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摘  要 

乳腺癌的发病率在全球范围内呈上升趋势，也是女性中最常见的恶性肿瘤之一。本研究从TCGA数据库获

取1028例乳腺癌患者的转录组数据以及相关的临床数据。在MSigDB数据库使用关键词筛选845个血糖

相关的基因。对TCGA数据库中的肿瘤样本和正常样本进行差异表达分析获取7549个差异表达基因，同

时将血糖相关基因集和差异表达基因取交集获得342个交集基因。使用加权基因共表达网络(WGCNA)筛
选出与乳腺癌预后相关性高的黄色模块，并基于黄色模块中的基因使用一致性聚类算法对TCGA-BRCA乳
腺癌样本进行最优化分组。通过单因素Cox回归分析和LASSO回归分析筛出10个与预后显著相关的基因

(CLIC6、ELOVL2、KLHDC7B、KRT80、MMP12、NEK10、SEC14L2、SHCBP1、SUSD3和TAT)，并基

于这10基因构建了乳腺癌的风险评分模型。本研究通过一致性聚类分组后构建的乳腺癌风险评分模型也

能够较好地预测患者的预后情况，为乳腺癌的预后评估及开发可能的治疗靶点提供一定依据。 
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Abstract 
The incidence of breast cancer is on the rise globally and remains one of the most common malig-
nant tumors among women. In this study, transcriptomic data and relevant clinical data from 1028 
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breast cancer patients were obtained from the TCGA database. A total of 845 blood glucose-related 
genes were screened using keywords from the MSigDB database. Differential expression analysis 
between tumor and normal samples in the TCGA database yielded 7549 differentially expressed 
genes. The intersection of blood glucose-related genes and differentially expressed genes resulted 
in 342 overlapping genes. A weighted gene co-expression network was employed to identify the 
yellow module, which exhibited a high correlation with breast cancer prognosis. Based on the genes 
within the yellow module, an optimal grouping of TCGA-BRCA breast cancer samples was achieved 
using a consensus clustering algorithm. Univariate Cox regression analysis and LASSO regression 
analysis identified 10 genes significantly associated with prognosis (CLIC6, ELOVL2, KLHDC7B, KRT80, 
MMP12, NEK10, SEC14L2, SHCBP1, SUSD3, and TAT). A risk scoring model for breast cancer was 
subsequently constructed based on these 10 genes. The risk scoring model developed after consen-
sus clustering grouping demonstrated a robust ability to predict patient prognosis, offering valua-
ble insights for prognostic assessment and the potential development of therapeutic targets in 
breast cancer. 

 
Keywords 
Breast Cancer, Blood Glucose, Weighted Gene Co-Expression Network Analysis, Consensus  
Clustering, Risk Score 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

乳腺癌严重威胁女性的生命健康，是女性病死率第二高的癌症[1]。同时随着平均体重的增加和生育

率的下降，乳腺癌的发病率每年逐渐增加 0.5% [2] [3]。目前已知年龄、性别、肥胖、雌激素水平和家族

史是乳腺癌的危险因素[4]。最近的研究表明，高血糖是乳腺癌发展的一个重要危险因素[5]。并且同时糖

尿病(主要为 2 型糖尿病)也是全球最常见的慢性病之一，包括儿童、女性、青年和成人都受其影响[6]。越

来越多的证据表明，葡萄糖代谢受损可能是各种癌症发展的独立危险因素，并可能对抗癌治疗的结果产

生负面影响[7] [8]。流行病学研究报告称，在糖尿病的受试者中，乳腺癌的发病率会增加[9] [10]。 
在各种癌症类型中，有多项研究表明了乳腺癌风险与糖尿病之间具有联系。荟萃分析报告显示：(1) 

