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摘  要 

胃癌作为全球高发恶性肿瘤，其代谢重编程引起的酸代谢异常在肿瘤进展中具有重要作用，然而其具体

分子机制及靶向干预策略仍有待深入探索。本研究结合TCGA和GTEx数据库的转录组数据，系统探究了

胃癌细胞酸性代谢的分子调控机制及预后相关标志物。通过差异表达分析、WGCNA共表达网络构建、随

机森林模型和生存分析，筛选出与酸性代谢特征及肿瘤微环境酸碱平衡的调控相关的103个差异表达基

因(75个上调，28个下调)，其中16个基因与胃癌细胞排酸功能显著相关。WGCNA分析揭示了green模块

(模块核心基因包括LRRC8C)与胃癌TNM分期正相关。随机森林模型在胃癌诊断中表现出高灵敏度和特

异性，其中LRRC8C基因的特征重要性位于其他基因前列。生存分析进一步鉴定了LRRC8C核心基因能够

作为独立预后标志物，且该基因高表达与患者不良预后显著相关。本研究为胃癌的分子分型、预后评估

及靶向治疗提供了新视角。 
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Abstract 
Gastric cancer, a prevalent malignancy worldwide, is critically influenced by metabolic reprogram-
ming-driven acid metabolism dysregulation during tumor progression. However, its specific molec-
ular mechanisms and targeted intervention strategies remain underexplored. This study systemat-
ically investigated the molecular regulatory mechanisms of acidic metabolism and prognosis-re-
lated biomarkers in gastric cancer using transcriptomic data from the TCGA and GTEx databases. 
Through differential expression analysis, WGCNA co-expression network construction, random for-
est modeling, and survival analysis, 103 differentially expressed genes (75 upregulated and 28 
downregulated) associated with acidic metabolic features and acid-base balance regulation in the 
tumor microenvironment were identified, including 16 genes significantly linked to acid extrusion 
in gastric cancer cells. WGCNA revealed the green module (core gene: LRRC8C) to be positively cor-
related with TNM staging. The random forest model demonstrated high sensitivity and specificity 
in gastric cancer diagnosis, with LRRC8C ranking high in feature importance. Survival analysis fur-
ther identified LRRC8C as an independent prognostic biomarker, where its high expression was sig-
nificantly associated with poor patient outcomes. This study provides novel insights into molecular 
subtyping, prognostic evaluation, and targeted therapy for gastric cancer. 
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1. 引言 

胃癌是全球范围内常见的恶性肿瘤之一，且其发病率和死亡率在全球范围内均具有较高水平[1]。深

入研究胃癌的发病机制、早期诊断、治疗策略等方面显得尤为重要。 
癌细胞的代谢特征与正常细胞不同。癌细胞展示了酸性糖酵解的增强[2]-[4]，这与癌细胞的代谢重新

编程有关[5]。在酸性糖酵解中，葡萄糖被转化为乳酸，而不是被完全氧化为二氧化碳和水。这种代谢途

径产生的 ATP 较少，但可以快速地产生生物前体物质，以满足癌细胞的快速增殖和生存所需[6]。由于酸

性糖酵解产物乳酸的累积，癌细胞的酸性代谢导致细胞内和周围环境的酸碱平衡紊乱[7]。这样的环境变

化可以为癌细胞提供一定的生存和生长优势，促进血管生成、肿瘤侵袭和转移等癌症相关过程[8]。 
癌细胞的酸性代谢特征及其对肿瘤微环境酸碱平衡[9]的调控是一个复杂的生物学过程，涉及多种关

键蛋白的协同作用[10]。而细胞内外的离子转运和平衡是由通道蛋白、泵蛋白、碳酸酐酶[11]-[13]和酸/碱
转运体[14] [15]等多种蛋白负责调控的。这些蛋白在细胞内执行着重要的功能，确保细胞能够有效地应对

