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摘  要 

抑郁症是一种普遍的心理障碍，影响着全球数以百万计的人群。其疗效不稳定和高复发率。近年来，基

因表达数量性状位点(expression quantitative trait loci, eQTL)研究为理解抑郁症的遗传基础提供了新

的视角。本研究从eQTLGen联盟获取了顺式eQTL数据(ukb-d-F5_DEPRESSIO、ebi-a-GCST003769和
ebi-a-GCST005902)，并结合GEO数据库中的五个基因表达数据集(GSE98793、GSE19738、GSE44593、
GSE54568和GSE54570)，筛选出与抑郁症相关的差异表达基因。选择合适的工具变量进行MR分析，采

用多种统计方法综合评估eQTL与抑郁症之间的因果关系。随后，利用受试者工作特征(Receiver Operat-
ing Characteristic, ROC)曲线分析突出诊断潜力的基因。基因本体(Gene Ontology, GO)和KEGG通路分

析生物过程。LASSO回归分析进一步筛选核心基因。构建转录因子(TF)-miRNA-枢纽基因调控网络，识

别miRNA和转录因子。最终，通过CIBERSORT算法分析抑郁症患者与健康对照组之间的免疫细胞浸润差

异，并探讨核心基因与免疫细胞浸润之间的相关性。结果LASSO回归分析保留了4个关键基因(LTF、
OLFM4、AKR1C3、WEE1)，排除了EVI2A，因为其AUC值低于0.5。我们构建了一个转录因子(TF)-miRNA-
枢纽基因调控网络，识别出48个miRNA和56个转录因子。免疫细胞浸润分析显示抑郁症组与对照组之间

存在显著差异，记忆性CD4+ T细胞和巨噬细胞的比例发生了改变。这些发现强调了识别出的基因和免疫

细胞作为治疗靶点的潜力。未来的研究应专注于这些发现的临床应用和机制探索，以改善抑郁症的早期

诊断和治疗。 
 
关键词 

GEO，eQTL，机器学习，抑郁症，免疫浸润 
 

 
  

 

 

*第一作者。 
#通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/hjbm
https://doi.org/10.12677/hjbm.2025.154076
https://doi.org/10.12677/hjbm.2025.154076


梁科 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjbm.2025.154076 689 生物医学 
 

GEO Multi-Chip Integration of eQTL, Machine 
Learning Prediction of Biomarkers for  
Depression, and Immune Infiltration Analysis 

Ke Liang1*, Qianchao He2#, Yuguang Gao3, Shuai Zhao1, Haixiu Tang1 
1Graduate School of Guangxi University of Chinese Medicine, Nanning Guangxi  
2Department of Geriatrics, The First Affiliated Hospital of Guangxi University of Chinese Medicine, Nanning 
Guangxi 
3The First Section of Department of Emergency, The First Affiliated Hospital of Guangxi University of Chinese 
Medicine, Nanning Guangxi 
 
Received: May. 1st, 2025; accepted: Jun. 27th, 2025; published: Jul. 8th, 2025 

 
 

 
Abstract 
Depression is a common mental disorder that affects millions of people worldwide, characterized 
by unstable efficacy and a high relapse rate. In recent years, research on expression quantitative 
trait loci (eQTL) has provided new insights into the genetic basis of depression. This study obtained 
cis-eQTL data from the eQTLGen consortium (ukb-d-F5_DEPRESSIO, ebi-a-GCST003769, and ebi-a-
GCST005902) and combined it with five gene expression datasets from the GEO database (GSE98793, 
GSE19738, GSE44593, GSE54568, and GSE54570) to screen for differentially expressed genes asso-
ciated with depression. Appropriate instrumental variables were selected for MR analysis, and var-
ious statistical methods were used to comprehensively assess the causal relationship between eQTL 
and depression. Subsequently, receiver operating characteristic (ROC) curve analysis was utilized 
to highlight genes with diagnostic potential. Gene Ontology (GO) and KEGG pathway analyses were 
conducted to explore biological processes. LASSO regression analysis further filtered core genes. A 
transcription factor (TF)-miRNA-hub gene regulatory network was constructed to identify miRNAs 
and transcription factors. Finally, the CIBERSORT algorithm was used to analyze the differences in 
immune cell infiltration between depression patients and healthy controls, and to explore the cor-
relation between core genes and immune cell infiltration. Results from the LASSO regression anal-
ysis retained four key genes (LTF, OLFM4, AKR1C3, WEE1) and excluded EVI2A due to its AUC value 
being below 0.5. We constructed a transcription factor (TF)-miRNA-hub gene regulatory network, 
identifying 48 miRNAs and 56 transcription factors. Immune cell infiltration analysis revealed sig-
nificant differences between the depression group and the control group, with altered proportions 
of memory CD4+ T cells and macrophages. These findings emphasize the potential of the identified 
genes and immune cells as therapeutic targets. Future research should focus on the clinical appli-
cations and mechanistic exploration of these findings to improve early diagnosis and treatment of 
depression. 
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1. 前言 

