的关系。由于 TCGA

中未包含 ATC 患者的样本，且 PTC 患者的生存期普遍较长，使得难以将患者总生存

时间作为终点指标，因此本研究选择无病生存期（disease-free survival，DFS）进行分

析。分析结果表明，较高的 DDScore 与较差的 DFS 有关（P = 0.034，图 3-9），表明

基于 DDScore 的样本分层在预测 PTC 患者无病生存期方面的价值。 

 

图 3-9 DDScore 在 TCGA 甲状腺癌数据中的预后价值 

Kaplan-Meier（KM）曲线展示了将患者分为高、低 DDScore 两组后的无病生存期 DFS 对比情况，

其中红色曲线为高 DDScore 组（139 个患者），蓝色曲线为低 DDScore 组（258 个患者）。横轴为

观察时间，纵轴为生存率。左下角展示了基于对数秩检验（log-rank）得到的 P 值。 

3.2.2 去分化过程伴随干细胞样特征 

由于分化表型的丧失往往与祖细胞样或干细胞样特征相伴随，因此有研究将干

性指数作为衡量肿瘤分化程度的指标[150]。同时，既往研究将干细胞样基因表达特征

与侵袭性肿瘤的低分化状态进行关联分析[151]。基于此，本研究使用 GSEA 方法，分

析了既往研究中鉴定的 15 个干性相关基因集在 TC 中的富集情况[151-158]。结果显示，

干性特征基因集在分化程度低的高 DDScore 组样本中显著富集（NES > 1，Padj < 0.01，

图 3-10）。高 DDScore 组中多条癌症标志通路也显著上调，其中包括与肿瘤免疫逃

逸和代谢密切相关的 MYC 靶标和糖酵解通路[159]（NES > 1，Padj < 0.01）。 
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图 3-10 干性和肿瘤标志通路 GSEA 分析 

GSEA 分析结果显示干性指标和肿瘤 hallmarks 通路在 TC 中的富集情况。横轴为按照 log2 的差

异倍数（log2 fold change）排序后的基因，左侧线段表示基因在高 DDScore 组上调，右侧为下调。

标准化富集得分（normalized enrichment score，NES）用于衡量基因集在基因表达数据中的富集

程度。|NES| > 1，Padj < 0.1 的通路被认为是显著富集的通路。 

拟时序分析可重建细胞沿着分化或其他生物学过程变化的“轨迹”。本研究将单

细胞的拟时序分析方法应用于 TC 的芯片数据，观察 TC 去分化过程中的动态变化。

拟时序分析的结果揭示，从低向高 DDScore 转变的过程中，干细胞标志基因 MYC 和

POU5F1 的表达水平呈现出逐渐上升的趋势（图 3-11 A-C）。 
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图 3-11 甲状腺癌去分化轨迹 

（A）使用拟时序分析得到的 TC 去分化路径。不同颜色的点代表了不同的分组，其中蓝色为低

DDScore 样本，红色为高 DDScore 样本。（B）、（C）分别代表 MYC、POU5F1 在 TC 去分化过程

中基因表达的动态变化。颜色代表经 z-score 标准化后的基因表达量。箭头方向指向去分化的方

向。横轴和纵轴分别对应于降维的第一主成分和第二主成分。 

3.2.3 去分化程度评分在泛癌中的应用 

不同的肿瘤与相应起源的正常组织之间均展现出不同程度的差异，而这种差异

程度通常反映了肿瘤的分化水平[160, 161]。基于此，本研究从 TCGA 数据库中提取了

33 种肿瘤类型的约 10,000 个样本的基因表达数据，并计算每个样本的 DDScore，以

探究 DDScore 在泛癌中的应用潜力。通过对比分析，本研究发现对照组织的 DDScore

显著低于肿瘤样本的 DDScore（P < 0.001，图 3-12 A）。这一显著差异与肿瘤和正常

组织在分化水平上的差异相符合。进一步对 TCGA 数据进行分析的结果表明，随着

肿瘤的进展，患者的 DDScore 呈上升趋势（P < 0.001，图 3-12 B）。这些研究结果提

示 DDScore 可在泛癌中准确反映样本的分化水平。 
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图 3-12 DDScore 在 TCGA 数据中的应用 

（A）TCGA 33 种肿瘤的对照组织与肿瘤样本的 DDScore 比较。（B）TCGA 不同分期之间的

DDScore 比较。t 检验，***P  <  0.001。 

随后，本研究使用 DDScore 对已知分化状态的数据进行分析，以进一步验证其

在不同肿瘤类型中的应用潜力。为此，本研究收集了含有分化状态信息的乳腺癌、非

小细胞肺癌、胰腺癌等多个数据集（表 3-3）。 

表 3-3 本研究纳入的含 TNM 和分化信息的泛癌数据集 

GSE Number Platform Species Used in This Study Ref 

GSE4922 GPL96 Homo sapiens 249 breast cancer [162] 

GSE43580 GPL570 Homo sapiens 150 non-small cell lung cancer [163] 

GSE12630 GPL96 Homo sapiens 9 pan cancer [164] 

GSE22780 GPL570 Homo sapiens 8 pancreatic cancer [165] 

GSE45216 GPL4133 Homo sapiens 30 cutaneous squamous cell carcinoma [166] 

基于 ROC 曲线的分析结果显示，本研究构建的模型在不同的肿瘤类型中仍具有

一定的预测能力（图 3-13 A）。特别是在区分高度恶性的低/未分化肿瘤和分化良好的

肿瘤方面，DDScore 表现出了卓越的性能（GSE4922 AUC = 0.934；GSE43580 AUC 

= 0.952）。然而，在样本量较小的数据集上验证模型性能时，DDScore 的表现略显不

足。同时，通过对比多个数据集中不同分化程度样本的 DDScore，本研究发现低/未
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分化肿瘤样本的 DDScore 普遍高于高分化样本（图 3-13 B）。上述结果与本研究在

TC 中的发现相吻合，进一步提示 DDScore 在表征样本去分化程度方面的可靠性。 

 

图 3-13 DDScore 表征肿瘤去分化程度的性能验证 

（A）ROC曲线展示DDScore在乳腺癌（GSE4922）、非小细胞肺癌（GSE43580）、泛癌（GSE12630）、

胰腺癌（GSE22780）以及鳞状细胞癌（GSE45216）数据中的性能。不同颜色的 ROC 曲线代表

DDScore 在区分低分化样本与不同分化水平样本间的性能。（B）多种肿瘤不同分级或分化程度之

间的 DDScore 比较。t 检验，ns：P  ≥ 0.05，**P  <  0.01，***P  <  0.001。 

同时，考虑到去分化对患者预后的影响，本研究选取 TCGA 数据库中包含临床

信息的样本进行生存分析，探索 DDScore 对患者生存的预测能力。结果显示，相较

于低 DDScore 的患者，具有高 DDScore 的患者预后明显较差（P < 0.001，图 3-14 

A）。进一步对不同肿瘤类型的分析结果显示，DDScore 在包括肾嫌色细胞癌（KICH）、

肾上腺皮质癌（ACC）、乳腺癌（BRCA）等多种肿瘤类型中均可作为预后生物标志

物（HR > 1，图 3-14 B）。 
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图 3-14 DDscore 在泛癌中的预后价值 

（A）KM曲线比较了 TCGA 33 种肿瘤类型中高、低 DDScore 两组患者的总生存期（overall survival，

OS）。其中，红色曲线为高 DDScore 组（4524 个患者），蓝色曲线为低 DDScore 组（3875 个患

者）。左下角为通过 log-rank 检验得到的 P 值。横轴为观测时间，纵轴为生存率。（B）森林图展

示多种肿瘤中基于高、低 DDScore 分组的患者生存分析比较结果。仅展示 TCGA 33 种肿瘤类型

中 HR 大于 1 的肿瘤类型。每一行显示了一种肿瘤类型中高 DDScore 组与低 DDScore 组的风险

比（hazard ratio，HR）及 95%置信区间（confidence Interval，CI），分别用方块和线段表示，箭

头表示 CI 值超出图示范围。垂直虚线表示 HR = 1，代表无显著影响。HR > 1 代表相对于低

DDScore 组，高 DDScore 组的死亡风险增加。 

TC 为研究肿瘤去分化提供了有价值的模型，然而，不同肿瘤类型间去分化程度

的差异仍未得到充分探讨。本研究利用 DDScore 对不同肿瘤类型的去分化程度进行

综合评估。通过计算 TCGA 中来自同一类型的肿瘤样本的 DDScore 均值，本研究观

察到不同组织来源的肿瘤表现出不同的分化水平（图 3-15）：来源于肾组织的肾透明

细胞癌（KIRC）和肾乳头状细胞癌（KIRP），以及来源于肺组织的肺鳞状细胞癌

（LUSC）、肺腺癌（LUAD）等，显示出较高的 DDScore；而前列腺癌（PRAD）、低

级别胶质瘤（LGG）和黑色素瘤（SKCM）等，则显示出较低的 DDScore。 
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图 3-15 TCGA 33 种不同肿瘤类型的 DDScore 

从内环向外环依次显示了肿瘤主要起源、肿瘤类型及各肿瘤对应的平均 DDScore。肿瘤按其起源

进行分类。最外圈颜色越深表示 DDScore 越高。各肿瘤类型在圆环上的占比与样本数量呈正相

关，即样本越多，相应的圆环弧度越宽。ACC：肾上腺皮质癌，BLCA：膀胱尿路上皮癌，BRCA：

乳腺癌，CESC：宫颈鳞状细胞癌和宫颈内腺癌，CHOL：胆管癌，COAD：结肠腺癌，DLBC：

弥漫大 B 细胞淋巴瘤，ESCA：食管癌，GBM：胶质母细胞瘤，HNSC：头颈部鳞状细胞癌，KICH：

肾嫌色细胞癌，KIRC：肾透明细胞癌，KIRP：肾乳头状细胞癌，LAML：急性髓系白血病，LGG：

低级别胶质瘤，LIHC：肝细胞癌，LUAD：肺腺癌，LUSC：肺鳞状细胞癌，MESO：间皮瘤，

OV：卵巢浆液性囊腺癌，PAAD：胰腺癌，PCPG：嗜铬细胞瘤和副神经节瘤，PRAD：前列腺癌，

READ：直肠腺癌，SARC：肉瘤，SKCM：皮肤黑色素瘤，STAD：胃腺癌，TGCT：睾丸生殖细

胞肿瘤，THCA：甲状腺癌，THYM：胸腺瘤，UCEC：子宫内膜癌，UCS：子宫癌肉瘤，UVM：

葡萄膜黑色素瘤。 
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3.3 甲状腺癌去分化伴随高度抑制性免疫微环境 

TC 去分化过程中，免疫微环境的作用不容忽视。免疫微环境由多种免疫细胞构

成，在肿瘤的发生发展以及治疗响应中起着至关重要的作用[167]。深入了解免疫微环

境与 TC 分化状态之间的关系将为揭示疾病的复杂机制提供新的视角。 

3.3.1 分化程度低的样本中耗竭 T 细胞浸润程度更高 

为了解去分化过程与免疫微环境的联系，本研究利用 xCell 计算 TC 中的免疫细

胞浸润情况。结果显示，低 DDScore 组中未激活（naïve）的 CD8+ T 细胞显著富集，

而高 DDScore 组中则存在较多的具有免疫抑制作用的 Th2、巨噬细胞以及中性粒细

胞等（图 3-16）。Th2 细胞通过产生 IL-4、IL-5、IL-10 和 IL-13 等细胞因子，促进

TME 的免疫抑制状态，帮助肿瘤细胞逃避免疫系统的监控[168, 169]；M2 型巨噬细胞可

通过促进血管生成和抑制免疫反应，支持肿瘤细胞的生存和增殖，增强肿瘤的免疫逃

逸能力[170]；N2 型中性粒细胞可能通过促进肿瘤转移[171]和阻碍 TME 中的抗肿瘤免

疫反应来发挥作用[172]。 

同时，具有免疫监视作用的 NK 细胞也在分化程度低的样本中富集[173]。有研究

指出，TME 中存在多种能够抑制 NK 细胞活性的因素，如缺氧、IDO1 介导色氨酸代

谢生成的犬尿氨酸、有限的葡萄糖可用性等[174]。这些因素可能使得低/未分化肿瘤中

的 NK 细胞难以有效执行其对肿瘤细胞的杀伤功能。TC 的分化状态影响免疫细胞在

TME 中的分布和活性，低/未分化的肿瘤能逃脱免疫系统的监控，进而影响临床治疗

反应。 
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图 3-16 高、低 DDScore 组的免疫微环境分析 

通过 xCell 计算 TC 样本中的免疫浸润情况。热图为经过 z-score 标准化后的免疫细胞浸润丰度。

根据免疫细胞在高、低 DDscore 组的差异将细胞分为 3 类：低 DDscore 组中显著上调（绿色）；

高 DDScore 组中显著上调（紫色）；两组无明显差别（灰色）。 

本研究进一步基于耗竭 T 细胞的标志基因[175]计算了 TC 样本的耗竭评分。分析

结果表明，具有较高 DDScore 的样本组耗竭评分显著增加，且 DDScore 与耗竭评分

之间显著正相关（图 3-17 A-B）。 

 

图 3-17 DDScore 与 T 细胞耗竭评分相关性分析 

（A）箱线图展现了高、低 DDScore 中耗竭评分的分布，t 检验，***P  <  0.001。（B）每个样本
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的 DDScore 与其 T 细胞耗竭评分之间的相关性散点图。其中每个点代表单个样本，横轴表示

DDScore，纵轴表示 T 细胞耗竭评分。红色线段为线性回归模型的拟合线，阴影区域表示置信区

间。Pearson 相关性检验，P 值经 BH 校正。 

免疫检查点的表达失调也可导致 TME 中免疫细胞不能行使正常的免疫监视功

能。高 DDScore 组中可观察到一系列免疫检查点相关基因的上调（P  <  0.01，图 3-

18 A）。同时，多个免疫检查点相关基因的表达与 DDScore 高度相关（Padj  <  0.001，

图 3-18 B）。免疫抑制受体 PD-1 和 CTLA4 能通过与 T 细胞表面的配体结合来降低

T 细胞的活性，进而抑制免疫反应。HAVCR2 和 LAG3 是重要的免疫调节相关受体，

在 T 细胞耗竭和肿瘤免疫抑制中起关键作用。这些基因的上调表明高 DDScore 组具

有更强的逃避免疫监视的能力。 

 

图 3-18 DDScore 与免疫检查点基因的相关性 

（A）免疫检查点在高 DDScore 和低 DDScore 组的表达情况。t 检验，**P  <  0.01，***P  <  0.001。

（B）免疫检查点基因表达与 DDScore 的相关性散点图以及密度曲线图。密度图展示了 DDScore

和基因表达量在不同区域的密集程度，通过曲线的高低展现数据密度，曲线越高表明该区域的数

据点越集中。点和密度图的不同颜色代表不同的分组，红色为高DDScore组，蓝色为低DDScore组。

Pearson 相关性检验，P 值经 BH 校正。 
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3.3.2 去分化过程中 TILs 浸润减少 

