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乳腺癌癌症干细胞的特异基因识别

郭鹏飞,贺平安
(浙江理工大学理学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:乳腺癌是一种严重威胁女性健康的恶性肿瘤,癌症干细胞假说的提出为乳腺癌的起因以及治疗提供了

新的模型.对７４６个乳腺癌样本中的１８４０９个基因和１０３５个 miRNAs,通过生物信息学方法构建共表达网络,将其

划分到不同的共表达模块中;利用胚胎干细胞和间充质干细胞的特性进一步筛选模块,得到两个大小分别为２０１９和

８５９且与上述两类干细胞相关的基因集;最后通过构建这两个基因集的调控网络,筛选出两个胚胎干细胞的特异性

关键基因TPX２ 和MCM１０,以及间充质干细胞的特异基因COL５A２.这些基因可以作为癌症干细胞的候选特异性

标志物,有望成为潜在的乳腺癌治疗标靶.
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０　引　言

乳腺癌是全世界女性最常见的一种恶性肿瘤,
其发病率占女性全身其他恶性肿瘤的１０％左右.
据统计,每年约有１２０万新发乳腺癌病例,乳腺癌已

成为女性发病率最高的癌症[１].随着医学的发展和

治疗手段的进步,乳腺癌患者的生存率已经得到很

大改善,但它的耐药性以及预后复发等问题依然困

扰着许多研究者.
癌症干细胞假说认为癌症是由一小群癌症干细

胞造成的,即癌症干细胞是癌症异常增殖、侵袭、转
移、耐药以及复发等的根源.Wicha等[２]利用不同

的细胞表面标记物对细胞进行标记,验证了乳腺癌

中存在着癌症干细胞,这为癌症干细胞的研究提供

了坚实基础.此后,Takebe等[３]研究发现 Notch、

Hedgehog(HH)和 Wnt等细胞通路在癌症干细胞

的致癌方面起着至关重要的作用,并对通过抑制这

些通路从而控制干细胞复制、存活和分化这一新治

疗策略进行了研究.

此外,许多研究者从基因层面研究癌症干细胞涉

及到的相关生物过程.Xu等[４]研究发现miRＧ２１４在

调控卵巢癌干细胞性质方面起着至关重要的作用,并
且miRＧ２１４可作为治疗卵巢癌的潜在的治疗靶标.

Li等[５]研究发现长链非编码 RNA(longnoncoding
RNAs,lncRNAs)能够抑制其标靶 mRNA在胶质母

细胞瘤干细胞(glioblastomastemcells,GSCs)中分

化,并利用这种方法识别出一些可用来治愈 GSCs的

候补lncRNAs.此外,Kalamohan等[６]应用加权的基

因共 表 达 网 络 分 析 (weightedgenecoＧexpression
networkanalysis,WGCNA)和富集度分析的方法分析

胃癌的 mRNA数据,发现胃癌的两种亚型分别与不

同的干细胞特征相关.
以上研究表明,癌症干细胞假说能更好地解释

癌症的起源,并指导癌症治疗.本文基于以上研究

的成果,利用多种生物信息学方法分析现有数据库

中乳腺癌的基因表达谱数据,期望可以辨别出某些

与癌症干细胞相关的关键基因.该研究结果有助于

人们更好地理解乳腺癌的发生、发展机制.



１　数据和方法

１．１　数据及数据预处理

本文研究的乳腺癌的 miRNASeq、RNASeqV２
数据以及乳腺癌患者的临床数据,均下载于 The
Cancer Genome Atlas (TCGA)数 据 库,其 中

RNASeqV２和 miRNASeq数据是分别通过 RNA
测序和 miRNA 测 序 得 到 的 样 本 的 基 因 表 达 和

miRNA表达数据.
由于某些 miRNAs可以通过调控基因表达进

而参与调控细胞分化和癌症生成等重要生命过程,
故本文合并两种数据用于研究分析.首先,如果某

个基因或 miRNA在超过５０％的样本中其原始数据

缺失,则 将 该 基 因 或 miRNA 删 除;然 后 使 用

LIMMApackage[７]将处理过的基因和 miRNAs原

始数据转化为基因表达值,并将二者合并;最后使用

反分位数归一化(inverselynormalize)的方法处理

合并的基因表达数据,使其处于同一水平进行后续

分析.经过预处理后得到一个由７４６个乳腺癌样本

中的１８４０９个基因和１０３５个 miRNAs的表达值构

成的数据集D＝(dij)１９４４４×７４６,其中dij表示第i个基

因在第j个样本中的表达值.
另外,从 TheGeneExpressionOmnibus(GEO)

数据库下载了胚胎干细胞(GSE２９６２５)和间充质干细

胞(GSE２８９７４)的 mRNA表达谱数据.