糖尿病女性乳腺癌的风险增加了 20%~28% [9] [11]，报告还指出，50 岁及以上的绝经后女性患糖尿病的

乳腺癌风险增加了 20%~27% [11]；(2) 糖尿病与整体生存率差和无病生存率差有关[12]。患有乳腺癌的糖

尿病患者死于其他各种原因的风险可能增加高达 50% [13]。有证据表明，16%的乳腺癌患者患有糖尿病，

这与糖尿病女性发展乳腺癌的风险增加 10%~20%相关[14]。此外，糖尿病或糖耐受量受损会恶化乳腺癌

预后[15] [16]，并在一项为期 10 年的随访研究中与乳腺癌相关死亡率呈正相关[17]。尽管有多项分析表

明糖尿病与乳腺癌发病率和死亡率之间具有关联性，但这一关联背后的分子机制仍不明确。 
乳腺癌的异质性和基因表达的广泛变异决定了疾病的进程、对治疗方法的反应、临床治疗结果以及

患者的生存情况，并且基于乳腺癌的分子特征及其特征受体的有无情况决定了治疗干预的类型[18]。乳腺

癌中的雌激素受体(ER)、孕激素受体(PR)和人类表皮生长因子受体 2 (HER2)中的一种或多种受体的存在

或过表达会使这些类型的乳腺癌对激素治疗及靶向治疗敏感[19]。虽有许多队列研究强调了血糖和乳腺

癌的联系，但这些研究仅限于某些受体或基因，尚未建立基于多种血糖相关基因的研究。因此，本文基
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于血糖相关基因的将乳腺癌样本通过一致性聚类的方式分为两组，并利用这两组之间的关键基因构建预

后风险评分模型。首先我们在基因表达综合数据库(GEO)数据库中将筛选的血糖相关基因集与乳腺癌中

肿瘤和正常之间的差异表达基因(DEGs)取交集。使用一致性聚类方法将乳腺癌样本根据筛选的血糖相关

基因分为两组，并对这两组进行生存差异分析、肿瘤微环境(TME)和通路富集的分析。为了进一步研究血

糖相关基因在乳腺癌中的作用，基于这两个聚类分组建立了一个预后风险评分模型。最后使用该模型预

测了 TCGA 测试组的生存情况并使用 GEO 数据库中的乳腺癌样本进行外部验证。统计分析结果表明，

该基于血糖相关基因的多基因风险评分模型可以一定程度上评估乳腺癌的预后情况。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据来源 

本研究从癌症基因组图谱(TCGA)获取 1028 名乳腺癌患者的原始基因型数据，包括转录组数据以及

相关的临床数据。临床数据主要包括性别、年龄、TNM 分期、分子分型、生存状态和生存时间等。从 GEO
数据库(https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/)中获取了基因表达谱数据集 GSE20658。该数据集有 327 例乳腺

癌患者的转录组数据和对应的临床数据。使用 R 语言加载“msigdbr”包，选定参数 species = “Homo 
sapiens”，同时使用关键词“Insulin、Glycolysis、Gluconeogenesis、Blood Glucose、Glucagon、Glucose”
检索到 845 个血糖相关的基因。血糖(Blood glucose)指的是血液中的葡萄糖浓度，葡萄糖(Glucose)是血糖

的核心组成部分，胰高血糖素(Glucagon)和胰岛素(Insulin)是维持血糖稳态的核心激素，糖酵解(Glycolysis)
是葡萄糖代谢的核心途径，糖异生(Gluconeogenesis)是生物体将非糖物质转化为葡萄糖的过程，特别是在

空腹或者饥饿状态下这个过程对于维持血糖稳定非常重要，因此选择这六个关键词。 

2.2. 数据分析方法 

2.2.1. 血糖相关基因的筛选 
为了筛选出能够评估乳腺癌预后的血糖相关基因集，并且检验一致性聚类的分组效果、组间的生存

差异和组间免疫浸润分析的差异是否显著，我们采用一系列系统的筛选方式。使用关键词“Insulin、
Glycolysis、Gluconeogenesis、Blood Glucose、Glucagon、Glucose”在分子特征数据库(MSigDB)中筛选出

