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基于多组学数据的乳腺癌阶段特异性基因研究
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摘 要： 【【目的】】  精确识别癌症不同阶段的关键基因并了解其生物学功能对于深入理解癌

症的发病机制至关重要。提出一种新的计算框架，提升疾病阶段相关基因识别的准确性。【【方

法】】  整合分析乳腺癌的基因表达、DNA 甲基化和拷贝数变异样本对数据，并结合蛋白质-蛋白

质相互作用（PPI）网络筛选关键基因，构建不同阶段的基因调控网络。采用加权基因共表达网

络分析（WGCNA）方法，识别阶段特异性网络模块，并通过富集分析、生存分析和网络拓扑分

析进行验证。【【结果】】  研究鉴定出与癌症各分期相关的阶段特异性候选疾病基因。共获得 7 个阶

段特异性基因模块，并筛选出乳腺癌三个分期的 29、20 和 25 个关键基因，其中，89.7%、75% 和

72% 的基因与乳腺癌的发展显著相关，并验证了该计算框架在识别癌症进展相关基因方面的

有效性。
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Abstract：【【Purposes】】 Precisely identifying key genes at different stages of cancer and understand⁃
ing their biological functions are essential for a deeper understanding of cancer pathogenesis. A new 
computational framework is proposed to improve the accuracy of identifying genes associated with dis⁃
ease stages. 【【Methods】】  Through gene expression integrat and analysis, DNA methylation, copying 
of multiple variant breast cancer sample pair data, and combining protein-protein interaction (PPI) net⁃
works to screen key genes, gene regulatory networks at different stages were constructed. Weighted 
gene co-expression network analysis (WGCNA) method was used to identify stage-specific network 
modules, and they were validated through enrichment analysis, survival analysis, and network topolo⁃
gy analysis.【【Results】】 Disease stage-specific candidate genes associated with various stages of cancer 
are identified. A total of seven stage-specific gene modules are obtained, and 29, 20, and 25 key 
genes in three stages of breast cancer are screened, among which 89.7%, 75%, and 72% of the 
genes are significantly associated with the development of breast cancer, and the effectiveness of the 
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computational framework in identifying genes related to cancer progression is verified.
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module preservation