肿瘤浸润淋巴细胞（tumor-infiltrating lymphocytes，TILs）是免疫浸润的一个重

要组成部分。相关研究表明，TILs 的空间分布与肿瘤细胞异质性有关，对肿瘤预后

评估具有重要参考意义[176]。近期一项研究从 TCGA 的 H&E 数字化图像中提取了

TILs 的成像数据。该研究使用卷积神经网络算法，对来自 TCGA 13 种不同类型、约

5000 例肿瘤的数字化全切片诊断组织图像进行分析，量化了样本的 TILs 空间分布特

征[177]。对此，本研究分析了由 Saltz 等人[177]绘制的 TILs 映射及空间分布模式（图 3-

19 A），以比较高、低 DDScore 组 TILs 空间分布及密度的差异。 

 

图 3-19 TCGA 中高、低 DDScore 组的 TILs 空间分布模式 

（A）Saltz 等人定义的肿瘤浸润淋巴细胞（TILs）空间分布类型模式图。（B）根据 DDScore 高

低分组分析 TCGA 数据集中 TILs 空间分布模式的变化。纵轴表示不同浸润模式在不同 DDScore

组别的相对比例。每个柱状图从左至右的变动反映了从低 DDScore 组到高 DDScore 组不同浸润

模式的转变情况。（C）TCGA 中具有代表性的 LUSC TILs 图像。上半部分为 H&E（苏木精-伊

红）图像，下半部分为 TIL 映射图。映射图中，红色代表有 TILs 存在的区域，蓝色代表没有 TILs

斑块的组织区域，黑色代表没有组织的区域。 
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结果显示，与低 DDScore 组肿瘤相比，高 DDScore 组肿瘤显示出更低的 TILs 密

度，即较少的 TILs 浸润（图 3-19 B）。特别是在 STAD 和 LUSC 中，高 DDScore 组

肿瘤中表现为“活跃、弥散型”（brisk diffuse）结构模式（至少 30%的肿瘤区域分布

有 TILs）的比例有所下降（图 3-19 C）。相反，“非活跃、多灶性”（non-brisk multifocal）

模式，即 TILs 松散分布在超过 5%、小于 30%的肿瘤区域中的比例有所增加。这种

高、低 DDScore 组中 TILs 的空间分布差异，提示肿瘤去分化过程与其免疫环境之间

存在相互调节的作用。 

3.4 色氨酸代谢活性与去分化程度显著正相关 

肿瘤微环境中紊乱的代谢反应及其调控通路是影响肿瘤进展以及抗肿瘤免疫反

应的关键因素[178]。而肿瘤细胞去分化过程中的代谢变化仍是一个未被充分探索的领

域。本研究通过对不同分化水平的样本代谢特征进行分析，探讨去分化过程中的代谢

模式变化。 

3.4.1 不同分化状态甲状腺癌的代谢特征 

此前已有多项研究使用转录组数据，在单细胞或组织水平上模拟并推断出代谢

物的变化模式。其中，基于拓扑代谢模块的通量平衡分析 Compass[104]在单细胞数据

上探索单细胞水平的代谢反应活性，并取得了较为优异的预测效果。本研究将此方法

应用扩展到芯片数据中，用以计算 TC 样本中具体代谢反应的活性。通过代谢酶的基

因表达连接基因表达、代谢反应通量或酶活性与肿瘤的代谢状态，本研究在组织水平

上探究了 TC 的代谢重编程。 

利用 Compass 工具可得到 Recon2 数据库中 14880 个生化反应步骤的反应活性

（即 Compass 得分）。通过分析高、低 DDScore 组的 2598 个核心反应活性差异，发

现与低 DDScore 组相比，高 DDScore 组的整体代谢活性呈现更为活跃的状态（图 3-

20）。在高 DDScore 组中，丙氨酸和天门冬氨酸通路（alanine and aspartate metabolism）

的多个代谢反应活性上调。丙氨酸在转氨酶催化下脱氨生成丙酮酸，从而进入三羧酸

循环（tricarboxylic acid cycle，TCA），为肿瘤提供能量以及合成其他所需养分。天冬

氨酸是核苷酸合成的前体物质，与高活性的核苷酸代谢（nucleotide interconversion、
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pyrimidine synthesis、pyrimidine catabolism、purine catabolism）有关，且在肿瘤的生

长、增殖、转移、免疫逃逸等过程中起重要作用。此外，肿瘤细胞可上调 KRAS、PI3K

和 MYC 等基因促进核苷酸代谢的关键酶表达，间接支持核苷酸合成，进而满足其异

常增殖的需求[179]。同时，高 DDScore 组中糖代谢（glycolysis/gluconeogenesis）、鞘脂

代谢（sphingolipid metabolism）、甘油磷脂代谢（glycerophospholipid metabolism）多

个反应活性都有所增加。这些代谢途径的活性增强通常与细胞增殖、分化、衰老和凋

亡等过程密切相关。 

 

图 3-20 高、低 DDScore 组核心代谢反应活性差异 

将Compass的惩罚矩阵进行取负和标准化处理后，得到用于评估代谢反应活性的Compass分数。

随后通过应用秩和检验和 Cohen's d 算法分析高、低 DDScore 组中代谢反应活性的差异。Cohen's 

d 量化高 DDScore 组与低 DDScore 组的差异大小。Cohen's d > 0 且 Padj < 0.1，表明该反应在高

DDScore 组活性更高，Cohen's d < 0 且 Padj < 0.1 则表示该反应在低 DDScore 组活性更高。图中



 

 56 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

红色点代表在高 DDScore 组中代谢反应活性增强，蓝色点表示在低 DDScore 组增强，而灰色点

则表示两组之间无显著差异。Wilcox 检验，经 BH 校正。 

在揭示了整体代谢差异的基础上，本研究进一步探讨了核心代谢途径在 TC 中的

活性。糖酵解过程在肿瘤细胞能量供应中发挥关键作用。在分化程度低的样本中，可

观察到糖酵解通路的活性增强（图 3-21 A），与恶性肿瘤中有氧糖酵解异常活跃的研

究结果一致。TCA 是能量代谢的中心环节，该代谢途径中的关键酶-异柠檬酸脱氢酶

IDH2 所催化的异柠檬酸氧化脱羧成 α-酮戊二酸的反应，在分化程度低的样本中也更

为活跃（图 3-21 B）。此外，氨基酸代谢对蛋白质合成和分解至关重要。Compass 预

测结果显示，在氨基酸代谢中，参与色氨酸代谢的酶 KYAT1 及其所催化的反应在高

DDScore 组活性更高，提示该路径的代谢通量的增加可能与细胞去分化过程相关。同

时，负责脂肪酸氧化的核心限速酶肉碱棕榈酰转移酶 CPT 所催化的反应也显著上调

（图 3-21 C）。而甲状腺过氧化物酶 TPO 及其反应则在低 DDScore 组中更活跃（图

3-21 D）。综上结果表明，高、低 DDScore 组样本具有截然不同的代谢特征。 
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图 3-21 高、低 DDScore 组关键代谢途径反应活性差异 

（A）糖酵解/糖原合成（B）三羧酸循环（C）脂肪酸氧化（D）氨基酸代谢途径。横轴为高 DDScore

组与低 DDScore 组的差异大小。纵轴为经 BH 校正后的 P 值。虚线表示 Padj < 0.1。Cohen's d 大

于 0 且 Padj 小于 0.1 代表高 DDScore 组的代谢通路活性高于低 DDScore 组，Cohen's d 小于 0 且

Padj 小于 0.1 则表示该通路在低 DDScore 组的活性更高。关键代谢反应及催化该反应的酶对应的

基因在图中被标出。 

依据上述研究结果，本研究探究了糖酵解（glycolysis）、磷酸戊糖途径（pentose 

phosphate pathway，PPP）以及 TCA 途径的代谢活性和酶的表达情况。 

虽然肿瘤细胞普遍采用糖酵解作为供能方式，但肿瘤间该代谢路径的活性表现

出异质性。高 DDScore 组中多步糖酵解反应均表现出活性增强，同时相应酶的表达
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上调（图 3-22）。其中，糖酵解关键酶己糖激酶 HK2、丙酮酸激酶 PKM 的表达及其

催化的反应均表现出显著的活性增强（HK2 Padj  <  0.05；PKM Padj  <  0.001）。该结果

提示，分化程度低的肿瘤严重依赖糖酵解来产生能量和适应环境。 

 

图 3-22 糖酵解代谢途径的活性与酶的基因表达差异分析 

糖酵解途径的分解代谢反应。箭头的方向表示代谢反应的方向，颜色表示根据 Compass 所计算

的代谢活性在高、低 DDScore 组之间的差异，红色箭头表示在高 DDScore 组中该反应显著增强，

而灰色箭头表示该反应在高 DDScore 组中没有显著上调。蓝色字体为催化相应反应的酶。热图

表示催化每一步反应的酶所对应基因的表达量均值，左、右位置分别为低 DDScore 组和高

DDscore 组的表达量均值。limma moderated t 检验，经 BH 校正，ns：Padj  ≥ 0.05，* Padj  <  0.05，

**Padj  <  0.01，*** Padj  <  0.001。 

PPP与糖酵解相互关联，两者共享中间产物葡萄糖-6-磷酸。在高DDScore组中，

PPP 多个反应活性增加（图 3-23）。值得注意的是，相较于 PPP 的氧化分支，核糖-
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5-磷酸（ribose-5-phosphate）合成相关的多个酶在高 DDScore 组样本中表现出更为显

著的上调表达。这提示高 DDScore 组中恶性肿瘤细胞可能通过增强 PPP 活性，提供

必要的核苷酸原料，进而满足其分裂与增殖需求。 

 

图 3-23 磷酸戊糖途径的活性与酶的基因表达差异分析 

磷酸戊糖途径代谢路径。箭头指示代谢反应方向，颜色为高、低 DDScore 组间的代谢活性差异，

红色箭头表示在高 DDScore 组中该反应显著增强，而灰色箭头表示该反应在高 DDScore 组中没

有显著上调。蓝色字体为催化相应反应的酶。热图表示催化每一步反应的酶所对应基因的表达量

均值，左、右位置分别为低 DDScore 组和高 DDscore 组的表达量均值。limma moderated t 检验，

经 BH 校正，ns：Padj  ≥  0.05，* Padj  <  0.05，** Padj  <  0.01，*** Padj  <  0.001。 

糖酵解和 TCA 循环通过复杂的代谢交互作用相互补充，共同构成了肿瘤细胞能

量产生和生物合成的关键框架。丙酮酸是 TCA 循环的关键前体物质，为 TCA 循环

提供能量和合成所需的中间体。本研究发现，高 DDScore 组中经糖酵解生成丙酮酸

的反应活性显著增强。同时，乙酰 CoA 生成反应在高 DDScore 组中上调，乙酰 CoA

随后与草酰乙酸结合形成柠檬酸（图 3-24），支持细胞功能和生长。此外，既往研究

表明乙酰 CoA 可通过激活钙/钙调蛋白依赖性激酶促进 ATC 的转移[180]。 
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图 3-24 三羧酸循环的反应活性与酶的基因表达差异分析 

TCA 代谢路径。箭头指示代谢反应方向，颜色为高、低 DDScore 组间的代谢活性差异，红色箭

头表示在高 DDScore 组中该反应显著增强，而灰色箭头表示该反应在高 DDScore 组中没有显著

上调。图中未标出可逆反应。蓝色字体为催化相应反应的酶。热图表示催化每一步反应的酶所对

应基因的表达量均值，左、右位置分别为低 DDScore 组和高 DDscore 组的表达量均值。limma 

moderated t 检验，经 BH 校正，ns：Padj  ≥  0.05，* Padj  <  0.05，** Padj  <  0.01，*** Padj  <  0.001。 

3.4.2 色氨酸代谢活性与去分化程度正相关 

为寻找与 TC 分化状态最相关的核心代谢反应，本研究首先将高度相关的代谢反

应（Spearman 相关性不低于 0.98）合并为元反应，每个元反应的活性由其包含的多

个反应的活性的中位数代表。随后，本研究对元反应与 DDScore 进行相关性分析。

结果显示，色氨酸代谢（tryptophan metabolism）和物质转运（transport，extracellular）

途径与 DDScore 相关性较高（r = 0.76，Padj < 0.001；r = 0.74，Padj < 0.001），而酪氨

酸代谢（tyrosine metabolism）则与 DDScore 呈负相关（r = −0.59，Padj < 0.001，图 3-

25 A）。物质转运途径主要由溶质转运蛋白（solute carriers，SLC）超家族介导。作为

最重要的膜转运蛋白家族之一，SLC 超家族参与多种底物的跨膜运输，在细胞的营

养物质摄取、代谢、离子平衡和信号转导中发挥着关键作用[181]。高 DDScore 组中物

质转运途径的高活性与其恶性增殖对营养物质的高需求一致。然而，尽管色氨酸代谢

活性与分化状态紧密相关，GSEA 分析结果却显示该通路活性在高、低 DDScore 组
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间无显著差异（NES = −0.98，Padj = 0.5，图 3-25 B）。进一步的分析结果表明，色氨

酸的主要代谢途径——犬尿氨酸途径在高 DDScore 组显著提升（NES = 1.54，Padj = 

0.06，图 3-25 C）。而与分化状态负相关的酪氨酸代谢在高 DDScore 组活性显著下调

（NES = −1.43，Padj = 0.08，图 3-25 D）。 

 

图 3-25 代谢途径活性与去分化程度相关性分析 

（A）元反应与 DDScore 的相关散点图。横轴表示高、低 DDScore 组元反应活性差异分析的 Padj

值，纵轴表示 Compass 得分与 DDScore 之间的 Spearman 相关系数。图中每个点代表一个元反

应。（B）色氨酸代谢、（C）色氨酸-犬尿氨酸代谢以及（D）酪氨酸代谢通路的 GSEA 富集分析

结果。其中，折线图反映富集得分（enrichment score，ES）随基因排名的变化情况。横轴为按表

达差异排序后的全部基因列表，纵轴代表 ES。峰值为最大 ES，正值峰表示通路在高 DDScore 组

中活性上调，负值峰则表示通路在高 DDScore 组中活性下调。条形码图中垂直线表示目的通路

中基因在全部基因列表中的位置。热图代表基因表达的变化情况，红色表示在高 DDScore 组别
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中表达上调的基因，蓝色则表示在低 DDScore 组别中表达上调的基因。将每个基因的 ES 标准化

