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摘  要 

目的：非酒精性脂肪性肝炎(Non-alcoholic Steatohepatitis, NASH)是发病机制涉及多重病理生理过程，

其中细胞衰老对NASH的发生发展起着关键作用。基于此，针对细胞衰老相关基因及其调控网络的深入研

究，可能为NASH的靶向治疗提供新的干预策略。方法：从GEO数据库获取NASH相关转录组测序数据集

GSE89632和GSE37031。采用WGCNA筛选出与NASH高度相关的基因模块，对其进行富集分析，以阐明

其潜在生物学功能。将差异表达基因(Differentially expressed genes, DEGs)与CellAge数据库中的细胞

衰老基因集取交集，筛选出细胞衰老DEGs。对细胞衰老DEGs进行功能富集分析，系统揭示其在NASH中

的分子调控网络。随后，整合机器学习算法筛选Hub基因。最后，构建ROC曲线并计算AUC评估Hub基因

的诊断效能。结果：WGCNA分析表明，共有10个基因模块被识别，其中黑色模块基因与NASH呈现最显

著相关。富集分析显示，关键模块的基因与细胞衰老和免疫炎症密切相关。对训练基因集进行差异分析，

共获得细胞衰老相关DEGs共51个。进一步GO和KEGG分析显示，细胞衰老DEGs主要与衰老和免疫炎症

相关。对细胞衰老DEGs进行三种机器学习算法，综合对比后，FOS、MYC和PIM1被确定为关键基因。通

过绘制ROC曲线检验在训练集和测试集中的诊断效能。关键基因的ROC曲线下面积均大于0.7且这三个基

因较对照组均显著低表达。结论：本研究通过整合生物信息学分析和机器学习算法，最终鉴定出FOS、
MYC和PIM1三个关键调控基因，均在NASH患者中显著低表达，且与免疫炎症反应密切相关。 
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Abstract 
Objective: Non-alcoholic steatohepatitis (NASH) is a pathogenesis involving multiple pathophysio-
logical processes, in which cellular senescence plays a key role in the development of NASH. Based 
on this, in-depth studies of cellular senescence-related genes and their regulatory networks may 
provide new intervention strategies for targeted therapy of NASH. Methods: NASH-related tran-
scriptome sequencing datasets GSE89632 and GSE37031 were obtained from the GEO database, and 
WGCNA was used to screen out the gene modules that were highly related to NASH, and they were 
enriched and analyzed to elucidate their potential biological functions. Differentially expressed 
genes (DEGs) were intersected with the cellular senescence gene sets in the CellAge database to 
screen the cellular senescence DEGs. Functional enrichment analysis was performed on the cellular 
senescence DEGs to systematically reveal their molecular regulatory networks in NASH. Subsequently, 
machine learning algorithms were integrated to screen Hub genes. Finally, ROC curves were con-
structed and AUC was calculated to evaluate the diagnostic efficacy of Hub genes. Results: WGCNA 
analysis showed that a total of 10 gene modules were identified, with the black module genes showing 
the most significant association with NASH. Enrichment analysis showed that the key module genes 
were closely associated with cellular senescence and immune inflammation. Differential analysis of 
the training gene set yielded a total of 51 cellular senescence-related DEGs. Further GO and KEGG 
analysis showed that cellular senescence DEGs were mainly associated with senescence and im-
mune inflammation. Three machine learning algorithms were performed on the cellular senescence 
DEGs, and FOS, MYC and PIM1 were identified as key genes after comprehensive comparison. Diag-
nostic efficacy in the training and test sets was examined by plotting ROC curves. The area under 
the ROC curve for the key genes was greater than 0.7 and all three genes were significantly under 
expressed compared to the control. Conclusion: By integrating bioinformatics analysis and machine 
learning algorithms, the present study finally identified three key regulatory genes, FOS, MYC and 
PIM1, which were significantly under expressed in NASH patients and closely associated with im-
mune-inflammatory responses. 
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1. 引言 