抑郁症作为一种常见的精神障碍，对全球范围内的个体健康和社会功能造成了深远的影响。抑郁症

的全球负担在过去三十年中显著增加，尤其是在高社会发展指数(SDI)和高收入国家。女性和老年人的抑

郁症负担更为严重[1]。尽管抑郁症的发病率在某些地区有所下降，但整体负担仍在增加。这表明需要加

强对抑郁症的研究，以改善预防和治疗措施。尽管目前已有多种治疗方法，包括药物治疗、心理治疗和

物理治疗等，但仍有相当比例的患者对现有治疗反应不佳，复发率高。 
抑郁症是一种复杂的心理疾病，其生理机制涉及多种生物学通路和神经生物学变化。近年来的研究

表明，抑郁症可能与神经递质的不平衡、炎症反应、内分泌失调以及神经可塑性变化等因素密切相关。

例如，5-羟色胺(5-HT)、去甲肾上腺素(NE)和多巴胺(DA)等神经递质的水平变化被认为是抑郁症的重要生

理基础[2]。此外，炎症反应在抑郁症的发病机制中也起着关键作用，炎症假说认为炎症细胞因子可以影

响抑郁症患者的神经递质代谢、神经内分泌功能和局部脑活动[3]。此外，内分泌系统的失调，特别是下

丘脑–垂体–肾上腺(HPA)轴的异常活动，也与抑郁症的发生密切相关。HPA 轴的过度激活会导致皮质

醇水平升高，从而影响情绪调节和认知功能[4]。这些生理机制的复杂交互作用，导致抑郁症的多样性和

个体差异，使得其治疗面临挑战。 
尽管近年来在抑郁症生物标志物的研究中取得了一定进展，但现有生物标志物仍存在显著的局限性。

目前，许多生物标志物的研究主要集中在炎症因子、神经递质和激素水平等方面，但这些标志物的临床

应用仍然受到限制。例如，虽然如 BDNF (脑源性神经营养因子)和 IL-6 (白细胞介素-6)等标志物在抑郁症

患者中显示出一定的相关性，但其特异性和敏感性不足，难以作为独立的诊断工具[5]。此外，现有的生

物标志物往往无法反映抑郁症的异质性和复杂性。抑郁症的病因和表现因个体差异而异，单一的生物标

志物难以全面评估疾病的严重程度或预测治疗反应。因此，亟需发展多重生物标志物组合，以提高抑郁

症的诊断准确性和治疗效果。 
近年来，随着基因组学技术的飞速发展，表达数量性状位点(eQTL)研究为探索抑郁症的遗传基础提

供了新的视角。eQTL 是指与基因表达水平相关的遗传变异位点，这些位点可以作为工具变量，用于孟德

尔随机化(MR)分析，从而推断基因表达与疾病之间的因果关系[6]，通过整合多个队列的 eQTL 数据，研

究人员能够更全面地评估基因表达与抑郁症之间的潜在因果联系。此外，机器学习技术在生物医学领域

的应用也为抑郁症生物标志物的发现提供了新的方法。机器学习算法能够处理大规模的基因表达数据，

识别出与疾病相关的特征基因，并构建诊断模型，在神经系统方面的应用取得较好的典范[7]。 
本研究旨在通过双样本孟德尔随机化(MR)分析方法，结合 GEO 数据库中的多芯片联合 eQTL 数据

和 IEU Open GWAS 平台的抑郁症相关结局数据，系统探讨 eQTL 与抑郁症之间的因果关系，并利用机器

学习技术筛选出具有诊断价值的生物标志物。构建转录因子(TF)-miRNA-枢纽基因调控网络，识别 miRNA
和转录因子。最终，通过 CIBERSORT 算法分析抑郁症患者的免疫细胞浸润特征，探讨免疫细胞在抑郁