处理后得到基因集的标准化富集分数 NES，并对每个基因集的 NES 计算了经 BH 校正后的 Padj

值，用以评估每个基因集的富集结果的可靠性。|NES| > 1，Padj < 0.1 的通路被认为是显著富集的

通路。 

根据前述发现，本研究推测在低/未分化肿瘤的进展过程中，色氨酸可能扮演着

重要角色。因此，本研究进一步描绘了高、低 DDScore 组中色氨酸分解代谢途径中

每个反应的活性差异。与上述 GSEA 分析结果相符，色氨酸-犬尿氨酸代谢途径的活

性在高 DDScore 组显著上调，同时 IDO1 和 TDO2 表达升高（图 3-26 A）。IDO1 作

为色氨酸代谢过程中的关键酶，其活性增强可影响肿瘤微环境和免疫逃逸[182]。另一

方面，与犬尿氨酸途径的高活性相反，五羟色胺途径的代谢活性在两组间无显著差异

（图 3-26 B）。这一发现提示，在去分化的过程中，肿瘤细胞可能选择性地调节色氨

酸代谢途径中的特定分支，以适应其生长和发展过程中的需求。 

 

图 3-26 色氨酸代谢的反应活性与酶的基因表达差异分析 

（A）色氨酸-犬尿氨酸代谢途径。（B）色氨酸-五羟色胺代谢途径。箭头指示代谢反应方向，颜

色为高、低 DDScore 组间的代谢活性差异，红色箭头表示在高 DDScore 组中该反应显著增强，

而灰色箭头表示该反应在高 DDScore 组中没有显著上调。图中未标出可逆反应。蓝色字体为催

化相应反应的酶。热图表示催化每一步反应所对应的酶的基因表达量均值，左、右位置分别为低

DDScore组和高DDscore组的表达量均值，同时标注了基因表达差异分析的P值。limma moderated 

t 检验，经 BH 校正，ns：Padj  ≥  0.05，*** Padj  <  0.001。 

而与去分化程度负相关的酪氨酸代谢途径则在高 DDScore 组中活性显著降低
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（图 3-27），可能与促进酪氨酸转化为甲状腺激素的酶——甲状腺过氧化物酶

（thyroid peroxidase，TPO）的表达下调有关。酪氨酸既是合成蛋白质所必需的一种

关键氨基酸，也是生成甲状腺激素的关键前体。甲状腺激素的生产依赖于充足的碘以

及正常运作的酪氨酸代谢过程[183]。因此，酪氨酸代谢的异常可能与分化程度低的 TC

中甲状腺激素水平有关。 

 

图 3-27 酪氨酸-甲状腺激素代谢途径的反应活性与酶的基因表达差异分析 

酪氨酸-甲状腺激素代谢路径具体反应步骤。箭头指示代谢反应方向，颜色为高、低 DDScore 组

间的代谢活性差异，红色箭头表示在高 DDScore 组中该反应显著增强，而灰色箭头表示该反应

在高 DDScore 组中没有显著上调。图中未标出可逆反应。蓝色字体为催化相应反应的酶。热图

表示催化每一步反应所对应的酶的基因表达量均值，左、右位置分别为低 DDScore 组和高

DDscore 组的表达量均值。limma moderated t 检验，经 BH 校正，*** Padj  < 0.001。 

3.5 甲状腺未分化癌细胞中色氨酸代谢活性上调 

结果 3.4 中，本研究利用 Compass 软件预测 TC 组织的代谢活性，并发现在分化

程度较低的 TC 样本中，多个代谢路径的活性发生了变化。肿瘤组织不仅包括肿瘤细

胞本身，还包含免疫细胞等多种细胞类型，因此，组织水平的预测结果与肿瘤细胞的

真实代谢水平之间可能会存在一定的差异。为探究不同分化水平的肿瘤细胞中色氨

酸代谢的活性，本研究对未分化的 ATC 细胞 BHT-101 和高分化的 PTC 细胞 KTC-1

进行转录组学和代谢组学分析。 

3.5.1 转录组学分析揭示甲状腺未分化癌细胞色氨酸代谢相关基因表达上调 

RNA-seq 分析结果揭示 KTC-1 和 BHT-101 在转录层面上的显著差异。在 BHT-

101 细胞中，共有 2094 个基因的表达水平显著上调，2893 个基因表达下调（图 3-28 

A）。进一步对上调的差异基因进行致癌特征基因集（Oncogenic signature gene sets）
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富集分析，结果显示，BHT-101 中上调的差异基因显著富集与 MYC 过表达有关的通

路（MYC_UP）。KEGG 代谢通路的富集分析表明上调的差异基因在色氨酸代谢

（tryptophan metabolism）通路中显著富集。该富集结果与 Compass 预测的结果一致，

进一步证实了色氨酸代谢在分化程度较低的 TC 中的活跃性（图 3-28 B）。 

 

图 3-28 BHT-101 和 KTC-1 细胞系的基因表达差异分析 

（A）BHT-101 与 KTC-1 基因差异分析火山图及差异基因表达热图。左侧火山图横轴代表基 log2

的差异倍数（log2fold change），纵轴表示-log10 转化后的 Padj 值。红色点代表在 BHT-101 中显著

上调的基因，蓝色点为 KTC-1 中显著上调的基因，灰色为无差异的基因。差异基因定义为 Padj < 

0.01，且|log2 fold change| ≥1。右侧热图为差异最大的 100 个基因在 BHT-101 和 KTC-1 中的表达

量，n = 3。（B）BHT-101 中显著上调的差异基因功能富集分析结果。仅展示了分别在致癌特征基

因集和 KEGG 代谢路径中显著富集的前 10 条通路。横轴为-log10 转换后的 Padj 值，点的大小代

表富集到该通路的差异基因数量，颜色代表富集到该通路的差异基因占通路总基因的比例。 

同时，色氨酸代谢酶的转录本水平在 BHT-101 细胞中也显著上调（图 3-29）。 与

GEO 数据中 TC 组织水平的结果不同的是，BHT-101 中未发现 IDO1 高表达，但 TDO2

表达水平上调。 
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图 3-29 KTC-1 和 BHT-101 中色氨酸代谢酶表达水平 

热图表示 KTC-1 和 BHT-101 中色氨酸（TRP）代谢相关酶经过 z-score 均一化后的表达量均值，

n = 3。 

此外，本研究对比了 BHT-101 与 KTC-1 细胞在糖酵解、PPP、TCA、酪氨酸代谢

及色氨酸代谢途径中关键代谢酶和转运蛋白的表达差异。在 BHT-101 细胞中，上述

通路的多个代谢酶基因表达显著增强，与 Compass 预测得到的结果高度一致（图 3-

30）。 

 

图 3-30 不同代谢途径中代谢酶对应的基因表达水平 

热图展示经过 z-score 标准化处理后，KTC-1 和 BHT-101 中糖酵解（GLY）、磷酸戊糖途径（PPP）、

三羧酸循环（TCA）及酪氨酸（TRY）代谢途径相关酶的表达量均值，n = 3。 
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3.5.2 代谢组学分析表明甲状腺未分化癌细胞中色氨酸及其代谢产物含量下调 

代谢物可反映生物体的真实生理状态，是研究细胞代谢状态及疾病进展的关键。

本研究使用针对色氨酸及其代谢产物的靶向色氨酸代谢组学，以确定 BHT-101 和

KTC-1 细胞中的色氨酸代谢活性（图 3-31 A-B）。 

 

图 3-31 色氨酸代谢物含量测定示意图 

（A）色氨酸及（B）犬尿氨酸含量测定示意图。峰值对应的时间为保留时间，即目标代谢物从

进样开始到柱后出现该组分浓度极大值时的时间，纵轴对应代谢物的峰强度值。 

结果表明，在 BHT-101 细胞中，色氨酸-犬尿氨酸途径的多个代谢物含量出现明

显下降（P  <  0.01，图 3-32 A-E），这一结果与前文研究中低/未分化的样本中色氨酸

代谢活跃以及代谢酶的高表达的特点一致。不过，值得注意的是，尽管其他代谢物浓

度变化显著，犬尿氨酸的浓度在 BHT-101 和 KTC-1 之间却无明显改变（P > 0.05，

图 3-32 C）。 
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图 3-32 色氨酸-犬尿氨酸代谢途径代谢物含量 

（A）色氨酸、（B）N-甲酰基犬尿氨酸、（C）犬尿氨酸、（D）3-羟基犬尿氨酸以及（E）烟酸在

KTC-1 和 BHT-101 细胞中的含量。纵轴表示每百万细胞中的代谢物含量（以 pmol 计）。误差线

显示每个分组的平均值±标准误。t 检验，ns：P  ≥ 0.05，*P  <  0.05，**P  <  0.01，n = 4。 

此外，代谢组学分析结果表明， BHT-101 中色氨酸-五羟色胺途径的产物显著下

调（图 3-33）。代谢组学在代谢物层面验证了 Compass 算法的预测结果，并与 RNA-

seq 的分析结果相互补充。 

 

图 3-33 色氨酸-五羟色胺途径代谢物含量 

色氨酸-五羟色胺途径中血清素（Serotonin）、N-乙酰血清素（N-Acetylserotonin）以及 N-乙酰-

色氨酸（N-Acetyltryptophan）含量。纵轴代表每百万细胞中代谢物的含量（pmol）。误差线显示

每个分组的平均值±标准误。t 检验，ns：P  ≥ 0.05，**P  <  0.01，***P  <  0.001，n = 4。 

3.5.3 色氨酸剥夺抑制甲状腺癌未分化细胞增殖并诱导肿瘤细胞凋亡 

本研究通过转录组学和代谢组学分析，发现未分化的 BHT-101 细胞中色氨酸代

谢活跃。肿瘤细胞通过消耗周围环境中的色氨酸，所导致的色氨酸匮乏的环境及其代

谢产物在 TME 中的累积已被证明能够干扰 T 细胞的正常功能。然而，关于色氨酸在

TC 进展中作用的研究仍十分有限。 
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为深入了解色氨酸对肿瘤细胞的具体影响，本研究利用色氨酸剥夺定制培养基培

养未分化的 BHT-101 细胞。结果表明，色氨酸剥夺导致多个色氨酸转运蛋白和代谢

酶的表达水平出现了显著下降（图 3-34）。 

 

图 3-34 色氨酸剥夺对色氨酸转运和代谢相关基因表达的影响 

完全培养基（TRP +）及色氨酸剥夺培养基（TRP -）培养 48h 后，RT-qPCR 检测 BHT-101 细胞

中色氨酸转运及代谢相关基因表达情况。t 检验，ns：P ≥ 0.05，*P < 0.05，n = 3。 

 同时，通过 CCK-8 细胞增殖实验，本研究发现在缺乏色氨酸时，BHT-101 细胞

的增殖能力显著减弱（图 3-35 A）。进一步通过全光谱流式细胞仪器检测细胞的凋亡

情况，结果显示，色氨酸剥夺显著促进了 BHT-101 细胞的凋亡过程（P < 0.05,图 3-

35 B-C）。上述实验结果提示了色氨酸及其代谢产物在支持肿瘤细胞生存和增殖中的

关键作用。 

 

图 3-35 色氨酸剥夺影响 BHT-101 增殖和凋亡 

（A）BHT-101 细胞在色氨酸充足（TRP+）和色氨酸剥夺（TRP-）条件下的增殖能力对比。纵

轴为特定时间点的吸光度（OD450）。（B）细胞凋亡检测代表图。（C）细胞凋亡检测统计分析结

果。统计数值表示为平均值±标准误。t 检验，ns：P ≥ 0.05，*P < 0.05，**P < 0.01，***P < 0.001，

n = 3。 
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3.6 MYC 调控色氨酸转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 和代谢酶 AFMID 表

达 

代谢途径的变化往往与细胞内转录水平的改变密切相关，而转录水平受上游转录

因子（transcription factor，TF）的调控。TF 能够响应细胞内外的信号，如分化状态

的变化等，进而启动或抑制特定基因的转录。因此，识别与色氨酸代谢重塑相关的关

键 TF，可更全面地理解去分化过程的调节机制。 

3.6.1 MYC 在分化程度低的样本中活性上调 

本研究利用 viper 软件对高、低 DDScore 组进行 TF 活性分析，以探索在不同分

化程度 TC 中的特异性转录因子。viper 通过评估 TF 所调控的基因集（regulon，调控

子）的表达模式，可准确推断出样本中约 300 个 TF 的活性状态。分析结果显示，高、

低 DDScore 组之间 TF 的活性表现出明显的差别（图 3-36 A-B）。低 DDScore 组中，

HHEX 具有最高的活性（图 3-36 A）。此前有报道称 HHEX 可调控钠/碘共转运体的

表达，有助于促进 TC 的分化[184]。 

与低 DDScore 组不同，高 DDScore 组中具有较高活性的 TF 中，多个转录因子

均与肿瘤的进展有关（图 3-36 B）。FOXM1 在超过 20 种人类肿瘤中过表达，在肿瘤

细胞增殖与代谢过程之间发挥信使作用[185]；MYBL2 与较高的肿瘤分级分期呈正相

关[186]；MYC 与代谢重编程和免疫逃逸等过程有关[187]；TWIST 则在包括卵巢癌、前

列腺癌和胰腺癌在内的多种恶性肿瘤的侵袭与转移中起到促进作用[188]。 

TF 的调控对于肿瘤的分化起重要作用。为探究在细胞去分化过程中最为关键的

TF，本研究分析了高 DDScore 组中较高活性的 TF 对细胞生存能力的影响。利用

DeepMap 数据库提供的 CERES 评分作为指标，本研究发现 MYC 对 TC 的细胞生存

影响最大（CERES 分数< -1，图 3-36 C）。 
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图 3-36 高、低 DDScore 组中的转录因子活性 

（A）低 DDScore 组和（B）高 DDScore 组中的转录因子（TF）活性分析。纵轴表示标准化后的

调控元件特异性评分（regulon specificity score，RSS），横轴代表根据 RSS 对各组样本中的转录

因子调控的 regulons 排序，并对各组中活性最高的 5 个转录因子进行了标注。（C）TF 在 TC 细

胞系中的 CERES 打分。CERES 越低表示敲除该基因对细胞的影响更大。 

3.6.2 MYC 与色氨酸转运和代谢基因有关 

结果 3.5 部分对甲状腺癌细胞系的转录组学分析结果指出，与 KTC-1 相比，BHT-

101 中上调的基因显著富集在色氨酸代谢和 MYC 相关的通路中。已有研究表明 MYC

胞代谢过程中发挥重要作用[189]，这一结果促使本研究进一步探索 MYC 与色氨酸转

运和代谢之间可能存在的相互作用。本研究利用 SEEK 数据库进行了相关性分析，

以探索色氨酸代谢相关基因与 MYC 表达之间的关系。分析结果表明，MYC 与色氨
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酸代谢中的转运蛋白 SLC7A5、SLC1A5 和代谢酶 TDO2 等显著相关（图 3-37）。此

外，MYC 与酪氨酸-甲状腺激素代谢中的酶 TPO 呈负相关。 

 