癌症的发展通常源于关键基因的功能失调，这

些基因负责调控细胞增殖、基因组稳定性、血管生

成、侵袭和转移等生物过程［1］。这些关键基因的突

变和异常表达可能促进肿瘤的形成和扩散。例如，

原癌基因和抑癌基因的突变导致细胞过度增殖和

存活。此外，其他基因如 PD-L1，IDO1，TGF-β 和

IL-10 等的异常表达也可能导致细胞凋亡减少、免

疫逃逸以及肿瘤微环境的重塑，从而进一步促进癌

症的发展。精确识别与癌症各阶段相关的驱动基

因对于早期诊断、预后评估和个体化治疗具有重要

意义。高通量测序技术的发展，如癌症基因组图谱

计划（TCGA）［2］和国际癌症基因组联盟（ICGC）［3］

等数据库提供了丰富的组学数据，涵盖基因组学、

蛋白质组学、转录组学以及代谢组学等领域。这些

数据的多样性使我们能够更全面地分析癌症相关

基因。

目前，针对癌症分期特异性基因的研究方法主

要采用单一组学数据分析和多组学数据整合分析

两种方式。单组学数据分析的研究进展如下：Fu 等

人［4］对基因表达谱数据进行 WGCNA 分析和富集

分析，鉴定出了 49 个与乳腺癌病理分期相关的枢纽

基因；Wang［5］利用单因素方差分析和分层聚类方法

分析 RNA 测序（RNA-seq）数据，识别出 3 576 个与

胃癌分期相关的基因；Kanathezath 等人［6］通过基因

表达谱分析，从乳腺癌癌组织中发现 13 个 I 期、12
个 II 期和 42 个 III 期特异性基因，这些基因可能作

为潜在治疗靶点。

然而，单一组学数据不足以破译不同阶段下癌

症进展中基因组的动态复杂性，可能会遗漏一些与

癌症驱动因素突变相关的潜在分子。因此，通过多

组学研究，分析多个层次和尺度的高维数据集，可

以进一步揭示细胞及其环境的复杂性，并识别出在

不同数据集中变化趋势一致的分子或临床特征。

基于多组学数据的研究有以下工作：Fan 等人［7］通

过整合乳腺癌基因表达数据和 DNA 甲基化数据，

构建基因调控网络，识别三个阶段的 20、12 和 22 个

关键基因；Yue 等人［8］对肺腺癌（LUAD）患者的多

组学数据进行了分析，涵盖了下一代测序（NGS）
panel、全基因组测序（WGS）、RNA-seq 和染色质可

及性测序（ATAC-seq）等数据集，发现晚期样本在

免疫相关基因通路中的突变增多；Yao 等人［9］对尿

路上皮膀胱癌（UC）患者在整个疾病过程中对不同

分期和分级样本进行多组学分析，他们的蛋白质基

因组整合分析揭示了两种亚型的分子特征和临床

预后。分支状尿路上皮癌（PUC）亚型与癌基因突

变有关，原位癌（CIS）则与抑癌基因突变相关，这些

研究为深入理解癌症机制提供了重要信息。

此外，一些研究者尝试结合基因组学、蛋白质

组学和代谢组学数据来揭示癌症分期特异性基因

的作用机制。尽管利用多组学数据的研究已经取

得了一定的进展，但仍存在不足。例如，Fan 等人［4］

的研究中，整合多组学数据的方式过于简单，只关

注了各阶段样本对的差异基因和高低甲基化基因

的交集基因来构建基因调控网络，而忽略了其他可

能与表型相关的基因。Yue 等人的研究虽然整合了

早期和晚期 LUAD 患者的多组学数据，但仅限于免

疫相关基因通路的分析，未能深入研究其他影响肺

癌进展和发展的基因调控机制。此外，Yao 等人虽

然使用全面的多组学分析对 UC 患者在整个疾病过

程中的不同阶段进行了研究，但是没有明确找到不

同阶段之间的特异性。

为此，我们提出了一种新的计算框架，拟采用

综合方法整合配对样本的多组学数据，以深化对疾

病进展机制的分子层面理解，并精准识别不同阶段

关键治疗靶点。

1 材料与方法

我们探索乳腺癌不同阶段的关键特异性疾病

基因及其功能，技术路线如图 1 所示。研究主要包

括 5 个步骤，并额外添加模块保存分析步骤，以揭示

在乳腺癌发展过程中起重要作用的生物学通路。

1. 1　材料

从 TCGA（38. 0-August 31—2023）［10］下载乳腺

浸润性癌（BRCA）基因表达谱、DNA 甲基化、拷贝

数变异 3 级数据和临床数据，数据详情见表 1。为降

低样本间批次效应的干扰，选取乳腺癌各分期的配

对样本数据进行分析，得到 Stage I、Stage II、Stage 
III 的配对样本交集数量分别为 9 对、32 对、15 对。

由于 Stage IV 中仅发现两个样本对交集，样本量不

足，缺乏说服力，因此不将 Stage IV 纳入本研究的分
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析范围。

