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摘要:目的　 基于单细胞转录组学数据ꎬ探究多种癌症组织中不同细胞类型的基因共表达规律ꎮ 方法　 依托大规

模公共单细胞转录组学数据ꎬ运用 ＣＳ￣ＣＯＲＥ 方法为 ６ 种常见的细胞类型在 ５ 种不同的癌症中分别构建了细胞类

型特异性的基因共表达图谱ꎮ 结果　 共获得 ３０ 张高质量的基因共表达图谱ꎮ 在所研究的细胞类型中ꎬ恶性细胞

的共表达基因对数量最多ꎬ具有相对复杂的基因调控机制ꎻ跨癌症类型的分层聚类结果显示转录因子的调控广度

在同一细胞类型中倾向于保守ꎻ此外ꎬ巨噬细胞具有最多的差异共表达基因对ꎬ巨噬细胞的基因调控网络可能易

受肿瘤微环境的影响ꎮ 结论　 本研究系统构建了癌症组织中细胞类型特异性的基因共表达图谱ꎬ并在泛癌视角

下揭示了基因共表达的若干规律ꎮ
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　 　 基因共表达模式在多种疾病分子机制的探索

以及新型治疗靶点的发现方面发挥着重要作

用[１￣４] ꎮ 目前ꎬ大多数此类研究基于批量样本的基

因表达谱来开展ꎮ 在批量样本中ꎬ细胞类型的构

成差异是导致基因表达变化的主要因素之一ꎬ因
此基因共表达值常常会受到细胞类型比例变化的

显著影响[５￣６] ꎻ此外ꎬ这种基于批量样本的分析只

能揭示样本整体的共表达模式ꎬ而无法解释研究

样本中某些特定细胞类型的基因共表达规律ꎮ 因

此ꎬ利用单一细胞类型的转录组学数据开展基因

共表达模式研究能够更准确地揭示细胞类型特异

性的基因调控图谱[７] ꎮ



　 ３２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版) ６３ 卷 ９ 期　

单细胞 ＲＮＡ 测序技术能够在单个细胞层面上较为

准确地测量基因表达水平ꎬ这为构建细胞类型特异

性的基因共表达图谱提供了机遇[８]ꎻ然而ꎬ单细胞

ＲＮＡ 测序数据稀疏性强、噪音大的特点为准确捕获

基因共表达网络带来了挑战[９￣１０]ꎮ 目前ꎬ研究人员

已开发出多种方法用于从单细胞 ＲＮＡ 测序数据中

提取基因共表达模式[１１]ꎮ 其中ꎬ ＣＳ￣ＣＯＲＥ 方法通

过显式建模单细胞 ＲＮＡ 测序数据中的测序深度和

测量误差的方式ꎬ显著降低了假阳性率和估计偏倚ꎬ
在模拟数据集和真实数据集上皆显示出良好的性

能[１２]ꎮ
目前ꎬ关于癌症组织中特定细胞类型的基因共表

达模式的研究较少ꎮ 基于此ꎬ本研究应用 ＣＳ￣ＣＯＲＥ
方法ꎬ对乳腺癌、肝癌、卵巢癌、胰腺癌、肾癌 ５ 种癌

症的单细胞 ＲＮＡ 测序数据集进行分析ꎬ构建 ６ 种细

胞类型(Ｔ 细胞、Ｂ 细胞、成纤维细胞、内皮细胞、巨
噬细胞、上皮细胞)在这 ５ 种癌症中的基因共表达

图谱ꎬ系统解析肿瘤组织中细胞类型特异性的基因

共表达规律ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 资料

本研究的单细胞转录组数据来自 Ｃｕｒａｔｅｄ Ｃａｎｃｅｒ
Ｃｅｌｌ Ａｔｌａｓ 数据库 ( ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｗｅｉｚｍａｎｎ. ａｃ. ｉｌ /
ｓｉｔｅｓ / ３ＣＡ / ) [１３]ꎬ从其中纳入了来自乳腺癌、肝癌、
卵巢癌、胰腺癌、肾癌 ５ 种人类原发癌及其癌旁正常