血糖相关的基因后，为了祛除冗余基因以及最大化筛选出与乳腺癌患者预后相关的血糖基因，对 MSigDB
中初筛的血糖基因集和 TCGA-BRCA 样本中的差异表达基因取交集。同时为了在取得的基因集中找到与

不同分型乳腺癌预后起关键作用的基因，在 R 语言中使用“BiocManager”包进行加权基因共表达网络分

析(WGCNA)。将具有相似表达模式的基因划分到同一模块，通过计算基因间的表达相关性，选择重要模

块中血糖相关基因作为后续的分析。 

2.2.2. 一致性聚类分组及组间的生存分析 
使用加权基因共表达网络分析方法(WGCNA)从血糖相关的基因中筛选出 36 个与乳腺癌患者预后密

切相关的基因。基于筛选的这 36 个血糖相关基因的表达水平我们将 TCGA-BRCA 样本聚成两组，使用

R 语言中的“ConsensusClusterPlus”包进行了一致性聚类分析。其中关键参数选择了“reps = 1000, pItem 
= 0.8, clusterAlg = km”，对样本的聚类进行了 1000 次迭代，这样能够保持聚类的一致性，并选择最优的

分组方式。使用一致性聚类后我们将 TCGA-BRCA 样本分为了两组。接下来，使用 R 语言中的“survival”
包和“survminer”包[20]并使用 Kaplan-Meier(KM)生存分析比较；两组之间的总体生存期(OS)是否存在显

著差异。然后利用 R 语言中的“xCell”包对 64 种免疫细胞和基质细胞类型的基因表达数据进行细胞类

型富集分析，从而比较两组之间免疫细胞的浸润评分是否存在显著差异。 
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2.2.3. 差异分析及功能注释 
在 R 语言中使用“limma”包进行差异分析并筛选出两组之间的差异表达基因(FDR < 0.05 和|log2 fold 

chang| ≥ 1)，为了探索与这两组之间差异表达基因的可能活动并找到与之相关的基因功能和富集途径[21]，
我们使用了 R 语言中的“clusterprofiler”包对差异表达基因进行了功能富集分析。 

2.2.4. 乳腺癌预后风险评分的构建及验证 
为了进一步探索这两组的差异表达基因对乳腺癌预后的价值，将 TCGA-BRCA 样本按照 1:1 的比例

分为训练组和验证组。同时迭代循环分组以找出对训练组和验证组生存差异都显著的分组，迭代次数设

置为 1000 次。使用 GEO 数据库中的 GSE20658 队列作为外部的验证组。然后使用 LASSO 回归降低单因

素 Cox 分析中筛选结果的维度，并且最终基于 LASSO 回归的评价结果，筛选出 10 个基因作为构建预后

风险评分模型的变量。风险评分的构建模型如下： 

( )1score *i
n Coefi geneExp
=

= ∑  

其中Coefi 表示的是第 i 个最终利用 LASSO 回归筛选作为变量的相关基因的系数， geneExp 表示第 i 个
对应基因的表达水平。并且根据基因表达水平的中位数作为高低风险的评分阈值，将所有队列样本分为

低风险组(score < 中位数)和高风险组(score > 中位数)。使用 Kaplan-Meier (KM)生存分析比较两组的总体

生存期(OS)。使用 R 语言中的“timeROC”包绘制关于时间受试者工作特征(ROC)曲线用于评估基于血糖

相关基因的风险评分模型的分类效果。生存分析表明基于风险评分的分组的总生存期具有显著差异。并

且通过 GEO 数据库的 GSE20658 队列得到了验证。 

3. 结果 

3.1. 血糖相关基因的筛选 

对来自 TCGA-BRCA 队列中的 984 个肿瘤样本和 44 个正常样本进行了差异基因分析(|log2 FC| > 0.5, 
p < 0.05)，总共筛选出 7891 个差异表达基因(图 1(a))。然后在 MSigDB 中的人类数据库中收集到 845 个