1. 2　方法

1. 2. 1　多组学数据预处理

对于基因表达谱，下载原始的 Count 数据，提取

蛋白编码的 mRNA 进行后续研究，选择表达量最大

值法去除重复的基因名，得到 19 938 个基因。

对于 DNA 甲基化，使用连续的 β 值数据，范围

从 0（无甲基化）到 1（完全甲基化）。首先，去除两个

重复样本以及 5 个非原发肿瘤和正常实体组织样

本。然后，计算每个 CpG 位点的缺失率，并筛选出

缺失率低于 10% 的位点。对于剩余的缺失数据，我

们采用平均值插补法进行填充。将甲基化 β 值矩阵

转化为 M 值矩阵，使用 Lumi 包对其进行标准化，根

据数据分布，将第一个十分位数的数据定义为低甲

基化，第十个十分位数的数据定义为高甲基化，以

此实现矩阵的二值化处理。

对于拷贝数变异，我们获取了 Level3 的拷贝数

片段数据，并使用 GISTIC 2. 0 识别细胞拷贝数变

化。通过将置信水平设置为 0. 90，确定了具有显著

拷贝数变化的区域，并获得了样本中基因的离散二

值化矩阵。

1. 2. 2　基因筛选

本研究采用了两种互补的策略来完成基因筛

选，目标是全面地从多个维度理解基因在疾病中的

功 能 。 多 组 学 数 据 中 改 变 基 因 的 筛 选 ：使 用

CNAmet 包［11］整合各阶段肿瘤样本的基因表达谱、

DNA 甲基化和拷贝数变异数据，优先排序潜在的癌

症驱动基因，旨在鉴定表达量上调、低甲基化和扩

增的基因；或者对应的表达量下调、高甲基化和缺

失的基因。拷贝数扩增会导致基因表达量的上调，

而这种上调可能伴随着低甲基化的状态。同样，拷

贝数缺失可能导致基因表达量的下调，而这种下调

可能伴随着高甲基化的状态。通过设定 P 值小于

0. 05 的严格筛选阈值，我们成功识别了两种表达模

式下的目标基因，这些基因更准确地反映了 3 个组

学数据之间的相互作用关系。

蛋白质相互作用网络的枢纽基因：对基因表达

谱，我们使用 R 中的 DESeq2 包［12］筛选样本对之间

表 1　TCGA-BRCA数据集中各数据的整体分布情况

Table 1　Overall distributions of of data in TCGA-BRCA dataset

数据类型

Gene 
expression

DNA 
methylation

Copy number
Clinical data

检测平台

-

Illumina human 
methylation 450

Affymetrix snp 6. 0
-

样本量/个

1 231

895

2 229
1 097

数据量/个

基因数：60 660

CpG 位点：
486 427

CNV：463 441
-

图 1　总体研究技术路线

Fig. 1　Overall research technical route

TCGA-BRCA

Stage Ⅰ            Stage Ⅱ            Stage Ⅲ

多组学数据

共改变基因

(a)基因筛选和网络构建   (b)WGCNA模块划分

(c)阶段特异性模块

和基因筛选

(f)模块保存分析

(d)网络拓扑分析(e)候选疾病基因验证

STRING CytoHubba

样本对基因差异分析 PPI蛋白互作网络

CNAmet

Hub基因
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的差异表达基因，筛选阈值为 |logFC|大于 2 和 adj. P
值小于 0. 05，分别得到 Stage I，Stage II，Stage III 的
1 364 个，1 368 个和 1 351 个差异基因。接着，利用

Search Tool for the Retrieval of interaction genes
（STRING，https：//string-db. org/）数据库［13］构建

差异表达基因（DEGs）的 PPI 网络，平均置信度为

0. 4 认为相互作用是显著的。为了预测和探索 PPI
网络中的关键基因，首先利用 CytoHubba 插件［14］提

供的 12 种拓扑分析方法来评估网络中节点的重要

性，其中包括 4 种基于局部的方法：度中心性（De⁃
gree）、最 大 邻 域 分 量（Maximum Neighborhood 
Component）、最大邻域分量密度（Density of Maxi⁃
mum Neighborhood Component）、最 大 团 中 心 性

（Maximum Clique Centrality），以及 8 种基于全局的

方法 ：紧密中心性（Closeness）、介数中心性（Be⁃
tweenness）、离心率（Eccentricity）、瓶颈中心性（Bot⁃
tleneck）、聚类系数（Clustering Coefficient）、生物网

络中心性（Biological Network Centrality）、邻域组件

中心性（Neighborhood Component Centrality）、最大

邻域组件中心性（Maximum Neighborhood Compo⁃
nent Centrality）和边缘渗透分量（Edge Percolated 
Component）。对每个节点的核心度进行排名，以确

定其在各个拓扑

分析方法中的相对重要性。接下来，采用 Ro⁃
bust Rank Aggreg （RRA）［15］排序聚合算法对这 12
个排序结果进行综合评价，识别在所有分析结果中