非酒精性脂肪性肝病(Non-alcoholic Fatty Liver Disease, NAFLD)是以肝内脂肪异常堆积和肝细胞脂肪

变性为特征的一系列疾病谱[1]。非酒精性脂肪性肝炎(Non-alcoholic Steatohepatitis, NASH)以肝细胞脂肪

变性、肝小叶炎症和进行性纤维化为特征，是非酒精性脂肪肝向肝硬化甚至肝细胞癌(Hepatocellular Car-
cinoma, HCC)转变的关键环节[2]。此外，NASH 还是多系统疾病的重要危险因素，这进一步加剧了 NASH
对全球健康负担的影响[3] [4]。NASH 的发病机制涉及多种病理生理过程，包括脂质代谢异常、氧化应激、
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免疫炎症改变、肠道菌群失衡和遗传变异等[5]。目前 NASH 治疗手段仍十分有限，生活方式的改变仍是

NASH 治疗的基石[6]。 
目前认为，NASH 患者肝细胞中普遍存在衰老表型。NASH 中的脂肪酸代谢紊乱和线粒体功能障碍

可导致活性氧过量产生与积累，从而加重氧化应激损伤并引起肝细胞衰老的发生[7]，而肝脏衰老细胞的

积累又促进肝脏内脂质沉积和肝脂肪变性[8]，形成了恶性循环。此外，肝细胞衰老通常伴随着衰老相关

分泌表型分泌，一方面，这些因子可以引发特定区域的炎症应答反应、介导免疫效应细胞的定向迁移与

聚集，实现对衰老细胞的识别与清除；另一方面还能通过细胞间旁分泌信号传导机制促使周边正常细胞

衰老，从而使组织微环境发生重构[9] [10]。值得关注的是，细胞衰老还能够调节免疫微环境，从而影响

多种疾病病理机制的进展[11]。例如，肝脏衰老会导致巨噬细胞等固有免疫细胞的功能失调，进而驱动肝

脏慢性炎症、纤维化和 HCC 的进展[12]。因此靶向免疫细胞的调控机制，可能为治疗衰老相关肝脏疾病

提供新的策略。 
生物信息学作为一种新兴且有效的工具，能够整合各种疾病的多组学数据，系统揭示疾病相关的分

子网络和信号通路，提高了疾病诊断、预防和治疗的能力[13] [14]。机器学习算法则可通过特征选择和模

式识别，从海量数据中提取关键生物标志物[15]。这些技术的应用为 NASH 研究提供了新的思路和方法。 
基于以上背景，本研究旨在整合生物信息学和机器学习算法识别 NASH 诊断的潜在基因，为 NASH

的精准治疗提供新的理论依据和潜在靶点。 

2. 材料与方法 

2.1. 数据的获取和预处理 

以“Nonalcoholic steatohepatitis”为关键词，从 GEO 数据库中数据集，符合纳入标准的数据集包括：

(1) 实验分组包括 NASH 患者和健康对照组；(2) 样本量至少为 10 人，每组至少 5 人。最终筛选出 2 个

符合以上条件的数据集 GSE89632 (24 个健康对照组，19 个 NASH)和 GSE37031 (7 个健康对照组，8 个

NASH)。然后，从 CellAge 数据库下载了 279 个细胞衰老相关基因。将从 GEO 数据库下载的原始数据用 
R 软件的“limma”包进行背景校正和归一化处理以去除样本间批次效应。 

2.2. 加权基因共表达网络分析 

加权基因共表达网络分析(Weighted Gene Co-Expression Network Analysis, WGCNA)是一种基于高通

量转录组数据构建基因关联网络的生物学方法[16]，可以识别功能相关的基因模块，从而揭示潜在的生物

学机制[17]。根据无标度拓扑准则，我们使用 R 软件中的“WGCNA”包在 GSE89632 队列中构建了共表

达网络，使用 Pearson 算法计算基因模块和性状之间的相关系数，相关系数最高的模块用于下一步研究。 

2.3. 关键基因模块的功能富集分析 

基因本体论(Gene Ontology, GO)是用于生物信息学研究者描述基因及其产物功能的标准分类系统，

涵盖生物学过程(Biological Process, BP)、细胞成分(Cellular Component, CC)和分子功能(Molecular Function, 
MF)三方面[18]。京都基因与基因组百科全书(Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes, KEGG)通路分析

则用于揭示这些基因在代谢和信号传导通路中的作用，提供更广泛的基因组背景信息[19]。为了深入探索

关键基因模块的功能和通路，本研究使用 R的“clusterProfiler”包对该模块进行GO 和KEGG富集分析。 

2.4. 细胞衰老差异表达基因的筛选 

使用 R 的“limma”包筛选训练集中 NASH 组和健康对照组之间的差异表达基因(DEGs)，筛选标准
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为：P < 0.05，|log2 fold change (FC)| > 0.5。利用韦恩图将 DEGs 与从 CellAge 数据库中下载的细胞衰老