血糖相关基因。对差异表达基因和血糖相关基因取交集获得 342 个相交的基因(图 1(b))。随后使用加权基

因共表达网络分析识别高度协同表达关系的基因模块，并将这些模块与乳腺癌的表型特征相关联。对样

本进行聚类分析，用平均距离法计算样本之间的距离，得到样本聚类树状图(图 1(c))。使用动态树切割算

法识别模块，对模块进行聚类，找到相似模块并合并相似模块，然后将模块与外部信息相关联得到模块

表型相关图(图 1(d))。最后计算 MM 值(基因与模块之间的相关性)和 GS 值(基因相对性状的重要性)，获

得模块间的基因显著性(图 1(e))，最终筛选出黄色模块中的 36 个血糖相关基因。 

3.2. 基于黄色模块基因的一致性聚类分组 

为了研究血糖相关基因和乳腺癌之间的关系，使用一致性聚类算法对 TCGA-BRCA 队列进行聚类分

析。为了获得最佳的聚类方式，取最大聚类数目为 10 并迭代 1000 次进行聚类。比较这 10 组的一致性累

计分布函数(图 2(a))和 CDF 曲线面积相对变化(图 2(b))，并比较这十组的矩阵热图最终将 TCGA-BRCA
队列聚成两组(图 2(c))。这两组乳腺癌样本在总生存期(OS)上存在显著差异(p = 0.0461；图 2(e))。同时将

这两组在临床性状上的信息连接起来(图 2(d))。为了探究不同亚型乳腺癌与一致性聚类分组之间的关系，

我们使用了 R 语言中的“ggalluvial”包绘制二者之间的冲积图(图 3(a))。可以看出 Luminal A 型乳腺癌患

者大部分流向 C1 组，而 Luminal A 型的分子特征是增值基因表达水平低，是一种预后较好，复发风险相

对较低的乳腺癌亚型。这也验证了在生存分析中 C1 型预后更好的结果。 
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Figure 1. (a): Volcano plot of differentially expressed genes between tumor tissues and normal tissues in TCGA_BRCA; (b): 
Intersection of breast cancer DEGs and blood glucose-related genes; (c): Gene dendrogram and corresponding module colors; 
(d): Module-trait relationships; (e): Gene significance across modules 
图 1. (a)：TCGA_BRCA 肿瘤组织与正常组织差异表达火山图；(b)：乳腺癌 DEGs 和血糖相关基因取交集；(c)：基因

树状图及对应模块颜色；(d)：模块–特征关系图；(e)：模块间基因显著性 
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Figure 2. (a): Cumulative distribution function (CDF) plot for consensus clustering at different values of k; (b): Relative 
change in the area under the CDF curve; (c): Consensus clustering heatmap at k = 2; (d): Heatmap of clinicopathological 
characteristics and gene expression between two clusters at k = 2; (e): Survival curve at k = 2 
图 2. (a)：k 取不同值时的一致性聚类累积分布函数(CDF)图；(b)：CDF 曲线下面积相对变化图；(c)：k = 2 时一致性

聚类热图；(d)：k = 2 是两个聚类样本间的临床病理特征和基因表达热图；(e)：k = 2 时的生存曲线 

3.3. 两组乳腺癌样本的生存分析和免疫浸润分析 

检验发现一致性聚类分组的乳腺癌样本的生存情况存在显著差异，同时为了更好地了解两组之间的
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免疫相关基因的差异，在 R 中使用“xCell”包进行肿瘤微环境(TME)的研究。从而得到两个亚型之间免

疫细胞的情况(图 3(c))，可以清晰看到两组之间的免疫评分(Immune Score)、基质评分(Stroma Score)和微

环境评分(Micro environment Score)的差异都是显著的，在 B-cells、Th2 cells、CD4+ memory T-cells、En-
dothelial cells 等免疫细胞中的差异显著。在免疫激活相关基因的差异分析中，HSC、NKT 在 C1 组中高表