重要性排名靠前的基因。为每个基因分配一个显

著性评分，评分小于 0. 05 的基因被认为是 PPI 网络

中最显著的枢纽基因。

1. 2. 3　构建阶段特异性基因调控网络

利用筛选得到的目标基因和具有相关性的转

录因子构建不同阶段的基因调控网络。从基因调

控网络数据库（Gene Regulatory Network database，
GRNdb）［16］下载人类 TCGA-BRCA 的转录因子靶

基因对，过滤出靶基因包含在筛选基因中的 TF-靶

基因对。根据 TF-target 的表达水平计算每个靶基

因对的皮尔森相关系数（Pearson Correlation Coeffi⁃
cient，PCC），选择相关性大于 0. 5，P 值小于 0. 05 的

基因，构建阶段特异性基因调控网络。

1. 2. 4　阶段特异性模块

我们利用 WGCNA［17］识别基因调控网络中表

达模式相似的模块。首先对样本进行聚类，去除簇

之间距离大于 10 000 的离群样本；再构建邻接矩

阵，选择通过 pickSoftThreshold 函数计算得出最优

软阈值 β；构建拓扑重叠矩阵（TOM）进行模块检测；

构建共表达网络对基因进行聚类；采用 Dynamic 
Tree Cut 方法［18］进行分支切割，生成不同的网络模

块。设置最小模块的基因数为 30，相似性模块的合

并高度为 0. 25。
1. 2. 5　网络拓扑分析

随着癌症的发展，某些基因可能会在正常状态

下发生突变或表达过度，这些基因会成为基因调控

网 络 中 的 关 键 基 因 。 使 用 Cytoscape 软 件［19］

（https：//cytoscape. org/）中的 Analyze network 功能

进行网络拓扑分析，选择介数中心度、紧密中心度

和度分布这三个指标［20］作为分析依据筛选关键基

因。通过与相关性分析相结合，最终确定了疾病分

期特异性模块中的候选基因。

1. 2. 6　候选疾病基因验证

在 Metascape［21］平台上，对各阶段的候选疾病

基因进行了联合富集分析，以验证富集通路的特异

性；接下来，利用 Kaplan Meier Plotter 在线数据库［22］

中的 2 976 个样本数据，对这些基因进行了 Kaplan-
Meier 生存分析，根据基因表达量的中位数将样本

划分成高低两组，以验证基因的高低表达与乳腺癌

患者生存期之间的相关性。当 P<0. 05 时，认为基

因的表达水平与乳腺癌患者的生存期存在显著的

相关性；最后，利用人类在线孟德尔遗传数据库

（Online Mendelian Inheritance in Man，OMIM）， 人
类癌症体细胞突变数据库（Cancer Somatic Muta⁃
tions Catalog ，COSMIC）以及 HuGE Navigator数据

库［23］对基因与乳腺癌的关联进行进一步检查，同时

利用 PubMed 研究了其他基因与乳腺癌的关系。

1. 2. 7　模块保存分析

癌症是一个逐步发展的连续过程，我们利用 R
包 NetRep［24］工具对乳腺癌 3 个阶段的基因调控网

络模块进行保存性分析，以识别跨阶段显著的模

块。基于置换法和模块保存度量，以综合 P 值小于

0. 001 作为测试网络模块保留的标准，筛选出在不

同阶段间保持一致性的模块，并进行 GO 和 KEGG
富集分析，以发现潜在的治疗靶点和诊断标志物，

深化对乳腺癌进展的理解。

2 结果

2. 1　基因筛选与网络构建

通过 CNAmet 方法从多组学数据中筛选出的

协同变化基因，结合 CytoHubba 算法和 RRA 算法从

PPI 网络中识别的枢纽基因，计算基因表达数据的
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Pearson 相关系数，筛选出靶基因对用来构建基因调

控网络。各阶段筛选所得基因与基因调控网络详

情如表 2 所示。

2. 2　阶段特异性模块

利用 WGCNA 将阶段特异性基因调控网络划

分为具有独特表达模式的模块，如图 2 所示。每个

模块中存在的基因数量在表 3 中详细列出。此外，

将只存在于一个阶段而不存在于其他阶段的基因

定义为阶段特异性基因。同样，确定了阶段特异性

基因主要存在的模块为阶段特异性模块。发现

Stage I 的 141 个特异性基因主要集中在 S1_blue 和

S1_turquoise 模块，Stage II 的 368 个特异性基因主

要集中在 S2_blue 和 S2_turquoise 模块，Stage III 的
193 个 基 因 主 要 集 中 在 S3_turquoise、S3_blue 和