基因取交集。为了将这些 DEGs 可视化，使用 R 软件的“ggplot2”包生成火山图，使用“pheatmap”包

生成热图。 

2.5. 细胞衰老差异表达基因的功能富集分析 

为了深入探索细胞衰老差异表达基因的功能和通路，本研究使用 R 的“clusterProfiler”包对细胞衰

老 DEGs 进行 GO 和 KEGG 通路富集分析，并以 P < 0.05 作为统计显著性标准，最终进行可视化分析。 

2.6. 机器学习算法筛选 NASH 中细胞衰老差异表达基因的关键基因 

分别应用 R 软件中的“glmnet”、“randomForest”和“e1071”包执行最小绝对收缩和选择算子

(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)逻辑回归、随机森林(Random Forest, RF)算法及

支持向量机递归特征消除(Support Vector Machine-Recursive Feature Elimination, SVM-RFE)这三种算法，

来筛选细胞衰老 DEGs 中差异有统计学意义的基因。使用“Venn”包对三种机器学习分析结果进行可视

化，取三组结果的交集，视为 NASH 细胞衰老 DEGs 的 Hub 基因。 

2.7. Hub 基因的诊断价值评估 

使用 R 软件中的“ggplot2”包绘制 Hub 基因的箱线图，评估训练集和测试集中 NASH 和健康对照

样本的 Hub 的基因表达水平，P < 0.05 表示有显著差异。使用“pROC”包绘制受试者工作特征(Receiver 
operating characteristic, ROC)曲线，并计算曲线下面积(Area under the curve, AUC)和 95%可信区间来量化

其诊断效能，AUC 数值越接近于 1，表明 Hub 具有更高的准确性和敏感性。因此，差异最显著且 AUC > 
0.7 的 Hub 基因为理想诊断基因。 

2.8. NASH 的免疫浸润景观分析及其与关键基因的相关性 

CIBERSORT 算法是一种基于生物信息学原理的计算工具，能够精确估算特定细胞亚群在复杂组织

微环境中的相对丰度分布[20]。本研究采用 CIBERSORT 算法评估免疫细胞的浸润情况，并计算浸润免疫

细胞之间的相关性。使用 R 软件的“vioplot”包绘制条形图和小提琴图，对 NASH 组和对照组之间的免

疫细胞浸润差异进行可视化；相关热图用 R 软件的“corrplot”包绘制。 

3. 结果 

3.1. 加权基因共表达网络分析及关键模块的识别 

利用 R 软件中的“pickSoftThreshold”函数来计算软阈值，当无尺度拓扑拟合指数 R2 为 0.9 时，

GSE89632 数据集的最佳软阈值 β为 13 (图 1(a))。根据确定的最佳软阈值，进行层次聚类建树，去除离群

样本(图 1(b))，然后通过动态切割树法切割基因模块，合并高度类似的模块，最终得到 10 个基因模块，

每种颜色代表一个基因模块(图 1(c))。最后，将 10 个基因模块与 NASH 进行 Pearson 相关性分析(图 1(d))。
结果表明，黑色基因模块(MEblack)与 NASH 之间的相关性最高(r = −0.94, P = 2e−21)，这表明其内所包含

的基因可能与 NASH 的发病机制显著相关。 

3.2. NASH 关键基因模块的富集分析 

GO 分析显示，黑色模块中的基因所参与的 BP 主要有：脂肪细胞分化、DNA 结合转录因子活性的

调节和细胞对白细胞介素-1 的反应等(图 2(a))；MF 主要富集在：DNA 结合转录因子的结合、RNA 聚合

酶 II 特异性 DNA 结合转录因子结合等(图 2(b))；所参与的 CC 主要为：转录调节因子复合物、转录抑制 
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Figure 1. Weighted gene co-expression network analysis and identification of key modules 
图 1. 加权基因共表达网络分析及关键模块的识别 