达，aDC、Astrocytes、MEP、DC、iDC、pDC 在 C2 组中具有高表达。基于这个肿瘤微环境(TME)分析，

可以更加具体地了解二者间的差异。 
 

 
Figure 3. (a): Alluvial diagram illustrating the results of different breast cancer subtypes and consensus clustering grouping; 
(b): Results of variable selection through univariate Cox regression analysis; (c): Analysis of immune cell infiltration between 
the two subtypes using the xCell algorithm 
图 3. (a)：不同亚型乳腺癌和共识聚类分组结果的冲积图；(b)：单因素 Cox 回归变量筛选结果；(c)：使用 xCell 算法

对两个亚型之间免疫细胞的浸润情况分析 

3.4. 差异表达基因的鉴定与预后风险评分模型的构建 

对这两簇进行差异表达基因分析获得 368 个差异基因以进行下一步分析，之后这 368 个差异表达基
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因进行 GO 富集分析(图 4(a))和 KEGG 富集分析(图 4(b))。同时，使用单因素 Cox 分析筛选出与乳腺癌预

后相关的 35 个基因(图 3(b))，再使用 LASSO 回归分析筛选出 10 个基因(图 4(c)、图 4(d))用于预后模型

的构建。风险评分 = CLIC6表达量 * (−0.018) + ELOVL2表达量 * (−0.027) + KLHDC7B表达量 * (−0.062) 
+ KRT80 表达量 * 0.072 + MMP12 表达量 * (−0.046) + NEK10 表达量 * (−0.023) + SEC14L2 表达量 * 
(−0.007) + SHCBP1 表达量 * 0.130 + SUSD3 表达量 * 0.028 + TAT 表达量 * (−0.006)，从之前的分析表

明，C1 组的生存情况比 C2 组的更好。 
 

 
Figure 4. (a): Bar plot of GO gene enrichment analysis for 368 genes; (b): Bar plot of KEGG gene enrichment analysis for 
368 genes; (c): Trajectory plot of LASSO regression independent variables; (d): Diagram of 20-fold cross-validation 
图 4. (a)：368 个基因 GO 基因富集柱状图；(b)：368 个基因 KEGG 基因富集柱状图；(c)：LASSO 回归自变量运动轨

迹图；(d)：20 倍交叉验证图 
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3.5. 风险评分模型的验证 

我们将 TCBA-BRCA 样本分为训练组和测试组分别用于评分模型的构建和验证。之后我们使用 KM
生存曲线确定基于该风险评分的分组是否对患者的总生存期具有影响。在高风险组和低风险组的生存曲

线(图 5(a))可以看出，高风险组样本的生存状况要低于低风险组，并且对应的 p 值在统计学上也是具有显

著差异的。同时我们使用 ROC 曲线用于评估该风险评分模型的性能(图 5(b))，其 AUC 值大于 0.7 表明该

分类模型具备了一定的区分能力。 
 

 
Figure 5. (a): Difference in overall survival time between the two groups in the TCGA-BRCA training set; (b): Time-depend-
ent ROC curve in the TCGA training set; (c): Difference in overall survival time between the two groups in the TCGA-BRCA 
validation set; (d): Time-dependent ROC curve in the TCGA validation set; (e): Difference in overall survival time between 
the two groups in the GEO dataset 
图 5. (a)：TCGA-BRCA 训练集中两组的总生存期时间差；(b)：TCGA 训练集中的时间依赖 ROC 曲线；(c)：TCGA-
BRCA 验证集中两组的总生存期时间差；(d)：TCGA 验证集中的时间依赖 ROC 曲线；(e)：GEO 数据集中两组的总

生存期时间差 
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使用 TCGA-BRCA 验证组中的样本对该风险评分模型进行生存分析(图 5(c))，使用验证中的样本绘