１．２　构建基因共表达网络

WGCNA算法[８]是一种从表达谱数据中挖掘

模块(module)信息的算法.在该算法中模块被定

义为一组具有类似表达谱的基因,即如果某些基因

在一个生理过程或不同组织中总是具有相类似的表

达变化,则将其定义为一个模块.
在划分模块过程中,首先计算任意两个基因间

的相关系数,得到一个实对称矩阵S＝ (sij),其中sij
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C
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如何设定基因间的相关系数阈值将基因对划分为相

关或不相关是一个难点.为此将相关性矩阵S转换

为邻接矩阵A＝ (aij),其中aij ＝ sij
β 作为基因对

i和j的相关性指标.该算法通过无尺度网络原则训

练加权系数β,其训练标准为:连接节点个数为i的

对数 值 (log１０(i))与 i 出 现 的 概 率 的 对 数 值

(－log１０(p(i)))是相关的,且相关性系数的平方R２

至少应达到０．８.
另外考虑到基因i可以通过基因μ 与基因j相

互作用,故将邻接矩阵被转换成拓扑矩阵 Ω ＝
(wij),其中:

wij ＝ lij ＋aij

minki,kj{ }＋１－aij
(４)

这里lij ＝ ∑uaiuauj,表示与基因i、j都相邻的基因

μ之间的邻接系数乘积和;ki＝∑uaiu 为基因i单独

连接的节点的邻接系数的和.
最后,节点间的相异程度用qw

ij ＝１－wij 来衡

量,并根据qw
ij 进行分层聚类,从而将基因划分到不

同模块中.

１．３　 基因集富集度分析(genesetenrichmentanalysis,

GSEA)
理论上,胚胎干细胞和间充质干细胞在原发性肿

瘤,以及癌细胞的循环过程和转移器官中都可以检测

到.因此本文选择这两种干细胞为代表通过基因集的

富集度分析[９],查找与癌症干细胞相关的基因.为此,
从 MSigDB(molecularsignaturesdatabase)数据库[１０]

下载了１５个与胚胎干细胞特性相关的基因集以及１０
个跟间充质干细胞特征相关的基因集,作为背景基因

进行富集度分析.
基因集的富集度分析基于超几何分布,服从超

几何分布(kＧ１,K,NＧK,n)的概率p 可通过式(５)
来计算:

p(X ＝k－１)＝

K
k－１
æ

è
ç

ö

ø
÷

N－K
n－k＋１
æ

è
ç

ö

ø
÷

N
n
æ

è
ç

ö

ø
÷

(５)

其中:n表示模块中基因的个数;K 表示与胚胎干细

胞特性相关的基因集或者跟间充质干细胞特征相关

的基因集中基因的个数;k和N 分别为上述模块和

基因集的交集和并集中基因的个数.错误发现率[１１]

(falsediscoveryrate,FDR)用于评价基因模块是否

富集于与两种干细胞相关的基因集.

１．４　 优化与癌症干细胞相关的基因集

通过基因集的富集度分析得到两个分别与胚胎

干细胞和间充质干细胞相关的基因集,为了优化这
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两个基因集,本文应用多尺度嵌合基因共表达网络

分 析 (multiscale embedded gene coＧexpression
networkanalysis,MEGENA)算法[１２] 对二者重新

进行精确分类.

MEGENA算法首先计算任意两个基因之间的

相关性,并依据相关性的大小对基因对排序;接着通

过平面最大过滤图算法(planarmaximallyfiltered
graph,PMFG)将其嵌入拓扑网络,从而构建平面

滤波网络(planarfilterednetworks,PFNs);然后通

过最短路径距离、本地路径索引和整体模块性三个

标准对最初的PFNs进行多次迭代处理,得到更精

确的分类.