图 3-37 MYC 与色氨酸转运和代谢有关基因表达相关性 

SEEK 数据库中 MYC 与其他基因共表达情况的散点图。纵轴为基因与 MYC 之间的共表达分数

（Coexpression score），横轴代表根据基因与 MYC 共表达分数进行排序后的基因顺序。共表达分

数越高，该基因与 MYC 之间的相关性越强。同时标注了色氨酸代谢相关基因的排序（Rank）及

相关性 P 值。 

本研究进一步收集了 9 个敲降/敲除 MYC 的基因表达数据，以研究 MYC 表达

下调后对色氨酸代谢相关基因的影响（表 3-4）。 

表 3-4 本研究纳入的 MYC 敲除/敲降数据集 

Dataset 
GSE 

Number 
Data Type Type 

Number 

CTRs / Cases 
Ref 

Data 1 GSE106869 Array Daudi cells 3 Ctrl / 3 sh-MYC [190] 

Data 2 GSE68219 RNA-seq Colon carcinoma cell  4 Ctrl / 4 si-MYC [191] 

Data 3 GSE196323 RNA-seq SUM159PT cell 2 Ctrl / 4 si-MYC [192] 

Data 4 GSE196323 RNA-seq 4T1 cell 3 Ctrl / 6 si-Myc [192] 
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Data 5 GSE106312 RNA-seq MDA231-BrM cell 2 Ctrl / 2 sh-Myc [193] 

Data 6 GSE143517 RNA-seq HeLa cell 3 Ctrl / 3 si-MYC [194] 

Data 7 GSE124909 RNA-seq NUGC3 cell 2 Ctrl / 2 MYC knockdown [195] 

Data 8 GSE196323 RNA-seq MDA-MB-436 cell 2 Ctrl / 4 si-MYC [192] 

Data 9 GSE39218 Array IMR32 cell 3 Ctrl / 3 sh-MYC [196] 

Data 10 GSE143254 Array Osteosarcoma cell 3 Ctrl / 3 si-Myc [197] 

Data 11 GSE87693 Array HCT116 cell 4 Ctrl / 8 si-MYC [65] 

对敲降/敲除 MYC 的数据集分析结果表明，MYC 表达下调后，与色氨酸代谢相

关的转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 以及代谢酶 AFMID、KYAT1 表达也呈现下调的趋势

（图 3-38）。 

 

图 3-38 MYC 表达下调对色氨酸转运及代谢相关基因表达的影响 

MYC 敲降/敲除数据集中色氨酸代谢相关基因的表达及其与 MYC 的相关性。点的大小表示 MYC

与相应基因之间表达相关性的 r 值大小，颜色代表经过 z-score 标准化处理后，相应基因的表达

量。 
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3.6.3 MYC 与色氨酸转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 及代谢酶 AFMID 启动子区结合

信号增强 

上述分析已表明 MYC 与色氨酸转运和代谢酶之间的相关性，但 MYC 对色氨酸

代谢的具体调控机制尚未明确。为了探究 MYC 是否直接调控色氨酸代谢相关基因，

本研究利用 CUT&Tag 技术分析 MYC 在 BHT-101 和 KTC-1 细胞中与色氨酸代谢相

关基因的结合情况。分析结果显示，BHT-101 和 KTC-1 之间的差异峰主要定位于基

因的启动子区域（图 3-39 A）。相比 KTC-1，MYC 与未分化的 BHT-101 细胞的启动

子区结合明显增强（图 3-39 B），与前文中本研究通过 viper 所预测的 MYC 转录因

子高活性的结果一致。 

 

图 3-39 BHT-101 和 KTC-1 之间的 MYC 调控活性差异 

（A）根据 BHT-101 和 KTC-1 中的差异峰与基因组上各基因功能元件的距离关系，对差异峰进

行注释，并统计差异峰的分布比例。不同颜色的扇形代表不同的功能元件。（B）KTC-1 与 BHT-

101 细胞中，MYC 在启动子区域（转录起始位点 TSS ± 3kb 范围内）的 Reads 密度分布。数据通

过 RPKM（reads per kilobase per million mapped reads）进行归一化，n = 2。 

随后，本研究查看了 MYC 与色氨酸代谢相关基因的结合情况。结果显示，在未

分化的 BHT-101 细胞中，MYC 与色氨酸转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 和代谢酶 AFMID

启动子区的结合显著增强（图 3-40），而色氨酸代谢的关键酶 IDO1 和 TDO2 启动子

区则与 MYC 无明显结合。因此，MYC 可通过控制色氨酸的运输或通过调控色氨酸

代谢酶表达来影响色氨酸的代谢过程。 



 

 74 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

 

图 3-40 MYC 与色氨酸转运和代谢相关基因启动子区结合情况 

图中左上角数字代表每个信号峰的强度值范围，trans 代表对应基因的转录模式图。峰的高度代

表 MYC 与对应基因的结合信号。每组各有 2 个生物重复，IgG 为阴性对照。 

本研究进一步构建了敲降 MYC 的稳转细胞系。结果发现，MYC 表达下调后，

BHT-101 中 SLC1A5、SLC7A5 和 AFMID 的表达发生下调（图 3-41 A-D）。 

 

图 3-41 敲降 MYC 后对色氨酸转运蛋白和代谢酶的影响 

（A）Western Blot 检测敲降 MYC 后 MYC 的蛋白相对丰度。RT-qPCR 检测敲降 MYC 后（B）

SLC1A5、（C）SLC7A5 以及（D）AFMID 的 mRNA 水平。t 检验，ns：P ≥ 0.05，*P < 0.05，**P 

< 0.01，***P < 0.001，n = 3。 
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3.7 抑制 SLC1A5 导致肿瘤细胞增殖减弱和 MYC 表达下调 

MYC 的不可成药性一直是肿瘤治疗中的重大挑战[198]。当前研究正在探索通过干

扰由过度活跃的 MYC 调控的代谢途径，进而发现新的治疗靶点的可能性[199, 200]。色

氨酸作为必需氨基酸之一，其代谢活性受 MYC 调控。然而，针对色氨酸代谢途径中

的关键酶 IDO1 的抑制剂在临床上的表现并不理想[201]。鉴于此，本研究提出通过干

预色氨酸转运蛋白影响肿瘤进展的新策略。 

3.7.1 敲降 SLC1A5 表达导致色氨酸代谢产物下调 

本研究首先探究色氨酸有关基因在 KTC-1 和 BHT-101 细胞中的表达情况。通过

RT-qPCR 分析表明，与 KTC-1 相比，BHT-101 细胞中 SLC1A5 上调最为显著（P < 

0.01，图 3-42）。 

 

图 3-42 不同分化程度的甲状腺癌细胞中色氨酸转运和代谢基因表达情况 

RT-qPCR 比较 BHT-101 和 KTC-1 中色氨酸相关蛋白的转录水平。t 检验，*P < 0.05，**P < 0.01，

n = 3。 

因此，本研究构建了敲降 SLC1A5 的 BHT-101 稳转细胞系。敲降 SLC1A5 的 BHT-

101 稳转细胞系中 SLC1A5 的转录水平显著下调（图 3-43）。 



 

 76 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

 

图 3-43 敲降 SLC1A5 的 BHT-101 稳转细胞系构建 

RT-qPCR 检测敲降 SLC1A5 后 SLC1A5 的转录水平。t 检验，*P < 0.05，**P < 0.01，***P < 0.01，

n = 3。 

为验证下调 SLC1A5 表达后对色氨酸代谢活性的影响，本研究选取敲降效果最

佳的 sh-SLC1A5 #2 及其对照组进行靶向色氨酸代谢组学分析。结果表明，下调

SLC1A5 后，色氨酸-犬尿氨酸及五羟色胺途径代谢产物含量均下降（图 3-44 A-B）。 

 

图 3-44 下调 SLC1A5 对 BHT-101 中色氨酸代谢的影响 
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（A）色氨酸-犬尿氨酸、（B）色氨酸-五羟色胺途径代谢产物含量。纵轴代表代谢物的绝对含量，

单位为 pmol/每百万细胞。误差线显示了每个分组的平均值±标准误。t 检验，ns：P ≥ 0.05，*P 

< 0.05，**P < 0.01，***P < 0.001，n = 4。 

3.7.2 SLC1A5 抑制剂导致肿瘤细胞增殖减弱并促进细胞凋亡 

小分子药物可精确靶向肿瘤细胞中特定的生物分子和信号传导途径。因此，本研

究使用 SLC1A5 抑制剂 V-9302 进一步探究了抑制 SLC1A5 表达对 BHT-101 的影响。

与对照组相比，V-9302 使得 BHT-101 细胞的克隆数目下降（P < 0.001，图 3-45 A），

凋亡率上升（P < 0.05，图 3-45 B）。 

 

图 3-45 SLC1A5 抑制剂 V-9302 影响 BHT-101 细胞增殖和凋亡 

（A）克隆形成实验检测 V-9302 抑制剂（15 μM）对 BHT-101 的增殖影响。（B）细胞凋亡检测

V9302 抑制剂对 BHT-101 凋亡影响。t 检验，*P < 0.05，***P < 0.001，n = 3。 

3.7.3 色氨酸代谢与 MYC 之间的正反馈调节 

作为必需氨基酸，色氨酸及其下游产物的减少，会导致细胞的代谢环路受到影

响，随之会引起一系列基因表达的变化。因此，本研究分别对色氨酸剥夺条件下和敲

降 SLC1A5 的 BHT-101 进行了转录组学分析。RNA-seq 结果显示，分别有 612 和
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1332 个基因在色氨酸剥夺和 shSLC1A5 的细胞中上调，799 和 623 个基因在色氨酸

剥夺和 shSLC1A5 的 BHT-101 中下调（图 3-46 A-B）。除 SLC1A5 在色氨酸剥夺组和

敲降 SLC1A5 组表达下调外，SLC7A5 也发生了下调（图 3-46 C-D）。而令人意外的

是，在色氨酸剥夺以及 SLC1A5 表达下调时，MYC 的表达也下调（图 3-46 E-F）。 

 

图 3-46 色氨酸剥夺和 SLC1A5 表达下调组的基因表达差异分析 

（A）色氨酸剥夺（TRP-）与色氨酸充足（TRP+）条件下的 BHT-101 基因表达差异分析火山图。

（B）敲降 SLC1A5 与对照的 BHT-101 基因表达差异分析火山图。横轴代表 log2fold change，纵

轴表示-log10 转化后的 Padj值。（C）色氨酸剥夺和（D）敲降 SLC1A5 后 BHT-101 中色氨酸转运

和代谢相关基因表达情况。（E）色氨酸剥夺和（F）敲降 SLC1A5 后 MYC 表达情况。TPM：

Transcripts Per Million，每百万转录本数。t 检验，ns：P ≥ 0.05，*P < 0.05，**P < 0.01，***P < 

0.001，n = 3。 
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 本研究进一步探究了色氨酸剥夺后对 MYC 的影响，以了解色氨酸代谢和 MYC

之间的关联。结果表明，色氨酸剥夺后 MYC 表达下调（图 3-47 A）。同时，下调

SLC1A5 后，MYC 表达也发生下调（图 3-47 B）。放线菌酮（CHX）追踪实验表明，

色氨酸剥夺条件下 MYC 蛋白的半衰期缩短（图 3-47 C）。 

 

图 3-47 色氨酸剥夺与 MYC 表达的关系 

（A）色氨酸剥夺条件下 BHT-101 中 MYC 的蛋白相对丰度。（B）下调 SLC1A5 后 BHT-101 细

胞中 MYC 的蛋白相对丰度统计结果。（C）使用放线菌酮（50 μg/mL）处理完全培养基（TRP +）

和色氨酸剥夺培养基（TRP -）培养的 BHT-101 细胞，并在不同的放线菌酮处理时间后检测 MYC

的蛋白相对丰度及统计结果。 
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4 讨论 

ATC 作为一种极具侵袭性的肿瘤，可由高分化的 PTC 去分化发展而来。然而，

当前缺乏能够合适地量化去分化程度的评估方法。同时，由于样本量有限，ATC 相

关特征的全面评估仍然是一个未被充分探索的领域。本研究通过量化 TC 去分化程

度，结合多组学整合分析和体外细胞模型，探究了 ATC 的分子特征和代谢通路及其

对 ATC 的影响。 

4.1 去分化程度评分评估甲状腺癌去分化程度的优势 

ATC 是一种高度去分化的恶性肿瘤，在细胞特征上可能保留了部分非癌性甲状

腺细胞的特点，因此 ATC 的诊断具有一定的挑战性。而 ATC 进展迅速，预后极差，

快速诊断和基因分型对于患者的管理及其临床试验至关重要。 

目前，细针抽吸是 ATC 诊断的首选检查方式，但其效果在不同情况下有较大差

异，仍有将近 40%的患者面临诊断不明确的问题[202]。其他多项诊断指标也无法完整

并特异地反映 TC 组织的分化状态[203]。相比之下，本研究通过机器学习方法开发的

去分化程度评分 DDScore 表现出多个优势： 

（1）高特异性：免疫、代谢基因的表达与分化状态的变化密切相关。通过结合

WGCNA 和多种机器学习方法，本研究鉴定出 167 个与去分化相关的免疫和代谢特

征基因。经过多数据集和多平台的验证，本研究所鉴定的特征基因可稳定地揭示 ATC

转录组水平的普遍变化。与其他分化有关标志物或基因集相比，利用 167 个特征基

因构建的 DDScore 能更精确地描绘分化与去分化组织之间的差异，并可更为准确地

定义甲状腺癌的去分化程度。 

（2）跨平台兼容性：本研究整合了来自芯片数据、批量转录组测序及单细胞转

录组测序在内的多种数据平台，并与其他指标进行了性能对比。与其他指标相比，

DDScore 在不同数据平台上显示了卓越的稳定性和一致性，克服了以往研究中分化

有关标志物在跨平台验证上的局限性。 

（3）定量：与传统的实验室方法如染色或免疫荧光等相比，DDScore 提供了一



 