 
因子复合物等(图 2(c))。KEGG 分析显示，富集程度最高的通路包括癌症中的转录失调、TNF 信号通路、

IL-17 信号通路以及 p53 信号通路(图 2(d))。此外，在 KEGG 分析可视化的前十个结果中，我们还发现了

细胞衰老、糖尿病并发症中的 AGE-RAGE 信号通路等与细胞衰老和炎症密切相关的通路。 

2.3. 细胞衰老差异表达基因的筛选 

使用 R 软件中的“limma”包分析训练集，得到 NASH 组与正常对照组之间的差异表达基因共 2752
个。随后，将这些差异表达基因与 CellAge 数据库中收录的 279 个细胞衰老相关基因通过韦恩图相交后，

确定了 51 个细胞衰老 DEGs (图 3(a))。其中上调基因 25 个，下调基因 26 个(图 3(b))。使用“pheatmap”
包将筛选到的细胞衰老 DEGs 中的前 50 个基因制作聚类热图(图 3(c))。此外，我们还使用 Spearman 相关

性检验评估了这些细胞衰老 DEGs 之间的相关性(图 3(d))。 

2.4. 细胞衰老差异表达基因的富集分析 

将上述 51 个细胞衰老 DEGs 作为一个目标基因集，使用 R 的“clusterProfiler”包进行 GO 和 KEGG
富集分析，以确定涉及他们的的生物学功能及相关的信号通路，以 P < 0.05 作为筛选标准，可视化富集

分析的结果。GO 分析表明，细胞衰老 DEGs 主要在有丝分裂细胞周期的调节、细胞周期的负调控和有丝 
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Figure 2. Enrichment analysis of key gene modules 
图 2. 关键基因模块的富集分析 

 

 
Figure 3. Screening of differentially expressed genes in cellular senescence 
图 3. 细胞衰老差异表达基因的筛选 
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分裂细胞周期相变等 BP 中显著富集(图 4(a))；MF 主要富集在：蛋白质丝氨酸/苏氨酸/酪氨酸激酶活性、

蛋白质丝氨酸激酶活性、蛋白质丝氨酸/苏氨酸激酶活性、甲基化组蛋白结合和甲基化依赖性蛋白结合等

(图 4(a))；CC 主要富集在：转录调节因子复合物、有丝分裂纺锤体、核染色质、Sin3 复合物和 Sin3 型复

合物等(图 4(a))。 
KEGG 分析显示(图 4(b))，这些细胞衰老 DEGs 主要富集到细胞周期、人 T 细胞白血病病毒 1 感染、

p53 信号通路和细胞衰老等通路。此外，我们还发现了这些差异基因在免疫炎症相关通路如 IL-17 信号通

路和 TNF 信号通路等富集。 
 

 
Figure 4. Enrichment analysis of differentially expressed genes in cellular senescence 
图 4. 细胞衰老差异表达基因的富集分析 

3.5. 机器学习算法识别 Hub 基因 

使用“glmnet”包执行 LASSO 回归，共筛选出 7 个候选基因(图 5(a))。使用“randomForest”包执行

随机森林算法，最终筛选出 30 个候选基因(图 5(b)、图 5(c))。使用“e1071”包执行 SVM-RFE 算法筛选

出 8 个候选基因(图 5(d)、图 5(e))。将三者的筛选结果通过韦恩图取交集并进行可视化，分别获得 MYC、
PIM1、MAD2L1、FOS 和 ZFP36⑤个基因。最终，我们综合对比了三种算法的结果，发现 FOS、MYC 和

PIM1 这三个基因在所有算法中均位于前五名，因此被确定为关键基因(图 5(f))。 
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Figure 5. Machine learning algorithms identify Hub genes 
图 5. 机器学习算法识别 Hub 基因 

3.6. 关键基因的表达水平及诊断价值评估 

使用 R 软件中的“ggplot2”包绘制箱线图评估机器学习算法分析得到的三个关键基因在 GSE89632
和 GSE37031 的表达水平。结果显示，在训练数据集 GSE89632 中(图 6(a)~(c))，相较于健康对照组，NASH
患者中 FOS、MYC 和 PIM1 的基因表达水平均显著下降(P < 0.05)。在测试数据集 GSE37031 中，我们同