１．５　 基因表达的调控网络的建立

随机森林算法[１３] 是一种基于决策树模型的算

法,它主要通过一个重要性评分矩阵来推断调控网

络.相比于其他构建调控网络的方法,随机森林算法

可以得到一个有向的调控网络,使得基因间的调控

关系更加明确.故本文利用随机森林算法在与癌症

干细胞相关的基因集中构建基因调控网络.
随机森林算法将预测n个基因间的调控网络的

问题转化为求解n个不同的回归问题.首先选取一

个基因作为靶基因(因变量),其余nＧ１个基因作为

输入基因(自变量),做回归分析预测靶基因.每个输

入基因在预测靶基因过程中计算相应的变量重要性

评分(variableimportancemeasure,VIM),并以此

作为推定基因间调控关系的指标.将得到的所有靶

基因与输入基因之间的调控关系依据其大小排序,
从 而 构 造 调 控 网 络. 本 文 用 R 语 言 中 的

randomForestpackage[１４] 构建有向的基因调控网

络,同时用Cytoscape软件[１５] 实现基因调控网络的

可视化.
在有向的基因调控网络中,基因的顶点出度是

以该点为起点的边的个数.本文根据基因的顶点出

度的大小筛选与癌症干细胞相关的关键基因.

１．６　KaplanＧMeier生存分析

生存分析是将事件的结果和出现这一结果所

经历 的 时 间 结 合 起 来 分 析 的 一 种 统 计 分 析 方

法[１６].KaplanＧMeier生存分析将乘积极限法应用于

临床数据中样本生存或死亡这两种状态所对应的

生存时间,从而计算出样本的生存率及其标准误

差.然后利用logＧrank检验来比较两组或多组生存

率,并通过pＧvalue 来评价不同组的生存率是否

相同.

　　 对得到的关键基因,本文通过构建 KaplanＧ
Meier生存曲线来验证它们对乳腺癌的重要性.

２　结　果

２．１　表达数据的聚类分析

利用 WGCNA算法,输入数据集D 中的数据,
首先计算任意两个基因之间的皮尔森相关性系数

得到相关性矩阵.接着通过无尺度网络原则确定

β.如图１所示,当β＝５时R２＝０．８２２０,因此本文

选择β＝５作为加权系数将相关性矩阵转化为邻接

矩阵.最后利用节点的相异程度进行分层聚类,
结果７４６个乳腺癌样本中的１８４０９个基因和１０３５
个 miRNAs被聚类到４７个不同的模块中.４７个

模块分别被记作 M１—M４７,并且每个模块的大小

从３３到２５９８数目不等.由于这些共表达基因倾

向于功能相关的,故这种聚类方式也意味着乳腺

癌的转录组包括４７个不同或相关的生物过程.
而这些生物过程有助于研究乳腺癌中的分子机制

和关 键 性 驱 动 因 子,因 此 这 些 模 块 值 得 深 入

研究[６].

图１　加权系数β的选取

２．２　识别与胚胎干细胞和间充质干细胞相关的

模块

将 WGCNA算法得到的模块和 MSigDB数据

库中下载的与两种干细胞特性相关的基因集作为输

入数据进行富集度分析,本文以FDR＜０．０５为标

准来确定结果.
在与胚胎干细胞特性相关的基因集的富集度分

析结果中,有８个基因模块与胚胎干细胞特性相关,
它们分别是 M１—M８,具体结果见表１.另一方面,
有６个模块富集于间充质干细胞,分别为 M２、M５、

M６、M８、M９和 M１０,其结果如表２所示.
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表１　与胚胎干细胞性质相关的模块的富集度分析结果