外部环境的变化。然而，目前对这些蛋白的精确调控机制、相互作用网络及其在胃癌中的特异性功能仍

不完全清楚，除此之外胃壁细胞本身具有胃酸分泌的能力，这使得胃癌细胞酸代谢状况更加复杂。特别

是这些代谢相关蛋白如何响应肿瘤微环境的动态变化，以及它们在胃癌中的表达特征和功能差异，仍需

进一步深入研究。 
近年来，随着高通量测序技术和生物信息学的快速发展，多种组学数据(包括基因组学、转录组学、
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蛋白质组学和代谢组学等)的获取与分析已成为可能。这些技术的进步为肿瘤研究提供了新的视角和方法，

使我们能够更深入地理解肿瘤的异常代谢特征。通过组学数据，研究人员可以系统性地识别肿瘤发生发

展过程中的关键代谢通路异常，并发现潜在的致癌基因和特异性生物标志物。这不仅为肿瘤的早期诊断

提供了新的分子标志物，也为开发靶向肿瘤代谢的精准治疗策略奠定了重要基础。 
本研究以 412 例胃癌组织样本的转录组学数据为核心，结合临床预后信息，系统研究了胃癌发生发

展过程中的关键分子特征和代谢调控网络。通过差异表达分析、基因集富集分析、生存分析以及机器学

习算法，我们成功找到 1 个与胃癌显著相关的关键基因，并进一步验证了该基因成为潜在的治疗靶点的

可能。这些发现不仅深化了我们对胃癌分子机制的理解，更为重要的是为胃癌的精准分型和个体化治疗

提供了新的生物标志物和潜在干预靶点。我们期望通过本研究能够为胃癌的早期诊断、预后评估和靶向

治疗提供科学依据，从而有效降低胃癌的发病率和死亡率，最终改善患者的治疗效果和生活质量，为胃

癌的精准医学发展作出积极贡献。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据来源 

为了进一步研究肿瘤细胞排酸相关基因，且考虑到肿瘤排酸过程需要离子通道来维持膜电位平衡，

本研究通过查阅相关资料，在 HGNC (HUGO Gene Nomenclature Committee)数据库中进行了相关筛选。

最终选定了 80 个与排酸过程相关的基因，其中包括碳酸酐酶、酸/碱转运体和泵蛋白等关键基因，以及与

维持膜电位平衡相关的 311 个离子通道基因作为本研究的对象。这一综合考虑将有助于我们更全面地理

解肿瘤排酸过程。 
本研究的转录组数据来源于两个权威数据库：TCGA (The Cancer Genome Atlas)和 GTEx (Genotype-

Tissue Expression)。TCGA 数据库提供了与胃癌(STAD)组织相关样本的 RNA-seq 数据，包括 412 例胃肿

瘤组织样本和 36 例癌旁组织样本，并附有胃癌患者的详细临床特征信息(如生存状态、生存时间、TNM
分期和 Stage 分期等)。此外，GTEx 数据库提供了 172 例正常胃组织样本的 RNA-seq 数据作为补充对照。

我们从这些数据中提取了基因表达水平的 TPM (Transcripts Per Million)值，并将其整合构建基因表达矩

阵。通过匹配基因表达数据与临床信息的样本标签，并去除了生存天数大于 60 个月或者生存天数为 0 的

样本之后，构建了包含基因表达–临床特征整合矩阵。这些数据为后续的差异表达分析、生存分析等研

究提供了高质量的数据基础。 

2.2. 数据分析方法 

2.2.1. 基因差异表达分析 
为了系统识别胃癌组织与正常组织之间的差异表达基因(DEGs)，本研究采用 R 语言“Limma”包[16] 

[17]对 TCGA 数据库和 GTEx 数据库中的胃癌样本和正常胃组织样本进行差异表达分析。通过对数化处

理基因表达数据(TPM 值)，借助“sva”包去除批次效应，基于线性模型拟合和贝叶斯统计方法，计算每

个基因在肿瘤组织与正常组织之间的表达差异。筛选标准为|Fold Change| > 1.5且调整后的 p值(adj.p.value) 
< 0.05，以确保筛选出的差异表达基因具有显著的生物学意义，其中调整后的 p 值为通过 Benjamini-
Hochberg 方法对 p 值进行校正后得出。 