 81 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

种准确定量的工具，便于度量和分析。 

（4）普适性：对 DDScore 在泛癌中的应用分析表明 DDScore 在多种癌症类型中

也可准确表征肿瘤分化状态，凸显了不同肿瘤在去分化过程中免疫和代谢有关基因

的相似变化，加深了对肿瘤去分化机制的理解。 

4.2 甲状腺癌去分化伴随高度抑制性免疫微环境和代谢重编程 

4.2.1 分化程度低的甲状腺癌具有高度抑制性的免疫微环境 

实体肿瘤与各种类型的免疫细胞共存于复杂的 TME 中。基于所建立的去分化程

度评分，本研究观察到分化程度低的 TC 样本中存在更高的耗竭 T 细胞浸润和多个

免疫抑制基因的表达。而随着 TC 去分化程度评分的增加，其干细胞样特性和 MYC

表达水平亦逐渐上升。既往研究已表明，干细胞样的肿瘤细胞通过过表达 PD-L1 等

免疫抑制性分子，与 T 细胞表面的 PD-1 受体相互作用，可有效阻止细胞毒性 T 细胞

的激活，从而促进免疫抑制微环境的形成[204, 205]。本研究的结果表明，TC 分化表型

的丢失及其所伴随的干细胞样特征与免疫抑制微环境之间存在密切联系。 

同时，在高分化的 TC 样本中可观察到较多的 naïve T 细胞浸润。当抗原提呈细

胞特异性地提呈抗原给 naive CD8+ T 时，其能迅速被激活，快速增殖并分化成具有

细胞毒性的效应性T细胞，进而提供有效的免疫应答[206]。而在分化程度低的样本中，

本研究发现了较多的 CD8+ Tem 浸润。研究表明，肿瘤内部可能发生 CD8+ Tem 从活

化状态向耗竭状态的动态转变[207]，这可能是分化程度较低的样本中高 CD8+ Tem 浸

润的原因。此外，对 TCGA 的泛癌分析结果显示，在分化程度较低的样本中，肿瘤

浸润淋巴细胞的数量显著减少，说明肿瘤的去分化可导致高度抑制性的免疫微环境。 

4.2.2 甲状腺癌去分化过程中多条代谢通路活性上调 

在肿瘤的增殖和转移过程中，肿瘤细胞必须快速调整其代谢活性以满足持续增

长的需求。近期的多项研究探讨了肿瘤细胞与 TME 之间的代谢交流如何影响治疗策

略，突出了理解肿瘤的代谢特性对开发新的治疗方法的重要性[208]。 

通过应用 Compass 软件分析 TC 的芯片数据，本研究预测了不同分化状态下 TC
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的代谢反应活性。在分化程度较低的样本中，本研究观察到糖酵解及其相关酶的活性

显著上调。既往研究对甲状腺癌的代谢组学分析揭示了甲状腺正常组织和甲状腺肿

瘤组织以及不同甲状腺病变之间在能量代谢上的显著差异[209]。在正常甲状腺细胞中，

能量主要来自线粒体的氧化磷酸化过程，而在 ATC 中，由于癌基因的激活与抑癌基

因的失活，可观察到包括糖酵解途径在内的多种代谢活性变化。除糖酵解外，本研究

发现 ATC 中 TCA 循环和磷酸戊糖途径的活性也有所增强。TCA 循环不仅是细胞代

谢的关键环节，也是多条代谢途径的交汇点。尽管传统研究主要关注糖酵解对肿瘤生

长的促进作用，并普遍认为肿瘤细胞倾向于利用有氧糖酵解而绕过 TCA 循环，但最

新研究表明，某些肿瘤类型严重依赖 TCA 循环以产生能量和合成生物大分子[210]。

磷酸戊糖途径的活性上升则可满足恶性肿瘤细胞的分裂与增殖需求，特别是提供必

要的核苷酸原料。有研究表明针对 PPP 途径的靶向干预可显著提高 TC 的细胞活性

氧水平并诱导内质网应激和细胞凋亡[211]。糖酵解、TCA 和磷酸戊糖途径三个代谢途

径共享中间产物并相互调节，共同维持了低/未分化TC的能量产生和生物合成需求。 

此外，在分化程度较低的样本中，除糖酵解、TCA 循环和磷酸戊糖途径的代谢

活性变化外，本研究同时观察到脂质代谢和氨基酸代谢活性的显著变化。脂质代谢通

过增强脂质合成、储存和分解代谢来维持肿瘤发生、进展以及治疗抵抗[212]。研究表

明异常的脂质代谢产生的部分产物与 TC 的生长和进展有关[110, 213, 214]。本研究发现，

在分化程度低的样本中，脂肪酸 β-氧化通路的限速酶——肉碱棕榈酰转移酶 CPT 所

催化的反应活性显著上调。CPT 作为脂肪酸平衡的调节因子，对于处在恶劣的 TME

条件下的肿瘤细胞生物能量代谢具有调控作用[215, 216]。同时，在低/未分化 TC 中，丙

氨酸氨基转移酶及其催化的丙氨酸和 α-酮戊二酸之间的可逆反应活性显著增强。已

有研究成果表明，相较于健康组织或良性甲状腺结节，恶性甲状腺病变的一个显著特

征是乳酸水平的增加，且通常伴随丙氨酸水平的增加[217-219]。丙酮酸作为一个代谢节

点，不仅连接糖酵解和谷氨酰胺分解的代谢通路，还可促使谷氨酸的碳原子进入三羧

酸循环。总的来说，为满足其快速增殖和高能量需求，ATC 中多个关键代谢通路活

性发生变化。 



 

 83 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

4.3 色氨酸代谢与 MYC 之间的正反馈环路 

4.3.1 MYC 调控色氨酸转运蛋白和代谢酶影响色氨酸代谢活性 

Compass 预测结果表明，TC 的去分化程度与色氨酸代谢活性之间显著正相关。

进一步的代谢组学结果显示，相比高分化的 KTC-1 细胞，未分化的 BHT-101 中色氨

酸及其多个下游产物的含量下调，而犬尿氨酸的含量在 BHT-101 和 KTC-1 间却无显

著差异。犬尿氨酸可通过与芳香烃受体相互作用，激活调节性 T 细胞和髓源抑制细

胞，抑制效应 T 细胞和天然杀伤细胞的活性[220, 221]。此外，犬尿氨酸还可以通过

SLC7A11 抑制铁死亡，从而促进肿瘤细胞的生存[222]。BHT-101 中犬尿氨酸的积累反

映了去分化过程中肿瘤细胞在色氨酸代谢途径上的资源分配，以满足其对于免疫逃

逸和生长相关物质的需求。 

同时，转录组学分析结果表明，涉及色氨酸代谢的多个酶如 TDO2 和 AFMID 的

表达显著增加。既往研究表明多种类型的肿瘤细胞中 IDO1 或 TDO2 表达上调[223]。

IDO1 和 TDO2 可通过催化色氨酸的分解代谢及其代谢产物犬尿氨酸的生成，损害免

疫细胞功能，介导免疫逃逸。例如，NK 细胞的功能可能受到 IDO1 介导的色氨酸代

谢所生成的犬尿氨酸的影响[174]。此前已有多种 IDO1 抑制剂进入临床试验。然而，

IDO1 抑制剂在临床试验中的表现并不理想[224]。本研究发现，BHT-101 中 TDO2 的

表达显著上调，说明 ATC 可依赖 TDO2 进行色氨酸的代谢。这一发现可能解释了在

其他肿瘤中单一靶向 IDO1 疗效不佳的原因。因此，在未来的研究和治疗策略中，针

对 IDO1 和 TDO2 的双重抑制剂可能会提供更有效的治疗选择。 

作为代谢活动的关键调节因素，酶的表达及代谢通路的活性受到转录因子的调

控。本研究通过 viper 软件预测发现，在分化程度低的样本中，转录因子 MYC 活性

显著上调，进一步通过 CUT&Tag 方法证实，MYC 与 BHT-101 细胞中的启动子区域

结合显著增强。异常活化的 MYC 促进肿瘤的代谢重编程，从而导致肿瘤细胞持续增

殖[225, 226]。随后，本研究发现 MYC 与多个色氨酸代谢有关蛋白具有相关性，并在

CUT&Tag 的分析结果中发现，MYC 可调控色氨酸转运蛋白 SLC1A5、SLC7A5 以及

代谢酶 AFMID 的表达，进而调控色氨酸代谢活性。敲降 MYC 可导致色氨酸转运蛋
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白 SLC1A5、SLC7A5 以及代谢酶 AFMID 表达下调。此前有研究报道，MYC 对 SLC7A5

的调控可能具有细胞特异性[227]。因此，不同细胞类型中敲降 MYC 后 SLC7A5 表达

的变化仍需进一步探索。 

4.3.2 色氨酸剥夺下调 MYC 表达 

MYC 在多种类型的肿瘤发生发展中扮演关键角色，已有多项研究尝试开发针对

MYC 的抑制剂[228, 229]。然而，由于 MYC 蛋白的结构特性使其“不可成药”[230]。因

此，新的治疗策略提出直接干预由高活性 MYC 驱动的代谢途径。本研究发现 MYC

通过调控色氨酸转运蛋白和代谢酶影响色氨酸代谢活性，进而影响肿瘤的生存。基于

此，本研究提出通过阻断色氨酸转运来抑制肿瘤中色氨酸代谢活性，进而抑制肿瘤恶

性表型的可能性。 

通过体外细胞实验，本研究观察到色氨酸剥夺可显著降低 BHT-101 细胞的增殖

能力，并诱导 BHT-101 凋亡。同时，下调色氨酸转运蛋白 SLC1A5 表达，可导致色

氨酸代谢产物减少、BHT-101 细胞的增殖能力下降以及凋亡率上升。此外，本研究发

现，不论是在色氨酸剥夺还是 SLC1A5 表达下调的情况下，MYC 的表达均发生了下

调（图 4-1）。哺乳动物雷帕霉素靶蛋白复合体 1（mammalian target of rapamycin 

complex 1，mTORC1）是细胞营养感应和生长的中心调控信号，谷氨酰胺是激活

mTORC1 的关键因子[231, 232]。谷氨酰胺的缺乏抑制 mTORC1 活性，而 mTORC1 的活

性降低可通过抑制蛋白合成和促进蛋白降解来下调 MYC[233, 234]。因此，可能与谷氨

酰胺类似，在缺乏色氨酸时，肿瘤细胞下调 mTORC1 活性进而导致 MYC 降解来适

应营养缺乏的环境。肿瘤细胞在饥饿条件下生长停滞，从而减少能量消耗以维持细胞

存活，这一发现为开发基于代谢干预的治疗策略提供了理论基础。 
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图 4-1 MYC 与色氨酸代谢、SLC1A5 之间的调控关系 

4.4 本研究存在的不足及对未来的展望 

本研究仍存在局限性。首先，由于 ATC 的罕见性，收集大量样本存在困难，导

致研究结果的统计效力和普遍适用性受限。其次，尽管 DDScore 在不同的平台和数

据中表现优越，但其应用也存在一些局限。例如，DDScore 尚未在临床中得到广泛验

证，且其应用依赖于芯片或转录组测序技术，可能受限于样本质量和成本效益，限制

了 DDScore 在资源有限的环境中的应用。因此，虽然 DDScore 提供了一种有前景的

方法来评估肿瘤的去分化程度，但其在实际临床中的广泛应用仍需克服这些挑战。此

外，本研究未进行体内实验和临床效果验证，影响了对 ATC 在生理环境中的行为及

其对治疗的响应的全面理解。同时，由于缺少适合构建动物模型的鼠源的甲状腺癌细

胞系，未能对甲状腺癌去分化过程中的免疫反应进行充分研究。 

考虑到这些局限，未来的研究将致力于与其他医疗机构和研究中心合作，以获取

更多样本，进一步验证本研究所建立的模型的效果。本研究计划开展体内实验，使用

动物模型来模拟疾病的进展和治疗反应，以更全面地理解甲状腺未分化癌的发展机
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制。本研究将对细胞模型进行补充，建立 PTC 细胞系 KTC-1 的色氨酸缺乏和 MYC

敲减模型，以深入研究 MYC 在色氨酸代谢中的调控作用及其对肿瘤行为的影响。此

外，本研究计划研究具体的色氨酸代谢产物在 ATC 发展中的角色以及它们如何影响

肿瘤微环境和治疗效果，以提供更深入的生物学洞察和识别新的潜在治疗靶点。 

 



 

 87 

华  中  科  技  大  学  博  士  学  位  论  文  

5 结论 

1.基于免疫及代谢特征基因建立的去分化程度评分可准确表征甲状腺癌的去分化程

度，且去分化程度评分具有普适性，不同肿瘤的转移样本具有较高的去分化程度评

分。 

2.甲状腺癌去分化过程伴随增强的免疫抑制性微环境和干细胞样特征，同时糖酵解、

氧化磷酸化等多条代谢通路的活性上调。 

3.色氨酸代谢对甲状腺未分化癌的恶性进展至关重要，色氨酸剥夺可显著抑制甲状腺

未分化癌细胞增殖并促进其凋亡。 

4.甲状腺未分化癌中 MYC 与色氨酸代谢之间存在正反馈环路。转录因子 MYC 调控

色氨酸转运蛋白SLC1A5和代谢酶AFMID的表达促进色氨酸转运和代谢，敲降MYC

导致 SLC1A5、SLC7A5 和 AFMID 表达下调；而下调 SLC1A5 或色氨酸剥夺可导致甲

状腺未分化癌中 MYC 表达下调，色氨酸转运可作为甲状腺未分化癌的潜在治疗靶

点。 
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6 创新性 

1.本研究开发了基于免疫及代谢特征基因的去分化程度指标 DDScore，可更为准确地

评估甲状腺癌的分化状态，突破了以往研究中分化有关标志物未能全面和跨平台评

估甲状腺癌去分化程度的局限。 

2.本研究填补了关于甲状腺未分化癌代谢特征的研究空白。通过生物信息学预测、转

录组学和代谢组学验证，本研究发现甲状腺未分化癌中色氨酸代谢途径异常活跃，这

一途径的高度活化促进了肿瘤细胞的恶性增殖。 

3.本研究揭示了甲状腺未分化癌中 MYC 与色氨酸代谢之间的正反馈环路。 
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8 综述 

色氨酸代谢在疾病中的研究进展 

色氨酸(C11H12N2O2，Trp) 是人体必需氨基酸之一，其代谢产物调节多种生理功

能。Trp 的代谢异常与多种疾病存在关联，包括肿瘤、抑郁症、睡眠障碍、肠道稳态

以及心血管疾病等。作为一种关键的限制性氨基酸，Trp 及其代谢产物受到了广泛关

注。 

8.1 色氨酸代谢主要途径 

Trp 代谢包括 3 条途径（图 1）：（1）犬尿氨酸（kynurenine，Kyn）途径[1]；（2）

血清素/5-羟色胺（serotonin/5-hydroxytryptamine，5-HT）途径[2]；（3）吲哚途径[3]。 

 

图 1 色氨酸代谢途径[4] 

Trp 代谢的 Kyn（蓝色箭头）、血清素（绿色箭头）以及吲哚（Indol，红色箭头）途径。NFK：N-

formyl-L-kynurenine，N-甲酰犬尿氨酸；KYNA：kynurenic acid，犬尿喹啉酸；3-HK：3-

hydroxykynurenine，3-羟基犬尿氨酸；AA：anthranilic acid，邻氨基苯甲酸；alanine：丙氨酸；3-

HAA：3-hydroxyanthranilic acid，3-羟基邻氨基苯甲酸；XA：xanthurenic acid，黄尿酸；pyruvate：

丙酮酸；QA：quinolinic acid，喹啉酸；NAD+：nicotinamide adenine dinucleotide，烟酰胺腺嘌呤

二核苷酸；5-HTP：5-hydroxytryptophan ，5-羟基色氨酸；5-HIAA： 5-hydroxyindoleacetic acid，
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5-羟基吲哚乙酸；melatonin：褪黑素；indol derivatives：吲哚衍生物；tryptamine：色胺。 