症中的作用机制。通过这些综合分析，我们期望能够揭示抑郁症的潜在病理机制，为开发新的诊断工具

和治疗靶点提供理论依据。 

2. 资料与方法 

2.1. 科研设计 

本研究旨在通过双样本孟德尔随机化(MR)分析方法，探讨 GEO 数据库中多芯片联合表达数量性状

位点(eQTL)与抑郁症之间的因果关系及治疗靶点的预测。研究以 eQTL 作为工具变量，通过 SMR (基于

汇总统计的孟德尔随机化)格式化的顺式 eQTL 数据，评估其对抑郁症的潜在因果影响。研究设计遵循 MR
分析的基本原则，采用多种统计方法对因果关系进行综合评估。 
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2.2. 数据来源 

eQTL 数据来源：eQTL 数据来源于 eQTLGen 联盟的顺式 eQTL 数据(https://www.eqtlgen.org/cis-
eqtls.html)，具体使用 SMR 格式化的 eQTL 结果。这些数据基于多个队列的联合分析，涵盖了大量样本

的基因表达与 SNP 关联信息，为本研究提供了丰富的暴露变量数据。 
结局数据来源：结局数据来源于 IEU Open GWAS 平台的三个独立队列，具体如下： 
ukb-d-F5_DEPRESSIO.vcf.gz：英国生物银行(UK Biobank)的抑郁症诊断数据(二分类变量)，样本量为

361,194 例，SNP 数量为 9,518,776 个。ebi-a-GCST003769.vcf.gz：重性抑郁障碍病例对照研究，样本量为

180,866 例，SNP 数量为 6,019,632 个。ebi-a-GCST005902.vcf.gz：基于症状评分的抑郁严重程度数据(连
续变量)，样本量为 322,580 例，SNP 数量为 7,624,934 个(如表 1)。 

 
Table 1. EQTL data information 
表 1. eQTL 数据信息 

数据 ID 样本量 SNP 数量 

ukb-d-F5_DEPRESSIO 361,194 例 9,518,776 个 

ebi-a-GCST003769 180,866 例 6,019,632 个 

ebi-a-GCST005902 322,580 例 7,624,934 个 

 
芯片数据来源：芯片数据来源于 GEO 数据库的多个基因表达数据集，具体如下： 
GSE98793：包含 128 例抑郁症患者和 64 名健康对照的外周血基因表达谱芯片数据，是目前 GEO 数

据库中样本量最大的抑郁症数据集。平台为 GPL570。GSE19738：包含 66 例抑郁症患者和 66 名健康对

照的外周血基因表达谱芯片数据。平台为 GPL570。GSE44593：包含 14 例抑郁症患者和 14 名健康对照

的外周血基因表达谱芯片数据。平台为 GPL570。GSE54568：包含 15 例抑郁症患者和 15 名健康对照的

外周血基因表达谱芯片数据。平台为 GPL570。GSE54570：包含 13 例抑郁症患者和 13 名健康对照的外

周血基因表达谱芯片数据。平台为 GPL96。从 GEO 数据库中提取上述五个数据集的基因表达数据，利用

R 软件 limma 包对脑出血组和健康组数据进行差异表达分析，依据|logFC| > 0.2 和 P < 0.05 进行差异表达

基因筛选(如表 2)。 
 

Table 2. GEO data information 
表 2. GEO 数据信息 

数据集 疾病组 健康组 平台 

GSE98793 128 例抑郁症患者 64 名健康对照 GPL570 

GSE19738 66 例抑郁症患者 66 名健康对照 GPL570 

GSE44593 14 例抑郁症患者 14 名健康对照 GPL570 

GSE54568 15 例抑郁症患者 15 名健康对照 GPL570 

GSE54570 13 例抑郁症患者 13 名健康对照 GPL96 

2.3. 筛选工具变量 

本研究采用以下步骤筛选合适的工具变量。 
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2.3.1. eQTL 数据筛选 
eQTLGen 数据库中 SMR 格式化的顺式 eQTL 数据，选择与基因表达显著相关的 SNP 作为候选工具