2.2.2. GSEA 分析与生物学功能富集 
基于差异表达分析结果，利用 GSEA (Gene Set Enrichment Analysis)对基因集进行功能富集分析[18]。

参考 MSigDB (Molecular Signatures Database)数据库中的经典基因集(KEGG 通路)，重点分析与肿瘤进展
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相关通路。采用 R 语言“ClusterProfiler”工具对差异表达基因进行 KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes 
and Genomes)功能注释[19]，以全面解析其生物学过程。 

2.2.3. 基因共表达网络分析 
基于 WGCNA (加权基因共表达网络分析)构建基因共表达网络[20]，借助 R 语言“WGCNA”包，以

412 例胃癌组织的转录组数据中基因表达的 TPM 值为基础，在关注的基因范围内探索基因模块与胃癌临

床特征之间的关联。以利用动态剪切树算法对基因进行聚类，识别共表达模块。计算模块特征基因(Module 
Eigengene, ME)与临床特征(如 TNM 分期、stage 分期)的相关性，筛选出与胃癌预后显著相关的模块。 

2.2.4. 随机森林 
为筛选对胃癌分类具有显著贡献的核心基因，本研究采用随机森林(Random Forest)算法[21]对

“WGCNA”分析中识别出的关键模块基因进行重要性评估。随机森林是一种基于决策树的集成学习方

法，通过构建多棵决策树并综合其预测结果，能够有效处理高维数据并评估变量的重要性。本研究采用

R 语言“randomForest”包基于基因表达数据构建随机森林模型，通过计算 Gini 指数以及 Mean Decrease 
Gini 指标，量化每个基因在区分肿瘤组织与正常组织中的重要性。其中 Gini 指数反映了基因在节点分割

中的纯度提升能力。划分验证集对随机森林模型进行评估，计算模型的灵敏度与特异度、ROC 曲线下面

积(AUC)等性能指标，验证模型的稳定性和可靠性。 

2.2.5. 生存分析 
为了筛选与胃癌预后密切相关的核心基因，本研究结合了LASSO回归和Cox比例风险回归分析[22]，

运用了 R 语言中的“glmnet”包[23]与“survival”包。使用 LASSO 回归(最小绝对收缩与选择算子)对核

心基因进行筛选，确定与胃癌预后独立相关的基因集合。基于单因素 Cox 回归模型，计算了这些核心基

因的风险评分(Risk Score)，该评分可用于评估患者的预后风险。 
进一步验证这些核心基因在胃癌患者中的预后价值，根据基因表达水平的上下三分之一分位数将患

者分为高表达组和低表达组。采用 Kaplan-Meier 法[24]评估两组患者的总体生存率(OS)。通过 log-rank 检

验，对两组生存曲线进行显著性差异分析，以确定基因表达对患者生存期的潜在影响，p < 0.05 时认为两

组患者的生存率有显著差异。 

3. 结果 

3.1. 基因组差异表达分析揭示胃癌酸代谢紊乱特征 

在本研究中，我们进行了全基因组的差异表达分析。在 391 个关注基因中，筛选出了 103 个差异表

达基因，其中 75 个基因表达上调，28 个基因表达下调，如图 1(a)所示。红色点表示上调基因，蓝色点表

示下调基因，黑色点表示无显著变化的基因。图 1(b)展示了胃酸分泌通路的基因集富集分析(GSEA)结果，

发现胃酸分泌通路在胃癌组织中显著受到抑制(p-value = 3.37e−7，调整后的 p-value = 1.63e−5)，而细胞周

期、DNA 复制以及 PI3K-Akt 信号通路在胃癌组织中则显著增强。在排除与胃酸分泌通路相关的基因后，

我们筛选出了 16 个具有排酸功能的基因，这些基因可能在胃癌细胞的排酸过程中发挥重要作用。图 1(c)
呈现了这些胃癌排酸相关基因的 logFC 与调整后的 p 值，结果表明这些基因在统计学上表现出显著的表