8.1.1 犬尿氨酸途径 

通过 Kyn 通路的 Trp 分解代谢占 Trp 代谢通量的 95%左右，形成的最终产物主

要为 NAD+[5]。Trp 首先被转化为 NFK。该反应是 Trp-Kyn 代谢途径的限制步骤，可

由三种限速酶催化：吲哚胺 2，3-双加氧酶 1（indoleamine 2,3-dioxygenase 1，IDO1）、

吲哚胺 2，3-双加氧酶 2（indoleamine 2,3-dioxygenase 2，IDO2）以及色氨酸 2，3-双

加氧酶（tryptophan 2,3-dioxygenase，TDO2）[6-8]。上述三种代谢酶均含有血红素作为

辅基，可催化 Trp 吲哚环氧化裂解。IDO1、IDO2 和 TDO2 在多种组织中表达。IDO1

广泛存在于全身各个器官中，可分解代谢大部分 Trp[6, 7]。IDO1 在免疫调节中具有关

键作用，受到多种物质的诱导和调节，例如 IFN-γ 和 TNF-α 等细胞因子和促炎因子

的分泌[9, 10]。TDO2 主要存在于肝脏和大脑中，并受 Trp 水平和糖皮质激素的调节[6, 

11]。NFK 随后经 AFMID 基因编码的芳基甲酰胺酶水解为 Kyn。Kyn 可通过犬尿氨酸

转氨酶（kynurenine aminotransferase，KAT）产生 KYNA，也可通过犬尿氨酸-3-单加

氧酶（ kynurenine 3-monooxygenase，KMO）生成 3-HK，或通过犬尿氨酸酶

（kynureninase，KYNU）转化为 AA。3-HK 可通过犬尿氨酸转氨酶转化为 XA；也

可在 3-羟基邻氨基苯甲酸 3，4-双加氧酶（3-hydroxyanthranilic acid dioxygenase，3-

HAAO）的催化下，分解为 3-HAA。3-HAA 可转化为 QA，QA 进一步被喹啉磷酸核

糖基转移酶代谢为 NAD+。通过 Kyn 途径，Trp 可完全降解为丙酮酸或 NAD+等生物

活性化合物[12, 13]。 

8.1.2 血清素途径 

血清素是一种重要的神经递质，主要储存在三种细胞类型中：中枢神经系统和肠

肌间神经丛中的神经元、肠粘膜中的肠嗜铬细胞，以及血小板中[14-16]。Trp 是合成血

清素的唯一前体物质，大约不到 5%的 Trp 会转化为血清素[17, 18]。Trp 首先被色氨酸

羟化酶（tryptophan hydroxylase，TPH）催化转化为 5-HTP。TPH 是这一过程的限速

酶，对整个血清素合成过程至关重要[19, 20]。随后，5-HTP 在芳香族氨基酸脱羧酶的

作用下发生脱羧反应，转化为血清素。生成的血清素可以与大脑中的血清素受体结
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合，发挥其神经递质作用[21-23]，随后通过线粒体外膜上的单胺氧化酶（monoamine 

oxidase，MAO）的作用被代谢为 5-HIAA。此外，血清素是松果体细胞中褪黑素合成

的前体物质。在松果体中，血清素被转化为产生 N-乙酰-5-羟色胺。这一步由 N-乙酰

转移酶催化，是褪黑素合成的限速步骤。进一步在羟基吲哚-O-甲基转移酶的作用下，

甲基从 S-腺苷甲硫氨酸转移到 N-乙酰-5-羟色胺的 5-羟基，生成褪黑素[24, 25]。褪黑激

素随后被释放到血液中调节生物节律。 

8.1.3 吲哚途径 

吲哚途径主要发生在肠道微生物中。Trp 在肠道微生物的作用下，经过色氨酸酶

催化，将 Trp 脱羧并释放出氨基，生成吲哚。迄今为止有 85 种细菌已被证明可以产

生吲哚[26]。大肠杆菌是最广泛研究的肠道产吲哚细菌之一。在大肠杆菌中，色氨酸酶

的表达受 TRP 操纵子控制，该操纵子包括两个结构基因 TnaA 和 TnaB。TnaB 负责

将胞外 Trp 转运进入细胞内，TnaA 则催化 Trp 生成吲哚、丙酮酸和氨[27, 28]。由于真

核生物不能编码 TnaA，所以这个反应只发生在细菌中。少量 Trp 通过细菌作用转化

为吲哚酸衍生物。梭状芽孢杆菌将 Trp 催化成色胺和吲哚丙酮酸，然后转化为吲哚乙

酸（indole-3-acetic acid，IAA）、吲哚丙酸（indole-3-propionic acid，IPA）和吲哚乳酸

（indole-3-lactic acid，ILA）[29-31]；拟杆菌属以及巴特氏梭菌可产生 ILA 和 IAA[32]；

乳酸杆菌属通过芳香族氨基转移酶（aromatic amino acid aminotransferase，ARAT）和

吲哚乳酸脱氢酶（indolelactate dehydrogenase，ILDH）将 Trp 转化为吲哚醛（indole-

3-aldehyde，IAld）和 ILA[33]。 

8.2 疾病中的色氨酸代谢 

8.2.1 肿瘤与色氨酸代谢 

Trp 代谢在肿瘤的发展中发挥着重要作用，通过调控抗肿瘤的免疫反应以及肿瘤

细胞的恶性增长影响肿瘤的进展。 

8.2.1.1 肿瘤免疫逃逸 

Trp-Kyn 途径在肿瘤的免疫逃逸中扮演着重要角色。作为 Trp-Kyn 途径的限速
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酶，IDO 和 TDO2 具有相似的功能以及截然不同的生化特性。单体形式的 IDO 底物

特异性低，能作用于包括 L-Trp、D-Trp、色胺、血清素和 5-HTP 在内的多种底物。

相比之下，四聚体形式的 TDO2 特异性较强，只能代谢 L-Trp[34]。在 IDO 的两个亚

型中，IDO2 的表达水平普遍低于 IDO1。由于 IDO1 显示出较高的催化活性，目前的

研究重点更倾向于关注 IDO1。 

IDO1 在约 58%的人类肿瘤中表达，包括黑色素瘤、妇科肿瘤、结肠癌和血液学

恶性肿瘤中，其高表达与临床预后不良相关[35, 36]。IDO1 可通过降低 Trp 水平促进免

疫抑制状态。正常情况下，人体中的 IDO1 表达较低，但多种炎症因子如 IFN-γ、TNF-

α、TGF-β、IL-10 等能够诱导 IDO1 的表达[37]。肿瘤生长过程中，肿瘤细胞高活性的

IDO1 导致肿瘤微环境（tumor microenvironment，TME）中的 Trp 浓度下调，使得 T

细胞生长受阻，从而弱化免疫系统对肿瘤细胞的反应[38]。小鼠 T 细胞体外培养实验

证明，在缺乏 Trp 的情况下，T 细胞无法有效增殖或分化为成熟的毒性 T 细胞，引起

T 细胞的失活和凋亡的发生[39, 40]。 

同时，低 Trp 浓度导致细胞内不带电荷的 Trp 转移核糖核酸累积，激活一般性调

控阻遏蛋白激酶 2（general control non-derepressible 2，GCN2），抑制效应 T 细胞的

增殖及抗原提呈细胞的功能[41-43]。有研究表明 GCN2 缺陷的小鼠 CD4+ T 细胞无法分

化为 Treg
[44]，因此，激活的 GCN2 可促进 Treg 的分化，有助于形成免疫抑制微环境的

形成[45]。Trp 含量下降影响哺乳动物雷帕霉素靶蛋白复合体 1（mammalian target of 

rapamycin complex 1，mTORC1）信号通路[46]。mTORC1 被激活时可以促进蛋白质合

成，抑制细胞自噬。当 mTORC1 因 Trp 缺乏被抑制时，CD8+ T 细胞的活性降低，毒

性 T 细胞和辅助 T 细胞数量减少，免疫抑制性 Treg 细胞数量增加。 

Trp代谢异常改变肿瘤微环境并促进免疫耐受形成的另一个机制是 Trp分解代谢

物的积累。肿瘤生长过程中，肿瘤细胞释放大量的代谢产物 Kyn。Kyn 通过与芳香烃

受体（aryl hydrocarbon receptor，AhR）相互作用激活 Treg 和 MDSC，抑制效应 T 细

胞和 NK 细胞的活性[47, 48]。AhR 是一种配体激活的转录调控因子。AhR 激活后，进

入细胞核内并与芳香烃受体核转位因子（aryl hydrocarbon receptor nuclear translocator，

ARNT）形成二聚体，与相应靶基因启动子区域的调控元件结合。AhR-ARNT 异二聚
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体可促进多种转录因子的转录，包括 DC 和 NK 细胞中的 IL10[49, 50]以及肿瘤细胞和

巨噬细胞中的 IL6[51, 52]。IL-6 被认为是促血管生成细胞因子，可增强 IDO1 的活性，

从而放大 Kyn 和 AhR 的信号传导。IL-6 缺失导致 IFN-γ 依赖性新生血管形成减少，

并增加对转移的抵抗力[53]。AhR 与转录因子 c-Maf 协同作用，调控 IL-10 的表达[54]。

IL-10 可促进 FOXP+ Treg 细胞的分化和增殖，从而损害 CD8+ T 细胞的成熟和细胞毒

性。IL-10 还可促进耐受性 DC、肿瘤相关巨噬细胞（tumor-associated macrophages，

TAM）和 MDSC 的发育和增殖，这些细胞浸润在 TME 中，从而支持肿瘤的血管生

成和免疫逃逸[55-57]。在 Th17 细胞中，AhR 激活促进下游 IL-22 的产生和分化[58]。 

最近的一项研究表明，TME 中杀伤性 T 细胞分泌的 IFN-γ 促使肿瘤干细胞上调

Trp转运蛋白以及 IDO1表达，使得Trp大量进入肿瘤干细胞进而释放高浓度的Kyn[59]。

释放的 Kyn 被临近的 CD8+ T 细胞通过转运蛋白 SLC7A8 和 PAT4 转运进入细胞内，

激活 AhR 信号并促进 PD-1 的表达升高。此外，有证据表明 NAD+通过 Trp 从头合成

途径在肿瘤中发挥作用。在小鼠中，Trp 缺乏导致肝脏新生 NAD+合成受阻，从而通

过 DNA 损伤促进肝癌的发生[60]。在胶质瘤中，Trp 代谢产生的 NAD+能够增强对放

射化疗引起的氧化应激的抵抗作用[61]。另有研究发现二甲双胍可以通过降低 MYC 基

因的表达，抑制结直肠癌细胞对 Trp 的摄取。这一作用有助于 CD8+ T 细胞从 TME

中抢夺更多的 Trp，改变肠癌的免疫微环境，增加 CD8+ T 细胞的数量并提升其细胞

毒性，最终加强抗肿瘤免疫反应[62]。 

Trp 代谢产物 3-HK、3-HAA、QA 和吡啶甲酸等，可作为免疫调节剂影响机体的

免疫功能。例如，研究发现 3-HAA 能够通过激活 caspase-8 来诱导凋亡，抑制 T 细

胞的增殖，并导致小鼠 Th1 细胞的选择性凋亡，从而使 Th1/Th2 平衡失衡[63, 64]。此

外，3-HAA 通过抑制丙酮酸脱氢酶和 NF-κB 的激活，诱导细胞凋亡，抑制 T 细胞增

殖[65]。3-HAA 还能阻断 TCR 介导的 Ca2+信号传导[66]，抑制 T 细胞激活，同时刺激

TGF-β 的产生并促进 Treg 细胞的形成[67]。另一方面，3-HK 被认为能减少 CD8+ T 细

胞的增殖和幼稚 T 细胞成熟为 CD8+ T 细胞[68]。 

8.2.1.2 肿瘤恶性进展 

Trp 代谢的异常影响肿瘤的进展。对非小细胞肺癌[69]和食管鳞状细胞癌[70]的研
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究发现，IDO1 的上调与 TNM 分期和淋巴结转移显著相关。结直肠癌中 IDO1 的高

表达与肝转移频率显著相关[71]；肝癌患者中 IDO1 过表达与远处转移的发生有关[72]；

子宫内膜癌中，IDO1 的表达与淋巴结转移呈正相关[73]。 

与 IDO1 相似，TDO2 在肿瘤常被激活，特别是在 IDO1 未激活的情况下[74]。

TDO2 在肺成纤维细胞中产生的 Kyn 会加速肿瘤长和迁移，给予 TDO2 抑制剂会显

着减少小鼠的肿瘤转移[75]。体外研究表明，TDO2 过表达促进了胶质母细胞瘤[74]或

乳腺癌细胞[76]的迁移和侵袭。三阴乳腺癌的临床样本中 TDO2 表达升高与疾病分级

增加和总生存期缩短相关[77]。抑制 TDO2 或 AhR 的活性，增强了肿瘤细胞对失巢凋

亡的敏感性，减少三阴乳腺癌的肺转移。 

同时，Kyn 和 QA 的外源性给药导致 β-catenin 的激活和人结肠癌细胞的增殖，

并促进小鼠的肿瘤生长[78]。血清中 Kyn/Trp 比值和 Kyn 水平是成人 T 细胞白血病/淋

巴瘤的独立预测因子[79]。3-HK 和 KYNA 与更具侵袭性的乳腺癌和胶质母细胞瘤形

式相关[80, 81]。 

血清素途径的 Trp 分解代谢物同样是影响肿瘤迁移的重要因素[82, 83]。当与不同

的受体相互作用时，血清素以浓度依赖性方式对多种肿瘤的生长起到促进作用。相比

之下，低剂量的血清素可减少肿瘤的血液供应并抑制肿瘤生长[84, 85]。血清素刺激可

导致参与糖酵解、磷酸戊糖途径和己糖胺生物合成途径的代谢酶水平显著增加，有助

于促进胰腺肿瘤生长[86]。在细胞水平上，血清素受体与致癌信号的激活相关，抑制血

清素受体使肿瘤细胞活力降低[87]。 

8.2.2 神经系统疾病与色氨酸代谢 

8.2.2.1 抑郁症 

Trp 代谢产物与焦虑和抑郁的发病机制密切相关。血清素假说是最早的抑郁症生

物学理论之一[88]。大量研究表明，血清素途径的关键酶 TPH1 与抑郁症或抑郁症患

者对抗抑郁药物的反应有关[89-94]。TPH1 功能障碍导致大脑血清素水平不足，引起 5-

HT 能神经元功能减退，或许是导致患重型抑郁症的原因之一。抑郁症患者和自杀行

为倾向者中也存在 TPH2 异常，可能是对 TPH1 功能障碍引起的大脑血清素缺乏的代

偿效应[95, 96]。抗抑郁药物，包括选择性血清素再摄取抑制剂（SSRI）以及血清素和
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去甲肾上腺素再摄取抑制剂（SNRI）[97-100]，能有效地提升患者的血清素水平，缓解