变量。 

2.3.2. 连锁不平衡(LD)筛选 
设置连锁不平衡(LD)参数 r2 阈值为 0.001，遗传距离为 10,000 kb，以确保 SNP 之间相互独立，并排

除可能的连锁不平衡影响。 

2.3.3. 弱工具变量排除 
剔除回文 SNP，并选取 F 统计量大于 10 的 SNP，以尽可能排除弱工具变量的影响。 

2.4. MR 分析方法 

本研究采用 R 软件中的 TwoSampleMR 包进行 MR 分析，具体方法如下。 

2.4.1. 主要分析方法 
逆方差加权法(IVW)作为主要分析方法，用于估计 eQTL 与抑郁症之间的因果效应。 

2.4.2. 次要分析方法 
MR-Egger 回归、加权中位数法、简单模型和加权模型作为次要分析方法，用于验证主要分析结果的

稳健性。 

2.4.3. 异质性评估 
采用 Cochran’s Q 检验评估工具变量间的统计学异质性，若 P > 0.05，则认为工具变量间无显著异质

性，采用固定效应模型进行因果关系估计；若 P ≤ 0.05，则采用随机效应模型。 

2.4.4. 水平多效性评估 
通过 MR-Egger 回归的截距项评估工具变量的水平多效性，若 P > 0.05，则认为不存在水平多效性。 

2.4.5. 敏感性分析 
采用留一法(leave-one-out)分析评估单个 SNP 对 MR 分析结果的影响，以验证结果的稳定性。 

2.4.6. 偏倚评估 
通过漏斗图分析评估 MR 分析结果是否受到潜在因素的影响。 

2.5. 核心基因的筛选 

将“1.2”筛选出的差异表达基因并与上述筛选出的工具变量取交集；表达上调的基因与 OR 值大于

1 的 SNP 取交集；表达下调的基因与 OR 值小于 1 的 SNP 取交集。 

2.6. ROC 构建诊断模型 

将“1.5”项获得的交集基因通过 cutpointr 程序包中的 multi_cutpointr 函数对差异表达基因进行批量

受试者工作特征(receiver operating characteristic, ROC)曲线分析，评估差异表达基因的诊断价值，AUC 曲

线下面积越大的基因表达越显著，筛选 AUC 曲线下面积大于 > 0.5 的基因纳入诊断模型构建分析。 

2.7. GO 富集与 KEGG 通路分析 

将“1.6”项筛选出的基因进行 GO 和 KEGG 富集分析，以 P 值大小进行排序，将生物过程(Biological 
process, BP)、细胞组分(Cellular component, CC)、分子功能(Molecular function, MF)分别将 P 位于前十的

https://doi.org/10.12677/hjbm.2025.154076


梁科 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjbm.2025.154076 693 生物医学 
 

绘制气泡图；KEGG 分析则以 P 值大小进行排序，将 P 位于前三十的绘制气泡图。 

2.8. 通过机器学习进一步筛选关键基因 

将“1.5”项获得的交集基因，采用 LASSO 回归对得到的差异泛素化基因进行进一步筛选，以得到

具有良好分类性能的 RIF 关键基因进行模型构建。在纳入每个特定基因的表达值后，构建每个患者的风险

评分公式，并在 LASSO 回归分析中用其估计的回归系数加权，根据风险评分公式计算每个患者的评分。 

2.9. TF-miRNA-Hub 基因调控网络构建 

通过 miRWalk (Version3.0, http://mirwalk.umm.uni-heidelberg.de/)预测 Hub 基因相应的 miRNA，并在

Targetscan 和 miRDBand 数据库进行验证。通过 TRRUST (Version3.0, https://www.grnpedia.org/trrust/)数据

库预测 Hub 基因相应的转录因子(Transcriptionfactor, TF)。通过 transmir (https://www.cuilab.cn/)数据库对

TF 和 miRNA 之间的相互作用进行验证。最后通过 cytoscape 对 TF、miRNA 和 hub 基因之间的关系进行

结果可视化。 

2.10. 免疫细胞浸润分析  

为了更好地了解抑郁症组与对照组之间免疫细胞的情况，采用 CIBERSORT 算法根据免疫细胞相关

基因的表达水平计算不同免疫细胞类型占比，它是表征复杂基因表达谱免疫细胞组成的常用工具。将 22
种浸润免疫细胞的输出结果进行整合，生成免疫细胞成分矩阵进行分析。利用 corrplot 包绘制相关性热

图，可视化 22 种免疫细胞浸润的相关性。利用 ggstatsplot (https://github.com/IndrajeetPatil/ggstatsplot)和
ggplot2 (https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html)包分析 AKR1C3 与免疫浸润细胞的

Spearman 相关性，并将结果可视化。 

3. 结果 

3.1. 与疾病相关的工具变量 

根据“2.4 MR 分析方法”项，ukb-d-F5_DEPRESSIO 数据得到 OR 值大于 1 的工具变量 115 个；OR
值小于 1 的工具变量 58 个。ebi-a-GCST003769 数据得到 OR 值大于 1 的工具变量 102 个；OR 值小于 1
的工具变量 103 个。ebi-a-GCST005902 数据得到 OR 值大于 1 的工具变量 160 个；OR 值小于 1 的工具