达变化。图 1(d)通过小提琴图展示了肿瘤组织与正常组织中排酸相关基因的表达分布，结果显示肿瘤组

织中这些基因的表达普遍高于正常组织，进一步支持其在胃癌细胞中的潜在功能。 

3.2. 基因共表达网络解析胃癌进展关键模块 

本研究采用 WGCNA (加权基因共表达网络分析)方法构建胃癌基因共表达网络，并对关键模块的生 
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Figure 1. (a): Volcano map of differential expression of acid metabolism-related genes; (b): GSEA analysis results showed 
the enrichment map of gastric acid secretion pathway and cancer-promoting pathway; (c): logFC and adjusted p value of gastric 
cancer acid excretion related genes; (d): Violin diagram of the distribution of log2(TPM+1) expression levels of genes related 
to acid discharge in tumor and normal tissues 
图 1. (a)：酸代谢相关基因差异表达火山图；(b)：GSEA 分析结果，展示胃酸分泌通路和促癌通路的富集图；(c)：胃

癌排酸相关基因的 logFC 与调整后 p 值；(d)：肿瘤与正常组织中排酸相关基因的 log2(TPM+1)表达水平分布的小提

琴图 
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物学意义进行深入解析。首先通过软阈值筛选评估网络的拓扑特性，结果表明(图 2(a))，当无标度拟合指

数(scale-free fit index)设定为 0.9 时，选择软阈值 β = 3 可获得最优的无标度拓扑结构，此时网络在维持较

高比例尺度独立性(scale independence)的同时，保持合理的平均连接度(mean connectivity)。 
 

 
Figure 2. (a): Screening suitable soft thresholds and scale-free network verification; (b): Tree clustering diagram of each gene 
module; (c): Heat map of similarity between modules; (d): Heat map of similarity between genes; (e): The heat map shows the 
correlation between the module feature genes and the TNM stages of the clinical characteristics of the disease; (f): Green 
module gene co-expression network diagram 
图 2. (a)：筛选合适的软阈值及无标度网络验证；(b)：各基因模块的树状聚类图；(c)：模块与模块之间相似度热图；

(d)：基因与基因之间相似度热图；(e)：热图显示模块特征基因与疾病临床特征 TNM 分期以及 stage 分期的相关性；

(f)：green 模块基因共表达网络图 
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基于基因表达谱的层次聚类分析(图 2(b))成功将基因划分为若干功能模块，其中未聚类的基因标记为

灰色模块。通过动态剪切树算法共识别出 7 个特征模块，基因模块之间的相似性热图，基因之间的相似

性热图(图 2(c))表明各模块之间则相关程度低，证实各模块的生物学独立性。基因共表达网络热图(图 2(d))
进一步揭示核心模块内基因互作网络密度显著高于随机网络。这些模块可能代表不同的生物学功能或进

程。 
关键模块与临床表型的关联分析揭示重要发现(图 2(e))，其中 green 模块(r = 0.41, p = 3e−18)与胃癌 T

分期呈正相关，表明该模块可能参与肿瘤进展的调控过程。值得注意的是，green 模块的共表达网络可视

化(图 2(f))清晰呈现了枢纽基因(如 CLIC2、ITPR1、SLC9A9、LRRC8C)的核心调控地位，其网络拓扑特

性提示该模块可能在胃癌发生发展中起关键作用。 

3.3. 随机森林模型实现高精度胃癌诊断 

通过整合差异表达基因(DEGs)与 WGCNA 鉴定的关键模块(green/blue/red 模块)，共筛选出 35 个核心

候选基因。基于 620 例样本(胃癌组织 412 例，正常组织 208 例)，采用分层抽样法按 7:3 比例划分训练集

(n = 434)和独立验证集(n = 186)。 
通过随机森林算法构建胃癌诊断分类模型，参数设置为 ntree = 500、mtry = sqrt(p) = 5 (p 为特征基因