模块 模块大小 排序 FDR 基因集名称

M１ ９２２ １ ２．０７×１０－７ BENPORATH_ES_WITH_H３K２７ME３
M１ ９２２ ２ ３．８３×１０－６ BENPORATH_PRC２_TARGETS
M２ ８６４ １ ７．３８×１０－１９ BENPORATH_ES_WITH_H３K２７ME３
M２ ８６４ ２ １．３１×１０－１４ BENPORATH_SUZ１２_TARGETS
M２ ８６４ ３ １．０１×１０－１２ BENPORATH_EED_TARGETS
M２ ８６４ ４ ９．５４×１０－１２ BENPORATH_PRC２_TARGETS
M３ １０１２ １ １．７７×１０－５８ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
M３ １０１２ ２ ６．７４×１０－４０ BENPORATH_ES_１
M３ １０１２ ３ ８．６３×１０－３８ MUELLER_PLURINET
M４ ６０４ １ ２．９５×１０－１０ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
M４ ６０４ ２ ２．３１×１０－７ MUELLER_PLURINET
M５ １１４９ １ ４．０９×１０－７ BENPORATH_ES_WITH_H３K２７ME３
M５ １１４９ ２ ４．７４×１０－６ BENPORATH_SUZ１２_TARGETS
M６ １０３１ １ ７．５８×１０－１１ BENPORATH_EED_TARGETS
M６ １０３１ ２ ２．０４×１０－１０ BENPORATH_SUZ１２_TARGETS
M６ １０３１ ３ ８．３２×１０－１０ BENPORATH_ES_WITH_H３K２７ME３
M７ １２３ １ ５．３２×１０－１０ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
M８ ４６ １ ６．１６×１０－１４ BENPORATH_EED_TARGETS

表２　与间充质干细胞特征相关的模块的富集度分析结果

模块 模块大小 排序 FDR 基因集名称

M２ ８６４ １ ２．５５×１０－８ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_UP
M５ １１４９ １ ２．５３×１０－５ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_UP
M６ １０３１ １ ４．７３×１０－２４ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_DN
M６ １０３１ ２ ３．１７×１０－９ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_EARLY_DN
M６ １０３１ ３ ３．１７×１０－９ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_LATE_DN
M６ １０３１ ４ １．３５×１０－７ CORRE_MULTIPLE_MYELOMA_DN
M６ １０３１ ５ ７．２４×１０－５ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_EARLY_UP
M８ ４６ １ ２．８０×１０－４ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_UP
M９ ２６７ １ ４．１６×１０－２ MISHRA_CARCINOMA_ASSOCIATED_FIBROBLAST_UP
M１０ ８４ １ ２．９１×１０－２ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_EARLY_UP

　　在表１和表２中,第一列和第二列分别表示模

块及其大小,第四列是每个模块与从 MSigDB数据

库中得到的任一基因集进行一次富集度分析得到的

FDR 值,第三列是根据FDR 的值从小到大的排序,
第五列是每个基因模块中富集于 MSigDB数据库

中的基因集.
为了进一步分析这些基因,本文将与胚胎干细

胞性质相关的８个模块合并成一个基因集E１,内含

５７５１个基因;同时将富集于间充质干细胞的６个模

块合并成一个基因集E２,内含３４４１个基因.

２．３　分别确定与胚胎干细胞和间充质干细胞相关

的基因集

在 WGCNA 算法的结果中,有４个模块 M２、

M５、M６、M８同时富集于胚胎干细胞和间充质干细

胞,这使得基因集 E１和 E２中包含许多相同的基

因.为了优化上述两个基因集,本文对这些基因模

块作如下处理:
首先,合并两个基因集E１和E２得到新的基因

集E３,它包含６１０２个基因.对于 E３中的基因,根
据由乳腺癌样本中基因和 miRNAs的表达值构成

的数据集D 构造它的一个子矩阵D１＝(dij)６１０２×７４６.
使用 MEGENA算法对该数据重新分类得到新的模

块,并对新的模块进行基因集富集度分析,重新筛选

出与两种干细胞相关的模块,最后合并模块得到新

的与两种干细胞相关的基因集.在这一过程中,本
文得到两个基因个数分别为２００９和５７２的且与胚

胎干细胞和间充质干细胞相关的基因集F１和F２.
其次,对基因集 E１中的基因,重复上述过程,

得到分别由１８２４和８０２个基因构成的与胚胎干细

胞和间充质干细胞相关的基因集F３和F４,并且F３
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和F４无交集.
然后,对基因集 E２中的基因,重复上述过程,