样观察到 NASH 患者中 FOS 和 MYC 的表达水平显著低于健康对照组(P < 0.05，图 6(g)、图 6(h))，虽然

健康对照组和非酒精性脂肪性肝炎样本中 PIM1 的表达无显著差异(P = 0.12，图 6(i))，但与对照组相比，

NASH 患者中 PIM1 的表达仍有下降趋势。为了验证这 3 个 Hub 基因对 NASH 的诊断价值，我们构建了

ROC 曲线并计算 AUC，AUC 值大于 0.7 的 Hub 基因被认为具有较好的诊断价值。结果显示，训练集

GSE89632 中三个关键基因的 AUC 值为 1.000 (图 6(d)，图 6(f))，表明每个 Hub 基因对 NASH 的预测均

具有良好的诊断价值。此外，我们还使用测试集 GSE37031 进行了外部验证。通过分析该数据集，我们

观察到三个关键基因的 AUC 值在 0.714 至 1.000 之间变化(图 6(j)~(l))，进一步证实了这些基因出色的诊

断性能。 
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Figure 6. The expression level and diagnostic value of key genes were evaluated 
图 6. 关键基因的表达水平及诊断价值评估 

3.7. NASH 中的免疫细胞浸润及其与关键基因的相关性 

条形图展示了各种免疫细胞在 NASH 和健康对照组中的分布情况(图 7(a))。该图直观的展示出 NASH
组和健康对照组的免疫细胞存在差异。小提琴图(图 7(b))显示，NASH 和健康对照组之间有 9 种免疫细胞

浸润丰度存在显著差异(P < 0.05)。与健康对照组相比，NASH 中 CD8 T 细胞、γδT 细胞、M2 巨噬细胞、

静息肥大细胞的比例显著增高，而初始 B 细胞、单核细胞、活化树突状细胞、活化肥大细胞和中性粒细

胞的比例显著降低。 
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Figure 7. Immune cell infiltration in NASH 
图 7. NASH 中的免疫细胞浸润 

4. 讨论 

NASH 是全球最常见的慢性肝病，其发病率随着肥胖和代谢综合征的流行而逐年升高，给全球医疗

体系带来了沉重负担[21] [22]。NASH 的病理生理机制涉及多重因素复杂交互作用，其精准的分子调控网

络尚未完全阐明，且 NASH 的治疗方法也较为局限，生活方式的改变及外科手术仍是 NASH 治疗的主要

手段[23]。在此背景下，探索 NASH 早期诊断的生物标志物及创新治疗靶点具有重大的临床意义。 
首先，我们基于 GEO 数据库系统筛选出 GSE89632 及 GSE37031 两个转录组数据集。通过 WGCNA

分析筛选出 NASH 的关键基因模块，随后，对关键基因模块进行富集分析，以揭示 NASH 潜在的发病机

制。GO 富集分析显示，关键基因模块主要富集在转录调控、炎症反应以及脂肪细胞分化等过程。这与先

前的研究结果一致，提示关键基因模块通过代谢失调、炎症激活和表观遗传调控等途径参与 NASH 的发

病机制[24] [25]。KEGG 分析表明，这些基因通过免疫炎症改变、细胞周期失调和细胞衰老共同驱动 NASH
的进展。Zhang 等[26]证实，高脂饮食(HFD)喂养的 NAFLD 大鼠模型呈现出衰老标志物 p21、p16 的 mRNA
表达水平上调。临床研究数据同样支持细胞衰老与 NASH/NAFLD 的密切关联。Laish 等[27]发现，NAFLD
患者外周血淋巴细胞的端粒显著缩短，同时伴有端粒酶逆转录酶 mRNA 的表达上调，这一发现为细胞衰

老在 NAFLD 中的作用提供了有力证据。 
尽管细胞衰老与 NASH 的关联已得到初步探索，但针对二者的特征基因的研究仍较为有限。基于此，

本研究通过细胞衰老DEGs 并对其进行富集分析，探究细胞衰老 DEGs 在NASH发病机制中的潜在作用。

GO 结果表明细胞衰老可能通过细胞周期调控、转录因子的信号传导、代谢调节等方面促进 NASH 的发

生发展[28]。KEGG 分析显示，除细胞周期、p53 信号通路和细胞衰老外，DEGs 还显著富集在 IL-17 信

号通路和 TNF 信号通路。研究表明，IL-17 和 TNF 促进炎症反应和免疫微环境重塑[29] [30]，提示细胞
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衰老可能通过调控代谢、免疫和炎症反应参与 NASH 的病理进程。这项发现为我们后续的免疫浸润分析