数)。模型误差收敛曲线表明，当决策树数量达到 300 时，袋外误差(OOB)趋于稳定，最终误差率为 2.98% 
(图 3(a))，显示模型具有优异的收敛性。 

 

 
Figure 3. (a): Error diagram of random forest model; (b): verification set confusion matrix; (c): ROC curve of random forest 
model; (d): Genetic importance ranking 
图 3. (a)：随机森林模型的误差图；(b)：验证集混淆矩阵；(c)：随机森林模型 ROC 曲线；(d)：基因重要性排序 
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在独立验证集评估中(图3(b))，该模型展现出卓越的临床诊断效能：对胃癌样本的检测灵敏度达99.2% 
(122/123)，正常组织判别的特异度高达 91.9% (57/62)，ROC 曲线下面积(AUC)达 0.96，显著优于随机分

类器的理论 AUC 值 0.5 (图 3(c))。通过 Mean Decrease Gini 指标对特征重要性进行量化排序(图 3(d))，前

30 位关键基因显示出显著的分类贡献度，这些基因在胃癌发生发展中可能具有关键调控作用。 

3.4. 生存分析锁定预后核心基因 LRRC8C 

本研究通过 LASSO 回归和 Cox 比例风险回归分析筛选了与胃癌预后相关的核心基因，并计算了基

因的风险评分(Risk Score)。以患者的基因表达与临床特征(包括生存状态和生存时间)整合为数据矩阵，作

为分析基础进行 LASSO 回归和 Cox 比例风险回归模型构建，其中基因表达数据为去除批次效应后的对

数化 TPM 值。 
图 4(a)展示了 LASSO 回归的系数路径图及与𝜆𝜆相关的结果，图 4(b)展示了 LASSO 交叉验证过程。通

过交叉验证，我们选择了最佳的 λ 值(λ = 0.0265)。该 λ值对应的模型表现出较为稳定的系数，并在不同

的 λ值下展现了较好的选择性能。图 4(c)的 ROC 曲线显示了 LASSO 模型的预测性能，AUC 值为 0.701，
表明该模型在区分高风险和低风险患者方面具有一定的能力。 

 

 
Figure 4. (a): Coefficient changes of each variable under different λ values in LASSO regression model; (b): LASSO regres-
sion cross validation curve; (c): ROC curve of LASSO model; (d): Forest map by Cox regression analysis; (e): Survival curves 
of different expression groups of LRRC8C gene; (f): LRRC8C gene expression profile 
图 4. (a)：LASSO 回归模型中不同 λ 值下各个变量的系数变化；(b)：LASSO 回归交叉验证曲线；(c)：LASSO 模型

的 ROC 曲线；(d)：Cox 回归分析的森林图；(e)：LRRC8C 基因不同表达组生存曲线；(f)：LRRC8C 基因表达分布图 
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在 LASSO 回归筛选过程中，从 30 个候选基因中筛选出了 11 个基因，随后对这些基因进行了 Cox
比例风险回归分析。Cox 回归分析结果(图 4(d))揭示了多个与胃癌预后密切相关的核心基因，包括

SLC16A7、KCNB1、GRIK3、LRRC8C、ANO5、SLC9A9。这些基因的风险比(HR)分别为 1.3、1.3、1.3、
1.4、1.2、1.3，并且均具有统计学意义(p-value < 0.05)。其中，LRRC8C 基因在 Kaplan-Meier 生存曲线分