组织的样本(所选择的样本数据均由 １０×Ｇｅｎｏｍｉｃｓ
测序平台生成并以 ｒｅａｄ ｃｏｕｎｔｓ 形式提供)ꎮ 最终ꎬ
共筛选获得了 ２６ 个数据集ꎬ共 ５０３ 个样本(表 １)ꎮ
人类转录因子列表来源于 ＡｎｉｍａｌＴＦＤＢ ｖ４.０ 数据库

( ｈｔｔｐｓ: / / ｇｕｏｌａｂ. ｗｃｈｓｃｕ. ｃｎ / ＡｎｉｍａｌＴＦＤＢ４ / ) [１４]ꎮ
代谢通路和信号通路来源于京都基因与基因组百科

全书 (Ｋｙｏｔｏ ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ ｇｅｎｅｓ ａｎｄ ｇｅｎｏｍｅｓꎬ
ＫＥＧＧ ) [１５]ꎬ 通 路 基 因 集 下 载 自 Ｅｎｒｉｃｈｒ 平 台

(ｈｔｔｐｓ: / / ｍａａｙａｎｌａｂ.ｃｌｏｕｄ / Ｅｎｒｉｃｈｒ / ) [１６￣１８]ꎮ
表 １　 不同组织的数据集及样本数量汇总

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｉｓｓｕｅｓ

组织类型 数据集数量 样本数

乳腺 ８ ２０９

肝脏 ４ ７９

卵巢 ５ ２１

胰腺 ４ ８５

肾脏 ５ １０９

１.２　 方法

１.２.１　 细胞类型特异性基因共表达图谱的构建

任意给出一个癌症 Ｔ 的单细胞转录组数据集Ｄ、
一种细胞类型 Ｃ 以及一个基因对 Ｐꎬ本研究使用符

号 ｃｏ￣ｅｘｐｒ(Ｔꎬ Ｐꎬ Ｃꎬ Ｄ)来表示使用数据集 Ｄ 计算

的基因对 Ｐ 在细胞类型 Ｃ 中的共表达值ꎮ 如果某

种癌症有 ｎ 个数据集(Ｄ１ꎬ Ｄ２ꎬ 􀆺ꎬＤｎ)ꎬ那么基因

对 Ｐ 在癌症 Ｔ 的细胞类型 Ｃ 中的共表达值

ｃｏ￣ｅｘｐｒ (Ｔꎬ Ｐꎬ Ｃ)定义为:
　 ｃｏ￣ｅｘｐｒ(Ｔꎬ Ｐꎬ Ｃ)＝ｍｅｄｉａｎ{ｃｏ￣ｅｘｐｒ(Ｔꎬ Ｐꎬ Ｃꎬ Ｄｉ)}

ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｎꎮ
使用如下步骤计算 ｃｏ￣ｅｘｐｒ(ＴꎬＰꎬＣꎬＤ)ꎮ
步骤 １:将类型为 Ｃ 的细胞从数据集 Ｄ 的各个

样本中提取出来并进行合并ꎬ随后进行基因过滤ꎻ若
某一基因在 Ｃ 中的表达比率低于 １０％ꎬ则将此基因

剔除ꎮ
步骤 ２:将 ＣＳ￣ＣＯＲＥ 方法应用于步骤 １ 所提取

的数据ꎬ计算所有基因对在细胞类型 Ｃ 中的共表达

值及其对应的 Ｐ 值ꎮ 为了控制错误发现率( ｆａｌｓｅ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｒａｔｅꎬ ＦＤＲ)ꎬ对 Ｐ 值进行 Ｂｅｎｊａｍｉｎｉ￣Ｈｏｃｈｂｅｒｇ
(ＢＨ)校正ꎮ 如果一个基因对校正后的 Ｐ 值>０.０５ꎬ则
认为该基因对中的两个基因不具有共表达关系ꎬ并
将其共表达值设为 ０[１１]ꎮ