变量 108 个。 

3.2. 差异基因鉴定结果 

依据|logFC| > 0.2 和 P < 0.05 进行差异表达基因筛选，与健康对照组相比，从骨关节炎组中总共获得

1166 个差异表达基因，包括 1125 个上调的差异表达基因和 41 个下调的差异表达基因。 

3.3. 筛选核心基因 

ukb-d-F5_DEPRESSIO 数据与芯片数据交集得到 5 个表达上调的基因，分别是 GUCY1B2、WDR5B、
CTSO、TTC23、TRPC6，与下调的基因无交集。ebi-a-GCST003769 数据与芯片数据交集得到 2 个表达上

调的基因，分别是 WEE1、GUCY1B2，得到 2 个表达下调的基因，分别是 AKR1C3、EVI2A。ebi-a-
GCST005902 数据与芯片数据交集得到 6 个表达上调的基因，分别是 OLFM4、LTF、GP5、SERINC2、
COL19A1、FEM1C，与下调的基因无交集。合并去除重复得到 14 的基因：GUCY1B2、WDR5B、CTSO、

TTC23、TRPC6、WEE1、OLFM4、LTF、GP5、SERINC2、COL19A1、FEM1C、AKR1C3、EVI2A (见
图 1(a))。 

https://doi.org/10.12677/hjbm.2025.154076
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https://www.grnpedia.org/trrust/
https://www.cuilab.cn/
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https://cran.r-project.org/web/packages/ggplot2/index.html
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3.4. ROC 曲线筛选结果 

AUC 曲线下面积大于 > 0.5 的基因，依次是 LTF、OLFM4、GUCY1B2、WDR5B、SERINC2、GP5、
AKR1C3、WEE1、TTC23、TRPC6、COL19A1、CTSO、FEM1C (如表 3)。 

 
Table 3. ROC diagnostic genes 
表 3. ROC 诊断基因 

Gene AUC 

LTF 0.605 (0.549~0.661) 

OLFM4 0.602 (0.546~0.654) 

GUCY1B2 0.594 (0.539~0.646) 

WDR5B 0.591 (0.538~0.646) 

SERINC2 0.585 (0.528~0.638) 

GP5 0.581 (0.525~0.636) 

AKR1C3 0.579 (0.526~0.635) 

WEE1 0.573 (0.515~0.628) 

TTC23 0.571 (0.512~0.628) 

TRPC6 0.567 (0.511~0.622) 

COL19A1 0.564 (0.510~0.622) 

CTSO 0.556 (0.500~0.610) 

FEM1C 0.547 (0.491~0.608) 

EVI2A 0.443 (0.389~0.500) 

3.5. GO 与 KEGG 结果 

3.5.1. GO 
BP 主要包含(myeloid cell development)髓系细胞发育、(isoprenoid catabolic process)异戊二烯类化合物

的分解代谢过程、(diterpenoid biosynthetic process)二萜类化合物的生物合成过程、(polyketide metabolic pro-
cess)聚酮代谢过程、(aminoglycoside antibiotic metabolic process)氨基糖苷类抗生素代谢过程、(doxorubicin 
metabolic process)多柔比星代谢过程、(testosterone biosynthetic process)睾酮生物合成过程、(regulation of 
osteoclast development)对破骨细胞发育的调控、(positive regulation of platelet activation)对血小板激活的正

向调控、(regulation of vitamin metabolic process)对维生素代谢过程的调控。CC 主要包含(tertiary granule 
lumen)三级颗粒腔、(specific granule lumen)特异性颗粒腔、(specific granule)特异性颗粒、(tertiary granule)
三级颗粒、(Set1C/COMPASS complex) Set1C/COMPASS 复合体、(endocytic vesicle lumen)内吞囊泡腔、

(glycoprotein complex)糖蛋白复合体、(Cul2-RING ubiquitin ligase complex) Cul2-RING 泛素连接酶复合体、

(secretory granule lumen)分泌颗粒腔、(cytoplasmic vesicle lumen)细胞质囊泡腔。MF 主要包含(store-operated 
calcium channel activity)储存操作型钙通道活性、(bile acid binding)胆汁酸结合、(testosterone dehydrogenase 
[NAD(P)] activity)睾酮脱氢酶[NAD(P)]活性、(alditol: NADP+ 1-oxidoreductase activity)多元醇：NADP+ 1-
氧化还原酶活性、(inositol 1,4,5 trisphosphate binding)肌醇 1,4,5-三磷酸结合、(NADP-retinol dehydrogenase 
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activity) NADP-视黄醇脱氢酶活性、(estradiol 17-beta-dehydrogenase [NAD(P)] activity)雌二醇 17-β-脱氢酶