S3_green 模块，我们选择这 7 个模块作为要重点研

究的特异性模块。  
2. 3　网络拓扑分析

在进行网络拓扑分析时，我们根据特定的阈值

标准进行筛选：介数中心性大于 0；紧凑中心性大于

0. 5，度分布占核心基因的前 10%。在选定的 7 个阶

段特异性模块中，进一步通过计算基因的相关性矩

阵，筛选出相关性系数超过 0. 8 且 P 值小于 0. 05 的

基因。综合这两种筛选策略，我们交叉鉴定出了分

别对应 I 期、II 期和 III 期的 29、20 和 25 个候选疾病

基因，详细信息如表 4 所示。

2. 4　候选疾病基因验证

在 Metascape 平台上对不同阶段的候选疾病基

因进行联合富集分析，结果如图 3 所示。结果揭示

了乳腺癌不同阶段特异性疾病基因所涉及的主要

通路，表明这些基因在各个阶段所扮演的角色不

同，为识别阶段特异性疾病基因在各自阶段中的重

要性和有效性提供了有力验证。Stage I 的基因主

要与细胞周期、胚胎和组织发育、细胞分化以及肿

瘤发生相关。Stage II 的基因富集于细胞周期和胚

胎发育。而 Stage III 的基因则涉及转录调控和发育

生物学。特别地，有丝分裂细胞周期作为一个共有

的富集途径，在三个阶段的候选疾病基因中均有显

著富集，这表明细胞周期的调控机制在乳腺癌的连

续发展阶段中扮演着贯穿始终的角色。

生存分析结果如补充图 2 所示，除 Stage I 中的

4 个 基 因 DTL（P=0. 08）、GATA4（P=0. 47）、

HOXA9（P=0. 33）和 UHRF1（P=0. 15），Stage II
中的 3 个基因 ATF2（P=0. 11）、DTL（P=0. 08）、
SPTY2D1（P=0. 076），以及 Stage III 中的两个基

因 CAV1（P=0. 08），EGR3（P=0. 52）之外，其余基

因的表达水平与乳腺癌患者的生存期存在显著的

相关性。这些发现为乳腺癌的基因治疗提供了潜

在靶点，并有助于开发新的预后生物标志物。   

经过 OMIM、COSMIC、HuGE Navigator 数据

库验证和 PubMed 搜索对乳腺癌 3 个阶段的候选基

因进行进一步的验证，分别有 26 个、15 个和 18 个枢

纽基因与乳腺癌治疗和预后显著相关，验证率达到

表 2　各阶段筛选所得基因与基因调控网络信息

Table 2　Genes obtained from screening at each stage and gene 
regulatory network information

阶段

Stage I
Stage II
Stage III

PPI Hub
基因数/个

476
525
494

CNAmet
共改变

基因数/个

49
435
156

TF 靶基因
数/个

5 567
9 368
6 431

基因共表
达网络节
点/个

717
995
801

基因共表
达网络边
数/条

2 621
3 401
2 627
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(a)stage I模块划分结果

(b)stage Ⅱ模块划分结果

(c)stage Ⅲ模块划分结果

图 2　各阶段 WGCNA模块划分结果

Fig. 2　Results of WGCNA module division in each stage
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表 3　各分期模块中特异性基因的分布情况

Table 3　Distributions of specific genes in each stage module

StageI
模块颜色

black
blue

brown
green
grey
pink
red

turquoise
yellow

对应模块的
基因数量/

个

49
156
74
57
3

41
49

190
73

阶段特异性
基因数量/

个

14
28
19
18
0
9

19
21
13

StageII
模块颜色

black
blue

brown
green

greenyellow
grey

magenta
pink

purple
red

salmon
tan

turquoise
yellow

对应模块的
基因数量/

个

48
143
106
53
36
52
43
47
43
51
34
36

170
85

阶段特异性
基因数量/

个

21
78
24
6

20
16
25
25
18
27
17
24
37
30

StageIII
模块颜色

black
blue

brown
green
grey

magenta
pink

purple
red

turquoise
yellow

对应模块的
基因数量/

个

62
111
85
71
32
49
60
39
68

115
78

阶段特异性
基因数量/

个

19
23
16
22
12
19
10
13
15
36
8

表 4　各分期候选疾病基因

Table 4　Candidate disease genes at each stage

阶段

Stage I

Stage II

Stage III

候选疾病基因

CD80＃、CDC25A＃、CXCL10＃、CXCL11＃、DTL*、E2F1＃、E2F2＃、E2F7*、E2F8*、EMX1、ESPL1＃、GATA4*、HOXA4*、
HOXA7*、HOXA9*、KIF14*、LEF1、MKI67＃、MLXIPL＃、MYBL2*、NEK2＃、PPARG、

RXRG＃、TCF21＃、TFF3*、TP63＃、TWIST2*、UHRF1*、WT1＃

AFTPH*、ARHGAP11A、ATAD2＃、ATF2*、CDC25A＃、CEBPA＃、DTL*、E2F1＃、E2F7*、E2F8*、FBXO30、KIF14*、LMNB1、
MYBL2＃、NEK2＃、PAPOLA*、RACGAP1＃、SPTY2D1、SUZ12、TTK＃