得到两个分别与胚胎干细胞和间充质干细胞相关的

无交集基因集F５和F６,其大小分别为５７和３８６.
最后,取F１、F３和F５的并集,得到一个包含２０１９

个与胚胎干细胞相关的基因集G１;取F２、F４和F６的

并集,得到一个大小为８５９的与间充质干细胞相关的

基因集G２.而且新得到的基因集G１和G２没有交集.
表３—表４为上述三组数据利用 MEGENA算法分类

后,新的模块进行富集度分析的结果.
表３　MEGENA算法分类与胚胎干细胞性质相关的模块的富集度分析结果

分类 模块 模块大小 排序 FDR 基因集名称

E１分类

E１_comp１_５ １２４１ １ １．３４×１０－２０ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
E１_comp１_５ １２４１ ２ ２．５０×１０－１２ MUELLER_PLURINET
E１_comp１_５ １２４１ ３ ３．３２×１０－８ BENPORATH_ES_１
E１_comp１_１９ ５８３ １ ６．６４×１０－３ WONG_EMBRYONIC_STE􀅰M_CELL_CORE

E２分类 E２_comp１_９ ４６ １ ２．２２×１０－４ BENPORATH_EED_TARGETS

E３分类

E３_comp１_４ １３７０ １ ９．００×１０－１９ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
E３_comp１_４ １３７０ ２ １．６２×１０－１１ MUELLER_PLURINET
E３_comp１_４ １３７０ ３ ４．６０×１０－７ BENPORATH_ES_１
E３_comp１_２４ ６１１ １ ７．７６×１０－３ WONG_EMBRYONIC_STEM_CELL_CORE
E３_comp１_４４ ２８ １ ８．２８×１０－３ BENPORATH_EED_TARGETS

表４　MEGENA算法分类与间充质干细胞特征相关的模块的富集度分析结果
分类 模块 模块大小 排序 FDR 基因集名称

E１分类
E１_comp１_８ ７１５ １ ７．２８×１０－４ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_DN
E１_comp１_８ ７１５ ２ ８．４１×１０－３ CORRE_MULTIPLE_MYELOMA_DN
E１_comp１_３５ ８７ １ ８．０９×１０－３ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_LATE_UP

E２分类

E２_comp１_２１ １４６ １ ９．３６×１０－３ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_DN

E２_comp１_４２ １９ １ ６．７６×１０－３ MISHRA _ CARCINOMA _ ASSOCIATED _
FIBROBLAST_UP

E２_comp１_５３ ２２１ １ ７．２３×１０－４ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_EARLY_DN
E２_comp１_５３ ２２１ ２ ７．２４×１０－３ NAKAMURA_ADIPOGENESIS_LATE_DN

E３分类 E３_comp１_１３ ５７２ １ ４．４７×１０－７ RIGGI_EWING_SARCOMA_PROGENITOR_DN

２．４　验证基因集 G１和 G２
为了进一步验证上述过程得到的两个与胚胎干

细胞和间充质干细胞相关的基因集.首先合并从

GEO数据库下载的癌症胚胎干细胞(GSE２９６２５)和
间充质干细胞(GSE２８９７４)的 mRNA 表达谱数据,
然后分别使用分位数归一化[１７]和反分位数归一化

的方法处理合并后的数据,最终得到一个由１０１９５
个基因构成的基因表达数据T１＝(tij)１０１９５×２４,这里

tij为第i个基因在第j个样本中的表达值.T１ 用于

验证上述过程得到的两个与胚胎干细胞和间充质干

细胞相关的基因集 G１和 G２.
图２(a)是由与胚胎干细胞相关的基因集 G１在

数据T１ 中的表达值构成的热图,图中每个小方格表

示一个基因在样本中的表达量,颜色表示表达量的

大小.其中首字母为E的是GSE２９６２５中的样本,首
字母为M 的是 GSE２８９７４中的样本.图中结果表明

该基因集的大部分基因在整合数据中的 GSE２９６２５
样本中具有显著的高表达,在 GSE２８９７４样本中具

有显著的低表达.类似地,图２(b)是由与间充质干

细胞相关的基因集在整合数据T１ 中的表达值构成

的热图.该基因集中的大部分基因在整合数据中的

GSE２８９７４样本中具有显著的高表达.
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图２　与胚胎干细胞相关的基因集和与间充质干细胞

的基因集在两种干细胞的整合数据中的表达模式

　　基因集 G１和 G２在整合数据T１ 中的不同表达

模式表明二者与两类干细胞具有明显的相关性,进一

步说明使用本文方法得到的结果具有较强的可靠性.