[NAD(P)]活性、(NAD-retinol dehydrogenase activity) NAD-视黄醇脱氢酶活性、(alcohol dehydrogenase (NADP+) 
activity)醇脱氢酶(NADP+)活性、(aldo-keto reductase (NADP) activity)醛酮还原酶(NADP)活性(见图 1(b))。 

3.5.2. KEGG 
包含(Folate biosynthesis)叶酸生物合成、(Ovarian steroidogenesis)卵巢类固醇合成(见图 1(c))。 
 

 
Figure 1. (a) Forest plot of MR-eQTL analysis; (b) Bar plot of GO functional enrichment analysis; (c) Bar plot of KEGG 
pathway enrichment analysis  
图 1. (a) MR-eQTL 森林图；(b) GO 功能富集分析柱状图；(c) KEGG 通路富集分析柱状图 
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3.6. LASSO 回归 

构建 LASSO 回归分析结果显示保存了 5 个非零系数的特征基因 LTF、OLFM4、AKR1C3、WEE1、
EVI2A，其中 EVI2A 的 AUC 值小于 0.5，予剔除(见图 2(a)，图 2(b))。 

3.7. TF-miRNA-hubgenes 调控网络构建  

将 4 个 Hub 基因输入 miRWalk 数据库预测相应的 miRNA，再通过 mirTarBase、Targetscan、和 miRDB
数据库进行取交集筛选，获得 48 个 miRNA。通过 TRRUST 数据库筛选 Hub 基因相应的 TF，共获得 56
个 TF ((见图 2(c))，LncRNA 用蓝色表示，mRNA 用红色表示，miRNA 用绿色表示)。 

 

 
Figure 2. (a) Path plot of LASSO regression coefficients; (b) Cross validation curve of LASSO regression; (c) TF-miRNA-
hub genes regulatory network diagram 
图 2. (a) LASSO 回归系数路径图；(b) LASSO 回归交叉验证曲线；(c) TF-miRNA-hubgenes 调控网络图 
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3.8. 免疫细胞浸润分析 

为了进一步探究抑郁症组和对照组的免疫细胞组成，我们利用 CIBERSORT 算法考察了训练集每个

样本中 22 种免疫细胞浸润的比例(图 3(a))，然后绘制了箱线图来比较两组免疫细胞浸润的差异。如图 3(b)
所示，抑郁症样本中激活状态的记忆 CD4+ T 细胞、促炎症的巨噬细胞、激活状态的肥大细胞的比例显

著低于对照组，而抑郁症组中记忆 B 细胞、未极化的巨噬细胞、抗炎症的巨噬细胞的比例显著高于对照

组。因此，这些类型的免疫细胞可能是潜在的核心与抑郁症相关的免疫细胞。此外，各免疫细胞之间的

相关性热图显示激活状态的自然杀伤细胞与激活状态的记忆 CD4+ T 细胞(Cor = 0.41)和激活状态的肥大

细胞(Cor = 0.52)呈正相关。激活状态的肥大细胞激活状态的记忆 CD4+ T 细胞(Cor = 0.41)呈正相关。相

反，中性粒细胞与激活状态的记忆 CD4+ T 细胞(Cor = −0.43)、激活状态的自然杀伤细胞(Cor = −0.49)和
T 细胞 CD8(Cor = −0.48)呈负相关。记忆 B 细胞与激活状态的记忆 CD4+ T 细胞(Cor = −0.44)、未成熟 B
细胞(Cor = −0.58)呈负相关(图 3(c))。综合起来，上述发现揭示了抑郁症和对照样本之间免疫细胞浸润特

征的显著差异。然后，我们评估了四个核心基因与免疫细胞浸润的关系。通过相关性分析发现，AKR1C3
与单核细胞(Cor = 0.35，p = 1.8e−08)、激活状态的自然杀伤细胞(Cor = 0.27，p = 2.4e−05)、激活状态的记

忆 CD4+ T 细胞(Cor = 0.26，p = 3.2e−05)、未成熟 B 细胞(Cor = 0.26，p = 3.4e−05)、静止状态的自然杀伤

细胞(Cor = 0.16，p = 0.010)呈显著正相关。与记忆 B 细胞(Cor = −0.37，p = 2.2e−09)、中性粒细胞(Cor = 
−0.18，p = 0.0048)、静止状态的记忆 CD4+ T 细胞(Cor = −0.18，p = 0.0052)、未极化的巨噬细胞(Cor = 
−0.16，p = 0.013)呈显著负相关。我们的结果表明，AKR1C3 与免疫浸润细胞，尤其是与抑郁症相关的潜