制对应的 ROC 曲线(图 5(d))，其 AUC 值也是大于 0.7 的。最后我们 GSE20658 数据集来验证，其样本的

高低风险组的生存差异显著(图 5(e))。 

4. 讨论 

血糖在癌症中不仅仅作为能量来源的作用，更重要的是通过影响肿瘤代谢、炎症和信号通路调控癌

症的发生和发展，比如会促进胃癌、结肠直癌、肝细胞癌、胰腺癌和肺癌的发生和发展过程[22]。并且乳

腺癌作为女性最常见的肿瘤，血糖异常也会对患者的预后产生不利的影响[12] [23]。尽管不同的乳腺癌亚

型表现出不同的临床病理和分子特征，并且对不同的治疗表现出异质性反应[24] [25]，但越来越多的证据

表明，有氧糖酵解是癌细胞的一种重要代谢特征。因此，针对葡萄糖代谢功能可能是一种有前景的乳腺

癌治疗策略。无论氧气量是否充足，肿瘤细胞主要利用糖酵解进行能量的生产并具有更高的糖酵解速率。

这种有氧糖酵解表型被称为 Warburg 效应，最早由德国生物化学家奥托·华尔堡在 1920 年首次描述[26]。
有氧糖酵解也是被科学认可的一个癌细胞代谢的标志，针对它可能为癌症治疗的策略提供潜在的药物靶

点[27]。 
乳腺癌中的一些血糖相关的基因也被广泛研究。比如高血糖诱导 PFKFB3过表达，并通过RAS/MAPK

激活并促进乳腺癌的恶性发展[28]。以及高血糖诱导的 miR-467 驱动乳腺癌肿瘤炎症和生长[29]。同时高

血糖可通过诱导氧化应激，导致 DNA 损伤并促进癌细胞突变[30]。高血糖状态也会通过激活促炎信号通

路(如 NF-κB 和 IL-6)促进慢性炎症的发生，而慢性炎症被认为是癌症的重要治病因素[31]。高血糖状态往

往伴随高胰岛素状态，并且胰岛素和 IGF-1 可通过 PI3K/AKT/mTOR 信号通路促进癌细胞增值和抑制凋

亡[32]。尽管单个血糖相关基因已经被广泛的研究以及高血糖状态与乳腺癌预后的关系进行了统计研究，

本研究专注于将多个血糖相关的基因与乳腺癌预后相关联，以研究乳腺癌患者基于血糖相关基因的亚型

分析和预后模型的构建。 
研究中尝试过多种聚类及筛选方式，而使用本研究的一致性聚类分组方式两组在乳腺癌的预后总生

存期、肿瘤微环境(TME)以及免疫浸润情况方面都存在显著差异。同时在差异基因的富集分析也富集在与

肿瘤相关的免疫、代谢通路上。因此本研究认为筛选出的血糖相关基因与乳腺癌患者预后具有一定的相

关性，肿瘤的 TNM 分期是作为国际的公认标准，我们也发现不同亚型乳腺癌与聚类分组存在联系。当然

本研究还存在一定局限性，缺少对应的体外实验和体内测试，所以需要进一步的真实数据进行验证。 

5. 结论 

基于外部数据集对该乳腺癌风险评分模型的验证，说明最终 WGCNA 中筛选的黄色模块中的血糖相

关基因与乳腺癌的预后有统计意义上的相关性。同时发现基于该血糖相关基因构建的风险评分模型进行

的分组，其预后情况差异的。虽然通过 ROC 曲线分析表明该模型的 AUC 值还达不到医学诊断等高要求

的场景，但是依旧可以表明该模型具有一定的区分能力。至于该十个基因是否可以作为乳腺癌的治疗靶

点以及对伴高血糖的乳腺癌患者是否具有临床上的意义，又或者基于该十个基因的分组为何会具有生存

上的差异还需要更多的临床数据和实验去验证。 
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