ATF3＃、CAV1*、CCNA2＃、CCNE2*、CENPU*、E2F8*、EGR1*、EGR2*、EGR3*、FOSB*、FOXC1*、GBX2、HOXA3、HOXA5*、
HOXB1、HOXB6、IRF2BP1、

MLXIPL＃、NAA30、NEIL3＃、RAB5A*、SKA1、TP63＃、TPX2＃、VEZF1*

    注：＃  OMIM，COSMIC， HuGE Navigator验证的基因；*PubMed验证的基因。

log10(P)

0 234 6    10           20

stage Ⅱ

stage Ⅰ

stage Ⅲ

GO:0010564: regulation of cell cycle process
M40: PID E2F PATHWAY
GO:0001701: in utero embryonic development
GO:0000278: mitotic cell cycle
GO:0031507: heterochromatin formation
M19: PID P73PATHWAY
GO:0030902: hindbrain development
GO:0021546: rhombomere development
GO:0045859: regulation of protein kinase activity
GO:0007517: muscle organ development
GO:0002065: columnar/cuboidal epithelial cell differentiation
GO:0001568: blood vessel development
GO:0003002: regionalization
GO:0060485: mesenchyme development
WP236: Adipogenesis
hsa05202: Transcriptional misregulation in cancer
GO:0045596: negative regulation of cell differentiation
hsa05216: Thyroid cancer
GO:1903706: regulation of hemopoiesis
GO:0016525: negative regulation of angiogenesis

图 3　阶段特异性模块的联合富集分析

Fig. 3　Joint enrichment analysis of stage-specific modules
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89. 7%、75% 和 72%，这些枢纽基因可能作为生物

标志物，有助于区分乳腺癌患者的不同病理阶段。

其中 CD80 是免疫球蛋白；CDC25A 是一种磷酸酶；

CXCL10 和 CXCL11 是趋化因子；E2F1 和 E2F2 是

转录激活因子；ESPL1 是膜蛋白；MKI67 是一种

359 kD 的核蛋白；MLXIPL 是一种酪氨酸激酶；

RXRG 是一种核受体；WT1 是一种肿瘤抑制基因；

ATAD2 是一种 ATP 酶；NEK2 是丝氨酸/苏氨酸蛋

白激酶；RACGAP1 是酶激活蛋白；TTK 是一种酪

氨酸激酶；CCNA2 是一种细胞周期蛋白；NEIL3 是

一 种 DNA 修 复 酶 ；CEBPA、TCF21、TP63、MY⁃
BL2、ATF3 和 TPX2 是转录因子。

2. 5　模块保存分析

模块保存分析的计算结果如表 5 所示，Stage I

的蓝色模块和绿松石模块，Stage II 的棕色模块、绿

色模块和绿松石模块，Stage III 的蓝色模块、粉色模

块和黄色模块相互保存。因此，在乳腺癌的发展过

程中，可能保留 2 个 I 期模块基因，3 个 II 期模块基

因，2 个 III 期模块基因。对这些模块基因进行了

GO 富集和 KEGG 富集分析，并将结果可视化在图 4
中。在第一阶段，主要的 GO 富集通路集中在有丝

分裂细胞周期。第二和第三阶段的主要 GO 富集通

路则一致指向染色体分离。KEGG 富集分析结果

表明，细胞周期在乳腺癌的发病机制和进展过程中

扮演着关键角色。这些富集结果进一步验证了我

们模态保存分析的准确性和阶段特异性疾病基因

的生物学意义。  

(a)Stage I的 GO富集结果(左)和 KEGG富集结果(右)

(b)Stage II的 GO富集结果(左)和 KEGG富集结果(右)

(c)Stage III的 GO富集结果(左)和 KEGG富集结果(右)

图 4　各阶段模块保存基因的 GO和 KEGG富集分析结果

Fig. 4　Results of GO and KEGG enrichment analyses of the preserved genes in each stage module
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3 结论

本文基于多组学数据预测乳腺癌分期特异性

疾病基因，旨在识别乳腺癌分期中基因表达、DNA
甲基化、拷贝数共同发生改变的基因，并结合 PPI网
络枢纽基因对 TCGA-BRCA 项目中的 3 个不同分

期的乳腺癌进行了详尽分析。研究结果显示，通过

这种方法筛选出的候选疾病基因大多数与乳腺癌

有关联，验证了本文计算框架的有效性。本研究识

别的分期特异性疾病基因可对未来的乳腺癌研究

提供新的参考信息。然而，本研究存在一定的局限

性，我们的计算框架仅基于乳腺癌的多组学数据开

展分析，尚未考虑其他类型的癌症，需要进一步在

不同疾病数据上开展计算，以提升其普适性。
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