在核心免疫细胞具有统计学上显著的关系。此外，LTF 与静止状态的自然杀伤细胞呈显著正相关，与记

忆 B 细胞、静止状态的记忆 CD4+ T 细胞呈负相关(补充图 1(c))。OLFM4 与中性粒细胞呈显著正相关，

与 T 细胞 CD4 记忆激活呈负相关。WEE1 与巨噬细胞 M2 呈显著正相关，与巨噬细胞 M1、静止状态的

肥大细胞呈负相关。 
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Figure 3. (a) Stacked bar chart showing the proportions of 22 immune cell types. The height of the colored bars represents the 
proportion of immune cells; (b) Boxplot depicting differences in immune infiltration between the depression group and the 
control group. The x-axis indicates the names of the immune cells, while the y-axis indicates the proportion of immune cells. 
Green represents the control group, and red represents the depression group. A p-value of less than 0.05 indicates a significant 
difference; (c) Correlation matrix of the proportions of 22 immune cell types. The redder the color, the higher the positive 
correlation. The bluer the color, the higher the negative correlation; (d) Correlation analysis of AKR1C3 with 22 types of 
immune-infiltrating cells. The x-axis represents the correlation coefficient, and the y-axis represents the names of the immune 
cells. The size of the dots represents the absolute value of the correlation coefficient, and the numbers represent the p-values 
of the correlation tests. A p-value of less than 0.05 indicates a significant difference; (e)~(l) Correlation between AKR1C3 and 
monocytes, activated natural killer cells, activated memory CD4+ T cells, immature B cells, resting natural killer cells, memory 
B cells, neutrophils, resting memory, and un-polarized macrophages 
图 3. (a) 22 种免疫细胞比例的堆积条形图。彩色柱的高度代表免疫细胞的比例；(b)箱线图描绘了抑郁症组和对照组

之间的免疫浸润差异。横轴表示免疫细胞的名称，纵轴表示免疫细胞的比例。绿色表示对照组，红色表示抑郁症组。

P < 0.05 表示有显著差异；(c) 22 种免疫细胞比例的相关矩阵。颜色越红，正相关性越高。颜色越蓝，负相关性越高；

(d) AKR1C3 与 22 种免疫浸润细胞的相关性分析。横坐标表示相关系数，纵坐标表示免疫细胞名称。点的大小代表

相关系数的绝对值，数字代表相关性检验的 p 值。P < 0.05 表示有显著差异；(e)~(l) AKR1C3 与单核细胞、激活状态

的自然杀伤细胞、激活状态的记忆 CD4+ T 细胞、未成熟 B 细胞、静止状态的自然杀伤细胞、记忆 B 细胞、中性粒

细胞、静止状态的记忆、未极化的巨噬细胞之间的相关性。 
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4. 讨论 

本研究通过 GEO 数据库中的五个基因表达数据集，结合 eQTLGen 联盟的 eQTL 数据，筛选出与抑

郁症相关的差异表达基因。结果显示，乳转铁蛋白(LTF)、OLFM4、AKR1C3 和 WEE1 等基因在抑郁症

患者中表现出显著的差异表达。乳转铁蛋白(Lactoferrin, LTF)是一种具有多种生物学功能的铁结合糖蛋白，

主要存在于乳汁、唾液、眼泪和其他体液中。有研究发现，LTF 缺乏会导致小鼠在成年后表现出抑郁样

行为，这与肠道屏障功能的损害和神经免疫功能的失调密切相关[8]。LTF 不仅能够调节肠道微生物组，

改善肠道屏障功能，还能通过抑制炎症反应和氧化应激来保护神经元[9]。研究表明，哺乳期摄入乳铁蛋

白通过调节小胶质细胞的激活来保护神经元，从而有效地减轻成年人的抑郁症状[10]。OLFM4 是一种含

有 olfactomedin 结构域，在脑组织中特异性表达的蛋白，与多种神经精神疾病相关。一项研究表明，OLFM4
与 LRFN5 的联合使用在诊断重度抑郁症(MDD)方面表现出优越的效果，AUC 值高达 0.974，显示出其在