提供了理论依据。 
随后，我们通过 LASSO 回归、随机森林和 SVM-RFE 三种机器学习算法联合筛选，确定了三个关键

基因：FOS、MYC 和 PIM1。这些基因在数据集 GSE89632 和外部数据集 GSE37031 构建 ROC 曲线验证

三个关键基因具有良好的诊断价值。 
FOS 是转录因子家族成员，由 c-Fos、FosB、Fra-1/Fosl1 和 Fra-2/Fosl2 组成，在细胞增殖、分化和转

化中发挥关键调控作用。研究表明，其表达水平与炎症和肿瘤的发生发展密切相关[31]-[33]。在 NASH 研

究领域，动物模型实验证实，AP-1 是代谢、转运、信号转导和氧化还原相关的基因变化的关键转录调节

因子[34]。NASH 患者中 NF-κB 与 AP-1 的 DNA 结合活性显著增强，这一现象促进氧化应激和胰岛素抵

抗等病理过程[35]。此外，FOS 家族与衰老过程密切相关，Fra-1 通过激活 p21 和 p16 信号通路在衰老过

程中发挥着关键作用，提示干预 Fra-1 可能成为预防衰老相关疾病的潜在策略[36]。MYC 作为重要的原

癌基因，在调节新陈代谢和 RNA 剪切等过程发挥关键调控作用[37]。然而，目前关于该基因在肝脏代谢

疾病中的研究相对有限。现有证据表明，MYC 表达不足可能导致电子传递链功能异常和/或对脂肪酸 β
氧化的依赖增加，从而促进 ROS 产生，加速衰老进程[38]。考虑到 ROS 积累和细胞衰老是 NASH 发病

的重要环节，本研究推测 MYC 可能通过调控细胞衰老相关过程参与 NASH 的病理机制，这一发现为探

索 NASH 的分子机制提供新思路，但具体途径仍需深入探讨。 
在 NASH 的病理过程中，慢性炎症反应以及免疫系统的异常激活发挥着重要作用[39]。为了深入探

讨免疫细胞在疾病中的角色，本研究对免疫细胞浸润进行了全面分析。结果显示，M2 巨噬细胞、静止肥

大细胞、CD8 T 细胞和 γδT 细胞是 NASH 中浸润程度最高的四种免疫细胞。巨噬细胞是免疫系统的重要

组分，其在 NASH 发病机制中的作用已得到广泛证实，这主要与其独特的分化特征及在疾病组织病理学

中的显著地位有关[40]。Rensen 等研究发现，M2 巨噬细胞标志物在 NASH 中呈现高表达特征，提示这类

巨噬细胞可能通过促进组织修复而参与肝细胞损伤后的肝脏重塑，但同时也可能增加肝纤维化的风险[41]。
此外，CD8 T 细胞在 NASH 的发展过程中被特异性激活，活化的 CD8 T 细胞与自然杀伤 T 细胞直接与肝

细胞相互作用，激活核因子 NF-kB 信号通路，促进脂肪变性，并推动疾病向 HCC 恶性转化[42]。这些研

究证据充分支持了本研究中免疫细胞浸润分析结果的可靠性。这些发现为未来 NASH 免疫治疗提供了新

的思路，也为深入探索疾病机制奠定了重要基础。 

5. 结论 

本研究基于生物信息学和机器学习算法筛选出 FOS、MYC 和 PIM1 基因。内部及外部验证表明，

FOS、MYC 和 PIM1 在 NASH 组中的表达水平显著降低，表明三者在 NASH 的病理过程中可能发挥重

要调控作用。进一步分析发现，M2 巨噬细胞、静止肥大细胞、γδT 细胞和 CD8 T 细胞与 NASH 的病理

过程呈现显著相关性，提示免疫微环境在 NASH 进展中的关键作用。这些研究结果为进一步探索 NASH
的致病机理奠定了理论依据，同时也为开发 NASH 的靶向治疗提供了潜在的分子靶点。 

然而，本研究也有一定的局限性：(1) 本研究的转录组数据均来自公共数据库，无法完全排除患者群

体和临床特征的差异性对本研究的潜在影响。(2) 用于分析和验证的样本量相对有限，可能影响结果的准

确性，未来的研究需要扩大样本量。(3) 仅依靠基因表达水平的变化来推测基因的功能和作用机制不够严

谨，需要进一步的实验验证来确认，且关键基因的作用机制缺乏深入的探讨。(4) 本研究仅分析了免疫细

胞的浸润情况，未来仍需对免疫细胞功能进行深入探究。 
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