２．５　构建基因调控网络

对与胚胎干细胞相关的基因集 G１中的２０１９
个基因,利用其在数据集D 中的表达值,使用 R语

言中的randomForestpackage[１４]构建它们的调控

网络.随机森林算法中最重要的参数有两个:一个

是建立决策树的个数,本文取１０００;另一个是每个

节点可选择的候选输入基因个数,在本文中该参数

取全部输入基因数的平方根.
利用多重假设检验,求出重要性评分矩阵的每

一个值的FDR 值,首先取FDR＜０．０１的边来控制

调控网络的大小,得到一个包含５３２９８条边的调控

网络.图３是由此网络中全部基因之间的VIM 值

绘制的直方图,从图中可以看出大部分基因间的重

要性评分值小于０．０１.为了进一步控制调控网络

的规模,本文仅选取基因之间的重要性评分值大于

０．０１的边.最后得到了一个含有１５７２０条边的有

向调控网络.

图３　５３２９８个基因对的VIM 值的频率分布直方图

　　在构造的有向调控网络中,如果一个基因同时

调控多个基因,那么它肯定在某个生物过程中起重

要作用,所以文本重点关注那些处于调控关系上游

的基因.本文使用R语言中的igraphpackage[１８]计

算网络中每个顶点的出度,并根据其大小进行排序.
在这个有向调控网络中,TPX２、MCM１０、CEP５５、

BUB１、NCAPG、NCAPH 和BUB１B 等基因有较

大的 顶 点 出 度,具 体 结 果 如 表 ５ 所 示.特 别 是

TPX２ 和 MCM１０ 这两个基因调控下游基因的个

数都超过１１０,所以本文认为这两个基因是与胚胎

干细胞相关的关键基因.图４(a)—(b)是以基因

TPX２ 和 MCM１０ 为核心,以及它们调控的基因之

间的调控关系构成的调控子网络.为了显示清

晰,该调控子网络中仅画出了VIM 值大于０．０２
的边.

表５　基因集G１调控网络中Top１２
基因的顶点出度

基因 顶点出度 基因 顶点出度

TPX２ １３０ CCNB２ ９１
MCM１０ １１７ NCAPH ９１

CEP５５ １０８ BUB１B ８６
BUB１ １０２ SGOL１ ８５
CCNA２ ９９ CKAP２L ８４

NCAPG ９５ UBE２C ８０

　　对于包含８５９个与间充质干细胞相关的基因集

G２,本文重复同样的过程.结果发现,在与间充质

干细 胞 相 关 的 基 因 集 的 调 控 网 络 中,COL５A２、

FBN１ 和COL１A２ 等基因具有较大的顶点出度,具
体结果如表６所示.其中COL５A２ 基因调控的基

因数超过１００.因此,基因COL５A２ 被看作是与间

充质干细胞相关的关键基因.它的调控子网络见

图４(c).
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(a)TPX２

(b)MCM１０
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(c)COL５A２

图４　三个关键基因及其下游调控基因构成的调控子网络

表６　基因集G２的调控网络中Top１０
基因的顶点出度

基因 顶点出度 基因 顶点出度

COL５A２ １０２ COL６A３ ７１
FBN１ ８７ VCAN ６７

COL１A２ ８７ LUM ６７
COL３A１ ７４ BNC２ ６６
THBS２ ７２ CDH１１ ６５

　　由于上述３个基因在相应的调控网络中具有极

高的顶点出度,说明TPX２、MCM１０ 和COL５A２ 在

癌症的胚胎干细胞和间充质干细胞的自我更新、分
化过程中具有重要作用.故上述三个基因可作为辨

别乳腺癌的癌症干细胞的特征基因,以及治愈乳腺

癌的潜在的生物靶基因.