由神经递质失调引起的抑郁症状。此外，Kyn 途径也与抑郁症有关。该通路在抑郁症

患者中被强烈活化，产生具有神经毒性的代谢产物 3-HK[101]。同时，抑郁症患者中过

量产生的促炎细胞因子（如 TNF-α）会诱导 IDO1 的表达，过度激活 Kyn 通路，使

Trp 代谢更多地转向 Kyn 途径而不是血清素途径，导致血清素的减少，加重抑郁症状

[102, 103]。富含 Trp 的饮食也可对抑郁症状的缓解和情绪的改善具有积极作用，而低

Trp 含量的饮食可能导致个体的焦虑情绪[104, 105]。 

8.2.2.2 精神分裂症 

有研究认为，精神分裂症患者大脑皮质中由于血清素过载破坏谷氨酸信号传导，

导致神经元的动作电位紊乱和代谢减退，继而引起一系列精神症状[106]。血清素浓度

改变及 TPH1、TPH2 基因的多态性增加了精神分裂症的易感性，且与自杀倾向存在

关联[107]。此外，也有研究称 Trp 可通过增加中枢神经系统中血清素的可用性抑制攻

击性行为[108]。另一项研究发现，精神分裂症患者血液中涉及 Kyn 途径的代谢物与健

康人群存在明显差异，提示 Kyn 途径的异常可能是引发精神分裂症的原因之一[109, 

110]。精神分裂症患者前额叶皮质中 Trp 向 Kyn 的转化增加，并与患者的注意力障碍

有显著联系[111]。在精神分裂症患者大脑和脑脊液中还观察到 N-甲基-D-天门冬胺酸

受体拮抗剂 KYNA 的水平升高[112-114]。KYNA 的水平升高可能会影响神经递质的释

放和传递，从而导致认知功能损伤[115]。 

8.2.2.3 神经退行性疾病 

Trp 代谢与多种神经退行性疾病有关，包括阿尔茨海默病（Alzheimer's disease，

AD）、帕金森病（Parkinson's disease，PD）、亨廷顿病（Huntington's disease，HD）和

肌萎缩侧索硬化（amyotrophic lateral sclerosis，ALS）等。 

AD 是最常见的人类神经退行性疾病。血清素信号系统失调及 IDO1 活性的增加

被认为与 AD 的发病机制有关[116, 117]。血清素与 α-分泌酶的上调有关，α-分泌酶可竞

争性的抑制 β-/γ-分泌酶，减少 Aβ 的产生[118, 119]；血清素下游产物 5-HIAA 诱导神经

元脑啡肽酶表达，抵消 Aβ 诱导的神经毒性[116]；使用 SSRI 药物能有效降低 AD 模型

小鼠大脑中 Aβ 的生成[120]。相对于血清素水平的降低，Kyn 途径在 AD 患者中处于
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激活状态[121]。IDO 活性增强导致脑脊液中 Kyn/Trp 比例升高，加强 Trp 向 Kyn 的转

化[122]。随着 Kyn 浓度的上升，KMO 的催化活性也得到了加强，加速具有神经毒性

的 3-HK 和具有神经保护作用的 KYNA 的生成。在 AD 患者中，3-HK 与 KYNA 之

间的平衡被打破，导致神经毒性代谢物 3-HK 占据主导地位[122, 123]。与 3-HK 有关的

下游代谢物（如具有神经毒性的 QA）也相应增多[124]。从产生神经保护性物质转变

为产生神经毒性代谢物可能是导致 AD 进展的一个因素。此外，有研究表明肠道微

生物群衍生的吲哚可调节 AD 的神经炎症，改善 AD 患者的认知障碍[125, 126]。 

HD 是一种常染色体显性遗传性疾病，由位于 4 号染色体上的 HTT 基因 1 号外

显子的 CAG 重复序列异常扩增所致[127]。多项证据表明，Kyn 途径与 HD 密切有关。

在 HD 的早期阶段，患者的新纹状体和皮质中 3-HK 和 QA 水平升高[128]，KYNA 水

平和 KAT 活性显著下降[129-131]。同时，在 HD 患者的血清中观察到 Trp 水平降低、

Kyn 水平升高[132]。同样，在 HD 小鼠模型的大脑中也检测到了 3-HK 和 QA 水平的

上升[133]。高浓度的 3-HK 可产生自由基，导致细胞死亡[134, 135]。3-HK/QA 途径的通

量增加可能是导致 HD 疾病进展的关键因素之一。 

PD 是另一种常见的神经退行性疾病。与 AD 和 HD 类似，PD 患者血清和脑脊

液中的 Kyn/Trp 比值高于对照组[136]；PD 患者的壳核、前额皮质和黑质致密部中 3-

HK 水平升高[137, 138]。ALS 是一种进展性的神经退行性疾病，患者表现出包括抑郁和

焦虑在内的多种症状[139, 140]。ALS 患者运动皮层和脊髓中，神经元和小胶质细胞的

IDO1 活性和 QA 水平增加，血清中 3-HK/XA 的比率降低[141]。这些变化表明 Trp 代

谢物在中枢神经系统中的积累与神经细胞损伤和神经炎症密切相关。 

8.2.3 肠道稳态与色氨酸代谢 

肠道菌群、宿主黏膜屏障、营养及代谢产物等相互作用构成了一个动态平衡状

态，即肠道稳态。作为肠道稳态的重要组成部分，紊乱的肠道菌群会导致多种疾病的

发生，包括炎症性肠病、肠易激综合征以及糖尿病等[142-145]。而最近的多项研究报道

了 Trp 代谢的改变与肠道微生物的潜在联系。 
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8.2.3.1 肠粘膜屏障 

Trp 代谢物是人体和肠道微生物之间重要的通讯介质之一，与肠道黏膜屏障的维

持有着密切的联系[146, 147]。既往研究通过代谢组学检测小鼠血浆中代谢物水平发现，

与正常对照小鼠相比，无菌小鼠的血清素水平显着降低[30]。小鼠和人类肠道菌群可

促进肠嗜铬细胞的血清素合成，同时为粘膜、管腔和循环血小板提供血清素，进而调

节胃肠蠕动和血小板功能[148]。对无菌或人源化（接种人类肠道微生物群的无菌鼠）

小鼠的研究发现，血清素缩短了无菌和人源化小鼠结肠的收缩持续时间，同时结肠中

TPH1 表达上调[149]，提示肠道菌群对于肠道血清素稳态的重要作用。此外，无菌小

鼠中 Kyn 通路活性被抑制，补充肠道菌群后 Trp-Kyn 途径代谢活性显着增强[150, 151]。 

同时，肠道微生物的 Trp 代谢产物吲哚和 IPA 通过激活孕烷 X 受体（pregnane X 

receptor，PXR）和调控 Toll 样受体 4（toll-like receptor 4，TLR4），影响肠上皮细胞

的 TNF-α 表达，从而维持黏膜屏障功能[152-154]。IPA 可诱导肠上皮细胞中 IL-10 受体

的表达，从而稳定肠道黏膜屏障功能[155]。吲哚衍生物是 AhR 的强效激活剂，可调节

局部 IL-22 的产生，影响人体免疫反应和肠道稳态[156]。 

8.2.3.2 炎症性肠病 

炎症性肠病（inflammatory bowel disease，IBD）与 Trp 代谢异常有关[157, 158]。相

较于健康个体，IBD 患者的粪便样本中 Trp 和 IAA 水平降低，而 IDO1 表达和 Kyn

水平升高[156, 159]，说明在 IBD 患者中 Trp-Kyn 途径的 Trp 分解代谢活性上调。而在

溃疡性结肠炎和克罗恩病的缓解期，Trp-Kyn 途径的另一产物 KYNA 水平低于复发

期[160]。补充 KYNA 可促进肠道上皮细胞的存活和增殖，降低 IBD 的严重程度[161]。

KYNA 可通过与 AhR 或 G 蛋白偶联受体相互作用，从而减轻 IBD 的细胞毒性和炎

症反应。 

Trp 代谢物通过调节免疫系统，影响 IBD 的进展。例如，吲哚代谢物和 Kyn 与

AhR 相互作用，这不仅诱导了 T 调节细胞的分化，还限制了 Th17 和 Th1 反应，并

促进了抗炎介质的产生[162]。在动物模型研究中，双歧杆菌能够增加 AhR 配体如 IAA

和 IPA 的水平，并通过激活 AhR 及 Treg 的功能来抑制肠道炎症[163]。此外，抑制血清

素的合成或 TPH1 的缺失，可调节免疫细胞的功能并降低促炎因子的水平，从而有助
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于缓解 IBD 的症状[164]。 

8.2.3.3 肠易激综合征 

肠易激综合征（irritable bowel syndrome，IBS）是一种功能性胃肠道疾病，其特

征是慢性复发性腹痛和排便习惯改变[165]。研究指出 IBS 与 Trp 代谢物，尤其是 Kyn

和血清素之间存在密切相关性。IBS 患者血浆中的 KYNA 和血清素水平显著升高，

但在肠粘膜内的水平则有所降低[166]。同时，IBS 患者的 Kyn 水平和血浆中 Kyn 与

Trp 的比率均有所增加，这表明在 IBS 患者中 Kyn 途径的活性增强[167]。 

血清素在调节胃肠道蠕动中发挥重要作用。研究显示，IBS 患者的 5-HT 合成和

运输功能出现失调，结直肠活检结果显示 TPH1 和 SERT（血清素的转运蛋白）表达

降低[168]。值得注意的是，血清素水平在 IBS 间也表现出差异：在便秘型 IBS 患者的

大肠中降低，在腹泻型 IBS 患者中则增加[169]。此外，研究还表明 IBS 患者中血清素

受体的变化，进一步支持了 IBS 进展中血清素的重要角色[168]。 

8.2.3.4 糖尿病 

肠道菌群通过调节色氨酸代谢产物可影响葡萄糖稳态和胰岛素敏感性[170]。高血

糖素样肽 1（glucagon-like peptide-1，GPL-1）在刺激胰岛 β 细胞分泌胰岛素、抑制食

欲和减慢胃排空方面起着关键作用[171]。在原代和永生化小鼠结肠 L 细胞中，肠道微

生物产生的吲哚可通过抑制电压门控 K+通道来延长 L 细胞动作电位的时间，从而增

强 Ca2+内流，刺激胰 GLP-1 的短时分泌[172]。而另一方面，吲哚通过阻断 NADH 脱

氢酶，减缓 ATP 的产生，从而导致长期的 GLP-1 分泌减少。同时，肠道产生的 Trp

代谢产物诱导释放的神经递质血清素对肠道功能也有显著影响。血清素可以作用于

肠神经系统，刺激肠蠕动、上皮分泌和血管舒张，进一步调节肠道活动和反应[173]。

此外，肠道菌群产生的 Trp 代谢物也可通过调节免疫细胞功能维持肠道和全身稳态。

例如，色胺和多个吲哚衍生物可通过 AhR 影响免疫应答[33, 174]。 

8.2.4 心血管疾病与色氨酸代谢 

人体 Trp 代谢的紊乱同时与多种血管并发症和心血管疾病有关，如动脉粥样硬化

和腹主动脉瘤等。 
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8.2.4.1 动脉粥样硬化 

与健康对照相比，患有动脉粥样硬化斑块的患者血清中 Trp 水平较低[175]。芬兰

的一项研究表明，IDO 活性与多个动脉粥样硬化危险因素相关[176]。IDO 介导的 Trp

分解反应产生的下游产物会形成一个反馈回路，控制动脉粥样硬化炎症和动脉粥样

硬化形成[177]。在 ApoE 基因敲除的小鼠中，抑制 IDO1 会增加血管炎症和动脉粥样

硬化，外源性使用 3-HAA 可以逆转由于 IDO 抑制引起的动脉粥样硬化[178]。血浆中

血清素浓度的增加可能会促进动脉粥样硬化的发展。研究发现，血清素可通过 5-

HT2A 受体/G 蛋白/c-Src/PKC/MAPK 途径上调胆固醇酰基转移酶 1 ACAT-1 表达，在

巨噬细胞源性泡沫细胞形成中发挥关键作用，促进动脉粥样硬化斑块的进展[179]。使

用 5-HT2A 受体拮抗剂能显著降低糖尿病患者的冠状动脉斑块体积，间接表明血清

素与冠状动脉粥样硬化之间的相关性[180]。 

此外，动脉粥样硬化病变中的 KYNA 水平升高与不稳定的斑块表型相关，血液

KYNA 水平可预测冠状动脉疾病患者的死亡[181]；3-HAA 可以降低高胆固醇血症小

鼠的血浆脂质并减少动脉粥样硬化[182]；QA 积累可能促进动脉粥样硬化的进展[183]。 

8.2.4.2 腹主动脉瘤  

腹主动脉瘤（abdominal aortic aneurysm，AAA）是心血管发病和死亡的主要原因

之一，其主要由血管紧张素 II（AngII）介导[184]。在 AngⅡ诱导的 AAA 小鼠模型及

患者中，源自 T 细胞的细胞因子 IFN-γ 水平提升，而 IFN-γ 显著地刺激人体血管平

滑肌细胞中 IDO1 的表达[185]。因此，AngⅡ显著提升了 IDO1 的表达，IDO1 缺失可防

止 AngII 诱导的 AAA 形成[186]，说明激活的 Trp-Kyn 途径可能在 AAA 的发生与发展

中扮演重要角色。 

基质金属蛋白酶（MMPs）在 AAA 的形成与进展中扮演了核心角色。Kyn 能通

过 MEK-ERK1/2 信号通路或激活 AHR 上调 MMP-1 和 MMP-3 的表达[187, 188]，提示

Kyn 对 AAA 进展的影响。同时，血压的控制对 AAA 的临床病程有重大影响。有研

究表明内皮细胞通过表达 IDO 将 Trp 代谢为 Kyn，促进动脉血管松弛和血压控制[189]。

而另一项研究则表明 Kyn 可通过增加内皮细胞中 NAD（P）H 介导的超氧化物的产

生，加速细胞凋亡，导致内皮功能障碍[185]。因此，关于 Trp 代谢及其代谢物在 AAA
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中的作用及其机制仍需进一步探索。 