析中(图 4(e))显示，LRRC8C 高表达组患者的生存期显著低于低表达组(p = 0.019)，证明了该基因在胃癌

预后中的关键作用。最后，LRRC8C 基因表达分布图(图 4(f))显示，LRRC8C 在胃癌肿瘤组织中的表达水

平显著高于正常组织，进一步验证了 LRRC8C 作为潜在预后标志物在胃癌中的重要生物学功能。 

4. 讨论 

本研究通过整合转录组数据与临床病理信息，系统揭示了胃癌细胞酸性代谢重编程的分子特征及其

临床关联。综合分析结果显示，相较于癌旁正常组织，胃癌组织呈现显著的胃酸分泌通路抑制现象(如
H+/K+-ATP 酶家族基因表达下调)，这可能与肿瘤细胞为适应缺氧微环境而进行的代谢模式转变密切相关。

而细胞周期调控通路和 PI3K-Akt 信号通路[25]激活，提示肿瘤细胞在实现代谢重编程的同时，通过关键

增殖信号的级联放大驱动恶性进展，这一发现与既往关于肿瘤代谢–增殖偶联机制的研究结论相吻合[26] 
[27]。 

在差异表达基因分析中，我们鉴定出 SLC9A8、ATP6V1C1 及 SLC16A3 等氢离子转运相关基因在胃

癌细胞中显著高表达。其中，SLC9A8 作为钠氢交换体家族成员，可能通过调节胞内 Na+/H+平衡维持碱

性胞质环境[28]-[30]；SLC16A3 (MCT4)作为乳酸/质子共转运体，可能通过加速乳酸外排与胞外酸化，在

维持肿瘤细胞内 pH 稳态的同时，塑造免疫抑制性微环境，进而促进肿瘤侵袭和免疫逃逸[15]。 
通过 WGCNA 构建的共表达网络显示，green 模块与 TNM 分期的强相关性。模块核心基因 CLIC2、

LRRC8C 和 SLC9A9 的异常表达尤其值得关注：CLIC2 作为氯离子通道调节蛋白，可能通过影响细胞膜

电位参与 EMT 过程[31]；LRRC8C 作为容积调节性阴离子通道成分[32]，其过表达可能通过促进 Cl−外流

引发细胞收缩，进而增强肿瘤细胞迁移能力[33]；SLC9A9 作为一种钠氢交换蛋白，参与细胞内外 pH 值

的调节，已被发现与肿瘤细胞的酸性环境适应和肿瘤细胞迁移密切相关[34]。这提示靶向肿瘤酸化相关基

因能成为治疗新策略。 
基于机器学习构建的随机森林模型显示出卓越的诊断效能(AUC = 0.96)，其中 LRRC8C 在特征重要

性排序中位列前 6 位。这一发现不仅验证了机器学习算法筛选的可靠性，更凸显 LRRC8C 作为新型诊断

标志物的转化潜力。生存分析进一步证实，LRRC8C 作为独立预后标志物，其高表达与患者生存期缩短

显著相关。机制层面，我们推测 LRRC8C 可能通过调节细胞容积改变机械特性促进侵袭转移[35]。 
然而，本研究仍存在若干局限：首先，基于 TCGA 等公共数据库的回顾性分析可能存在选择偏倚，

需通过多中心前瞻性队列验证；其次，当前组学整合尚未纳入 DNA 甲基化、染色质可及性等表观遗传调

控数据，可能遗漏关键调控层级；再者，LRRC8C 的具体作用机制尚未在类器官模型或 PDX 模型中验证。

未来研究可结合单细胞测序和转录组技术，深入解析肿瘤微环境中酸代谢的异质性，并开发靶向 LRRC8C
的小分子抑制剂，可能为逆转肿瘤酸性微环境提供新型治疗手段。 

5. 结论 

本研究通过转录组学数据的分析，揭示了胃癌细胞酸性代谢的关键调控基因及信号通路，筛选出

LRRC8C 为独立预后标志物，并构建了高精度的胃癌诊断模型。结果表明，酸代谢相关基因的异常表达

与胃癌进展及患者不良预后密切相关，其中 LRRC8C 可能通过调控离子通道活性成为潜在治疗靶点。这

些发现为胃癌的分子分型、预后评估及靶向治疗策略提供了理论依据，未来需进一步开展功能实验和临
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床转化研究以验证其应用价值。 
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