２．６　关键基因的生物学分析

本文将３个关键基因的表达谱数据与 TCGA
数据库中的临床数据整合成一个由６５７个样本构成

的新数据T２ 进行 KaplanＧMeier生存分析,从而进

一步研究关键基因的表达方式对乳腺癌患者的生存

率的影响,结果如图５所示.在图５中,对应的曲线

分别为在基因TPX２ 和MCM１０ 的高表达和低表

达情况下乳腺癌患者的生存曲线,其中x轴表示乳

腺癌患者的生存时间,y轴表示患者的生存率;event
＝１代表患者死亡.观察图５发现处于TPX２ 和

MCM１０ 高表达组的癌症患者相比于低表达组的患

者有明显高的死亡率.而且假设检验的pＧvalue都

小于０．０５,也表明关键基因的不同表达方式对乳腺

癌患者生存率的影响显著不同.
基因COL５A２ 没有上述结论,但 Weng等[１９]通

过研究血小板反应蛋白２(thrombospondin２,THBS２)
的表达模式在肺癌发展中的作用,发现COL５A２ 基因

作为THBS２的一个共表达基因,它们的高表达使得

肺癌患者具有较低存活率.此外,Fischer等[２０]通过

对比胶原蛋白的基因在结肠直肠癌患者和正常结肠

上皮的组织样品中的差异表达,发现基因COL５A２ 在

基质中的表达与结肠直肠癌相关.Zhang等[２１]利用

TCGA数据库中的卵巢癌数据构建了贝叶斯网络,其
中基因COL５A２同样被发现是关键基因.
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图５　关键基因在乳腺癌临床数据中当

event＝１时的生存分析

３　结　论

癌症干细胞假说认为癌症很可能起源于干细

胞的非正常分化,那么通过中断癌症干细胞的自

我更新从而造成其自我更新障碍,完全可以成为

一种治疗癌症的理想方式.本文基于这一思想,
利用生物信息学中 WGCNA 算法和 MEGENA 算

法分析乳腺癌的基因和 miRNA混合表达数据,将
其划分为具有不同或相似生物功能的基因共表达

模块,同时利用 MSigDB数据库中与胚胎干细胞特

性和间充质干细胞特征相关的基因集进行富集度

分析,得到了两个分别与乳腺癌胚胎干细胞和间

充质干细胞相关的且由２０１９个基因和８５９个基

因组成的基因集.另外从 GEO 数据库中下载了

癌症胚胎干细胞和间充质干细胞的 mRNA表达谱

数据,并通过查看上述两个基因集在 mRNA 表达

谱数据中的表达模式,验证了本文得到的两个基

因集是可靠的.
进一步利用随机森林算法在上述两个基因集中

构建有向的调控网络.通过调控网路的分析,发现

了３个在癌症的胚胎干细胞和间充质干细胞自我更

新、分化过程中起重要作用的关键基因:TPX２、

MCM１０ 和COL５A２.生存分析和已有的结果进一

步说明这三个基因是与乳腺癌密切相关的,可以作

为治疗乳腺癌的潜在的治疗靶点.
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IdentificationofSpecificGenesofCancerStemCellsofBreastCancer
GUOPengfei,HEPingan

(SchoolofSciences,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Breastcancerisakindofmalignanttumorwhichseriouslythreatsthehealthofglobal
female．However,thehypothesisofcancerstemcell(CSC)providesanewmodelforbreastcancercauses
andtreatment．Inthepaper,coexpressionnetworkwasconstructedwiththebioinformaticsmethodfor
１８４０９genesand１０３５ miRNAin７４６ breastcancersamples,andthey weredividedintodifferent
coexpressionmodules．Thecharacteristicsofembryonicstem cellsand mesenchymalstem cellswere
utilizedtofurtherscreenthemodules,andtwogenesetsrelatedtotheabovetwotypesofstemcells(size:

２０１９and８５９)weregainedrespectively．Finally,regulatory networkforthetwo genesets were
constructedtoscreenspecifichubgenesTPX２andMCM１０oftwoembryonicstemcellsaswellasspecific
geneCOL５A２ofmesenchymalstemcells．Thesegenescanbeconsideredascandidatespecificbiomarkers
ofCSCandpotentialtherapeutictargetsinthetreatmentofbreastcancer．

Keywords:breastcancer;embryonicstemcells;mesenchymalstemcells;generegulatorynetwork;

hubgenes
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