此外，在冠心病患者中，IDO 活性增加，Kyn/Trp 比值明显升高[190]；血清素被发

现有部分作为血管收缩剂的作用[191];携带 KYNU Arg188Gln（G/A）突变型患者的收

缩压、舒张压及平均动脉压显著高于非突变者[192]；卒中后观察到 IDO 的激活和 Kyn

代谢物浓度升高[193]，说明探索色氨酸代谢在心血管疾病进展中扮演了重要角色。 

8.3 总结与展望 

Trp 代谢在多个生理和病理过程中发挥着关键作用。在肿瘤领域，Trp 代谢异常

改变肿瘤微环境通过 AhR 途径和 IL-6 等因子的激活影响调节性 T 细胞、抑制性巨

噬细胞等免疫细胞的功能，，促进免疫耐受形成。此外，Trp 代谢产物，如 3-HK 和

QA，对 T 细胞增殖和活性产生抑制作用，进一步影响肿瘤的免疫调节。在神经系统

疾病方面，血清素途径与抑郁症和精神分裂症等疾病的发病机制密切相关，而 Kyn

途径在这些疾病中也扮演着重要角色。神经退行性疾病，如阿尔茨海默病、亨廷顿病

和帕金森病，与 Trp 代谢的紊乱密切相关，影响其发生和进展。在心血管疾病方面，

IDO 活性和多种 Trp 代谢产物与动脉粥样硬化等疾病的发展相关，影响心血管疾病

的进程。总体而言，Trp 代谢在多种疾病的发病机制和进程中都扮演着复杂而重要的

调控角色。未来的研究将有望揭示更多关于 Trp 代谢与这些疾病之间相互关系的细

节，为相关疾病的治疗提供新的理论基础。 
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附录 2  其它数据图表或程序 

附表 1 167 个免疫及代谢特征基因 

Symbol Ensembl ID Description 

ST3GAL1 ENSG00000008513 ST3 beta-galactoside alpha-2,3-sialyltransferase 1  

AK1 ENSG00000106992 adenylate kinase 1  

SQLE ENSG00000104549 squalene epoxidase  

SCD ENSG00000099194 stearoyl-CoA desaturase  

PIK3CB ENSG00000051382 
phosphatidylinositol-4,5-bisphosphate 3-kinase 

catalytic subunit beta  

DTYMK ENSG00000168393 deoxythymidylate kinase  

ICMT ENSG00000116237 isoprenylcysteine carboxyl methyltransferase  

SDSL ENSG00000139410 serine dehydratase like  

PNPLA7 ENSG00000130653 patatin like phospholipase domain containing 7  

PYGL ENSG00000100504 glycogen phosphorylase L  

SRD5A1 ENSG00000145545 steroid 5 alpha-reductase 1  

B3GALT6 ENSG00000176022 beta-1,3-galactosyltransferase 6  

PDHX ENSG00000110435 pyruvate dehydrogenase complex component X  

CNDP2 ENSG00000133313 carnosine dipeptidase 2  

INPP5K ENSG00000132376 inositol polyphosphate-5-phosphatase K  

CERS6 ENSG00000172292 ceramide synthase 6  

LHPP ENSG00000107902 
phospholysine phosphohistidine inorganic 

pyrophosphate phosphatase  

SORD ENSG00000140263 sorbitol dehydrogenase  

DNMT1 ENSG00000130816 DNA methyltransferase 1  

SPTLC3 ENSG00000172296 
serine palmitoyltransferase long chain base 

subunit 3  

GPX8 ENSG00000164294 glutathione peroxidase 8 (putative)  

PDGFRL ENSG00000104213 platelet derived growth factor receptor like  
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PRKCQ ENSG00000065675 protein kinase C theta  

IFNAR1 ENSG00000142166 interferon alpha and beta receptor subunit 1  

LRAT ENSG00000121207 lecithin retinol acyltransferase  

ANGPTL2 ENSG00000136859 angiopoietin like 2  

ZMPSTE24 ENSG00000084073 zinc metallopeptidase STE24  

FNTB ENSG00000257365 farnesyltransferase, CAAX box, beta  

L3HYPDH ENSG00000126790 trans-L-3-hydroxyproline dehydratase  

EZH2 ENSG00000106462 
enhancer of zeste 2 polycomb repressive complex 

2 subunit  

NMB ENSG00000291631 neuromedin B  

GFPT2 ENSG00000131459 glutamine-fructose-6-phosphate transaminase 2  

NRAS ENSG00000213281 NRAS proto-oncogene, GTPase  

PDE1A ENSG00000115252 phosphodiesterase 1A  

ST3GAL2 ENSG00000157350 ST3 beta-galactoside alpha-2,3-sialyltransferase 2  

LSS ENSG00000160285 lanosterol synthase  

HPSE ENSG00000173083 heparanase  

CYP2C8 ENSG00000138115 cytochrome P450 family 2 subfamily C member 8  

PMM2 ENSG00000140650 phosphomannomutase 2  

ST6GALNAC3 ENSG00000184005 
ST6 N-acetylgalactosaminide alpha-2,6-

sialyltransferase 3  

IDI1 ENSG00000067064 isopentenyl-diphosphate delta isomerase 1  

TXNDC12 ENSG00000117862 thioredoxin domain containing 12  

FADS1 ENSG00000149485 fatty acid desaturase 1  

ROBO3 ENSG00000154134 roundabout guidance receptor 3  

AK9 ENSG00000155085 adenylate kinase 9  

PFKFB3 ENSG00000170525 
6-phosphofructo-2-kinase/fructose-2,6-

biphosphatase 3  

FASN ENSG00000169710 fatty acid synthase  

LIPG ENSG00000101670 lipase G, endothelial type  
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MTMR2 ENSG00000087053 myotubularin related protein 2  

DOT1L ENSG00000104885 DOT1 like histone lysine methyltransferase  

PLCG1 ENSG00000124181 phospholipase C gamma 1  

PLCE1 ENSG00000138193 phospholipase C epsilon 1  

MOCOS ENSG00000075643 molybdenum cofactor sulfurase  

HSD17B4 ENSG00000133835 hydroxysteroid 17-beta dehydrogenase 4  

ACLY ENSG00000131473 ATP citrate lyase  

ESRRG ENSG00000196482 estrogen related receptor gamma  

DPM1 ENSG00000000419 
dolichyl-phosphate mannosyltransferase subunit 

1, catalytic  

ENTPD6 ENSG00000197586 ectonucleoside triphosphate diphosphohydrolase 6  

MCCC2 ENSG00000281742 methylcrotonyl-CoA carboxylase subunit 2  

PCSK1 ENSG00000175426 proprotein convertase subtilisin/kexin type 1  

SHMT1 ENSG00000284320 serine hydroxymethyltransferase 1  

SAT1 ENSG00000130066 spermidine/spermine N1-acetyltransferase 1  

RPEL1 ENSG00000235376 ribulose-5-phosphate-3-epimerase like 1  

ATP6V0D2 ENSG00000147614 ATPase H+ transporting V0 subunit d2  

P4HA3 ENSG00000149380 prolyl 4-hydroxylase subunit alpha 3  

ACAA1 ENSG00000060971 acetyl-CoA acyltransferase 1  

TPM2 ENSG00000198467 tropomyosin 2  

BDH2 ENSG00000164039 3-hydroxybutyrate dehydrogenase 2  

ALAD ENSG00000148218 aminolevulinate dehydratase  

ISG20L2 ENSG00000143319 interferon stimulated exonuclease gene 20 like 2  

PPIA ENSG00000196262 peptidylprolyl isomerase A  

NAGS ENSG00000161653 N-acetylglutamate synthase  

ADA ENSG00000196839 adenosine deaminase  

LYPLA1 ENSG00000120992 lysophospholipase 1  
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ACOX1 ENSG00000161533 acyl-CoA oxidase 1  

CHPT1 ENSG00000111666 choline phosphotransferase 1  

LGR6 ENSG00000133067 
leucine rich repeat containing G protein-coupled 

receptor 6  

SETD1B ENSG00000139718 
SET domain containing 1B, histone lysine 

methyltransferase  

CYP2R1 ENSG00000186104 cytochrome P450 family 2 subfamily R member 1  

GSTO2 ENSG00000065621 glutathione S-transferase omega 2  

CX3CR1 ENSG00000168329 C-X3-C motif chemokine receptor 1  

PANK2 ENSG00000125779 pantothenate kinase 2  

IKBKG ENSG00000269335 
inhibitor of nuclear factor kappa B kinase 

regulatory subunit gamma  

AGER ENSG00000229058 
advanced glycosylation end-product specific 

receptor  

AK5 ENSG00000154027 adenylate kinase 5  

IL20RB ENSG00000174564 interleukin 20 receptor subunit beta  

KMT2C ENSG00000055609 lysine methyltransferase 2C  

SDC2 ENSG00000169439 syndecan 2  

CARNS1 ENSG00000172508 carnosine synthase 1  

CPOX ENSG00000080819 coproporphyrinogen oxidase  

CDO1 ENSG00000129596 cysteine dioxygenase type 1  

PIK3C2A ENSG00000011405 
phosphatidylinositol-4-phosphate 3-kinase 

catalytic subunit type 2 alpha  

PFKFB4 ENSG00000114268 
6-phosphofructo-2-kinase/fructose-2,6-

biphosphatase 4  

IDNK ENSG00000148057 IDNK gluconokinase  

ALG5 ENSG00000120697 
ALG5 dolichyl-phosphate beta-

glucosyltransferase  

GALNS ENSG00000141012 galactosamine (N-acetyl)-6-sulfatase  

FGFR1 ENSG00000077782 fibroblast growth factor receptor 1  

PFKFB1 ENSG00000158571 
6-phosphofructo-2-kinase/fructose-2,6-

biphosphatase 1  

SEMA3G ENSG00000010319 semaphorin 3G  
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NPR3 ENSG00000113389 natriuretic peptide receptor 3  

ELOVL6 ENSG00000170522 ELOVL fatty acid elongase 6  

CLDN4 ENSG00000189143 claudin 4  

ELOVL7 ENSG00000164181 ELOVL fatty acid elongase 7  

PLXNB1 ENSG00000164050 plexin B1  

HGD ENSG00000113924 homogentisate 1,2-dioxygenase  

CMTM8 ENSG00000170293 
CKLF like MARVEL transmembrane domain 

containing 8  

RCE1 ENSG00000173653 Ras converting CAAX endopeptidase 1  

ACSS3 ENSG00000111058 acyl-CoA synthetase short chain family member 3  

ALDH1A1 ENSG00000165092 aldehyde dehydrogenase 1 family member A1  

BCL10 ENSG00000142867 BCL10 immune signaling adaptor  

AMPD2 ENSG00000116337 adenosine monophosphate deaminase 2  

DHODH ENSG00000102967 dihydroorotate dehydrogenase (quinone)  

TPH1 ENSG00000129167 tryptophan hydroxylase 1  

MAPK1 ENSG00000100030 mitogen-activated protein kinase 1  

PAFAH1B1 ENSG00000007168 
platelet activating factor acetylhydrolase 1b 

regulatory subunit 1  

C1GALT1 ENSG00000106392 

core 1 synthase, glycoprotein-N-

acetylgalactosamine 3-beta-galactosyltransferase 

1  

ECD ENSG00000122882 ecdysoneless cell cycle regulator  

ITPKA ENSG00000137825 inositol-trisphosphate 3-kinase A  

P4HA1 ENSG00000122884 prolyl 4-hydroxylase subunit alpha 1  

RFK ENSG00000135002 riboflavin kinase  

AK4 ENSG00000162433 adenylate kinase 4  

SEMA7A ENSG00000288455 semaphorin 7A (John Milton Hagen blood group)  

MAT2B ENSG00000038274 
methionine adenosyltransferase 2 non-catalytic 

beta subunit  

POMC ENSG00000115138 proopiomelanocortin  
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PLOD1 ENSG00000083444 
procollagen-lysine,2-oxoglutarate 5-dioxygenase 

1  

SIRT1 ENSG00000096717 sirtuin 1  

EDNRB ENSG00000136160 endothelin receptor type B  

SEMA3A ENSG00000075213 semaphorin 3A  

DHRS11 ENSG00000275397 dehydrogenase/reductase 11  

TPT1 ENSG00000133112 tumor protein, translationally-controlled 1  

GCNT1 ENSG00000187210 glucosaminyl (N-acetyl) transferase 1  

SMOX ENSG00000088826 spermine oxidase  

AMDHD2 ENSG00000162066 amidohydrolase domain containing 2  

SEMA4F ENSG00000135622 ssemaphorin 4F  

GALNT16 ENSG00000100626 polypeptide N-acetylgalactosaminyltransferase 16  

IPPK ENSG00000127080 inositol-pentakisphosphate 2-kinase  

VKORC1 ENSG00000167397 vitamin K epoxide reductase complex subunit 1  

PIGV ENSG00000060642 
phosphatidylinositol glycan anchor biosynthesis 

class V  

PAK1 ENSG00000149269 p21 (RAC1) activated kinase 1  

SOS1 ENSG00000115904 
SOS Ras/Rac guanine nucleotide exchange factor 

1  

CTF1 ENSG00000150281 cardiotrophin 1  

NUDT5 ENSG00000165609 nudix hydrolase 5  

MGLL ENSG00000074416 monoglyceride lipase  

BBOX1 ENSG00000129151 gamma-butyrobetaine hydroxylase 1  

GSTP1 ENSG00000084207 glutathione S-transferase pi 1  

CLEC11A ENSG00000105472 C-type lectin domain containing 11A  

TNFRSF19 ENSG00000127863 TNF receptor superfamily member 19  

GXYLT2 ENSG00000172986 glucoside xylosyltransferase 2  

PLCB4 ENSG00000101333 phospholipase C beta 4  

CHAC1 ENSG00000128965 
ChaC glutathione specific gamma-

glutamylcyclotransferase 1  
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SOS2 ENSG00000100485 
SOS Ras/Rho guanine nucleotide exchange factor 

2  

HDDC2 ENSG00000111906 HD domain containing 2  

SGPP2 ENSG00000163082 sphingosine-1-phosphate phosphatase 2  

SGMS2 ENSG00000164023 sphingomyelin synthase 2  

ELOVL2 ENSG00000197977 ELOVL fatty acid elongase 2  

CPS1 ENSG00000021826 carbamoyl-phosphate synthase 1  

RRM2B ENSG00000048392 
ribonucleotide reductase regulatory TP53 

inducible subunit M2B  

EXTL2 ENSG00000162694 exostosin like glycosyltransferase 2  

ST6GALNAC2 ENSG00000070731 
ST6 N-acetylgalactosaminide alpha-2,6-

sialyltransferase 2  

CYP39A1 ENSG00000146233 
cytochrome P450 family 39 subfamily A member 

1  

OXTR ENSG00000180914 oxytocin receptor  

SCGB3A1 ENSG00000161055 secretoglobin family 3A member 1  

TYRP1 ENSG00000107165 tyrosinase related protein 1  

MAN1C1 ENSG00000117643 mannosidase alpha class 1C member 1  

PDE9A ENSG00000160191 phosphodiesterase 9A  

NUDT2 ENSG00000164978 nudix hydrolase 2  

CSRP1 ENSG00000159176 cysteine and glycine rich protein 1  
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