临床应用中的潜力[11]。另一项研究发现与健康对照组相比，重度抑郁症(MDD)患者的血清中 OLFM4 水

平显著升高[12]。一项随机临床试验的次要发现，补充益生菌治疗抑郁症，伴随 OLFM4 表达上调，激活

免疫反应[13]。AKR1C3 (Aldo-Keto Reductase Family 1 Member C3)是一种重要的酶，属于醛酮还原酶家

族，主要参与类固醇激素的代谢和药物的生物转化。一项研究通过机器学习算法构建了基于 AKR1C3 等

关键基因的抑郁症诊断模型，显示出良好的预测能力，这进一步支持了 AKR1C3 作为潜在生物标志物的

价值[14]。某些非甾体抗炎药(NSAIDs)如吲哚美辛已被发现能够选择性地抑制 AKR1C3 的活性[15]，而炎

症是诱发抑郁症的症状的主要原因之一。WEE1 基因是一种重要的细胞周期调节基因，主要负责在细胞

分裂过程中调控 G2/M 期的检查点。WEE1 未有与抑郁症相关的研究，其主要与癌症相关，一项研究表

明，基因和化合物筛选确定了 PP2A 和 WEE1 的联合抑制在多种癌症模型中是协同的，通过破坏 DNA 复

制和引发细胞死亡后的过早有丝分裂[16]。GO 分析显示抑郁症相关基因主要富集在髓系细胞发育、三级

颗粒腔、特异性颗粒腔、储存操作型钙通道活性、胆汁酸结合等生物过程和分子功能。这些结果进一步

揭示了抑郁症的复杂生物学机制，为未来的研究提供了新的方向。一项实验研究表明，在脊髓损伤后，

诱导的脊髓背角和背根神经节髓样细胞活化，与未损伤组和假手术组相比，小鼠表现出伤害感受性和抑

郁样功能障碍[17]。通路富集分析显示，抑郁症相关基因主要富集在叶酸生物合成和卵巢类固醇合成通路。

这些通路为理解抑郁症的生物学基础提供了新的视角，提示叶酸生物合成和卵巢类固醇合成在情绪调节

和神经系统功能中的潜在作用。已知叶酸的衍生物如生物蝶呤和 S-腺苷甲硫氨酸(SAM)的合成或者与抑

郁症的改善有关，或者对抑郁症具有直接的治疗效果[18]。据文献表明补充叶酸可以提高传统抗抑郁药物

的疗效，临床医生可能希望考虑为患有抑郁症或可能有抑郁症状的患者补充叶酸[19]。一项荟萃分析显示，

孕期持续补充叶酸可能降低围产期抑郁症状的发生率[20]。绝经期妇女雌二醇等卵巢类固醇减少，相应对

HPA 轴的抑制性反馈较少，更容易引起抑郁症[21]。一项综述报道，卵巢类固醇和中枢神经递质的周期

性变化之间的复杂相互作用容易引起抑郁的前期症状[22]。本研究使用 LASSO 回归分析构建的预测模型

在抑郁症的分类中达到了 80%的准确率。这一高准确度的模型为临床早期诊断抑郁症提供了新的工具，

展示了机器学习方法在生物标志物发现中的优势。然而，模型的可解释性与临床应用的挑战仍需进一步

研究，以确保其在实际应用中的有效性和可靠性。并通过 CIBERSORT 算法分析抑郁症患者与健康对照

组之间的免疫细胞浸润差异，结果显示抑郁症患者的记忆 B 细胞、未极化的巨噬细胞 M0、抗炎症的巨

噬细胞 M2 密度显著增加，而激活状态的记忆 CD4+ T 细胞、促炎症的巨噬细胞、激活状态的肥大细胞的

比例显著降低。这些发现表明免疫系统可能在抑郁症的发病机制中扮演重要角色，提示免疫治疗在抑郁

症管理中的潜在应用。 
本研究通过多芯片联合 eQTL 分析和机器学习算法，系统地筛选了与抑郁症相关的生物标志物，并
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分析了其与免疫浸润的关系。这些发现不仅为理解抑郁症的病理机制提供了新的视角，也为开发新的诊

断工具和治疗靶点奠定了基础。然而，本研究仍存在一些局限性，例如样本量有限、数据来源单一等。

未来的研究应进一步扩大样本量，整合更多数据来源，以验证这些发现的普适性和可靠性。此外，未来

的研究还应深入探讨这些生物标志物的生物学功能和作用机制，为抑郁症的精准治疗提供新的策略。 
总之，本研究通过综合分析基因表达、eQTL、免疫浸润和机器学习等多种方法，揭示了抑郁症的潜

在病理机制，并筛选出多个具有诊断价值的生物标志物。这些发现为抑郁症的早期诊断和治疗提供了新

的理论依据，也为未来的研究提供了新的方向。 
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