通过以上的计算ꎬ即可以得到在癌症类型 Ｔ 的

细胞类型 Ｃ 中的基因共表达图谱ꎮ
任意给出一张基因共表达图谱ꎬ计算其中基因

对共表达值的第一四分位数 Ｑ１ꎬ第三四分位数 Ｑ３ꎬ
以及四分位数间距 ＩＱＲꎮ 共表达值高于 Ｑ３＋１.５×ＩＱＲ
(或低于 Ｑ１－１.５×ＩＱＲ)的基因对被定义为可靠的共

表达基因对(图 １)ꎮ
１.２.２　 转录因子调控广度的计算

任意给出一个转录因子以及一张由“癌症类型

－细胞类型”组合所确定的基因共表达谱ꎬ统计该转

录因子所参与的共表达基因对的个数ꎬ并将其定义

为该转录因子在此“癌症类型－细胞类型”中的调控

广度ꎮ 移除在所有“癌症类型－细胞类型”组合中调

控广度均为 ０ 的转录因子后ꎬ得到一个包含 １ ００１
个转录因子的调控广度矩阵ꎮ
１.２.３　 高调控广度转录因子的筛选

本研究将在至少 ８０％“癌症类型－细胞类型”组
合中呈现出较高调控广度[标准化后的 ｌｏｇ２(调控广

度)值大于 ０]的转录因子定义为高调控广度转录因

子ꎬ具体的筛选步骤如下ꎮ
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图 １　 识别可靠的细胞类型特异性共表达基因对的流程图
Ｆｉｇｕｒｅ １ 　 Ｗｏｒｋｆｌｏｗ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｃｅｌｌ￣ｔｙｐｅ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ

ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅ ｐａｉｒｓ

　 　 步骤 １:以每个转录因子在 ３０ 个“癌症类型－细
胞类型”组合中的调控广度为特征数据ꎬ对 １ ００１ 个

转录因子进行层次聚类分析ꎬ生成层次聚类树状图ꎬ
并使用热图可视化这 １ ００１ 个转录因子在 ３０ 个“癌
症类型－细胞类型”组合中的调控广度分布ꎮ 每一

行表示一个转录因子ꎬ每一列表示一个“癌症类型－
细胞类型”组合ꎮ 热图的数值为转录因子的调控广

度(经过 ｌｏｇ２ 变换ꎬ并按列进行标准化)ꎮ
步骤 ２:将层次聚类树状图剪枝为 １０ 个类别ꎬ

观察并对比热图中各类别的调控广度分布ꎬ从中选

择在至少 ８０％的“癌症类型－细胞类型”组合中均呈

现一致性的较高调控广度的类别ꎮ
最终ꎬ第 １、２、４、５ 和 ７ 类转录因子表现出较高的调

控广度和一致性ꎬ将其定义为高调控广度转录因子ꎮ
１.２.４　 “癌症类型－细胞类型”组合中代谢和信号通路

的平均基因共表达水平的计算及其可视化

任意给出一条代谢通路或信号通路以及一张由

“癌症类型－细胞类型”组合所确定的基因共表达

谱ꎬ计算该通路上所有基因对的平均共表达值ꎬ并将

此定义为该通路在此“癌症类型－细胞类型”中的基

因共表达水平ꎮ 使用热图可视化这些通路在 ３０ 个

“癌症类型－细胞类型”组合中的基因共表达水平ꎮ
每一行表示一个代谢(或信号)通路ꎬ每一列表示一

个“癌症类型－细胞类型”组合ꎮ 热图的数值为代谢

通路上的基因对的平均共表达值ꎮ
１.２.５　 癌症组织和正常组织中细胞类型特异性差

异共表达基因对的获得

本研究为乳腺癌、肝癌、卵巢癌、肾癌相应的正

常组织(癌旁对照)生成了细胞类型特异性的基因

共表达谱ꎮ
任意给出一种细胞类型 Ｃ 和一种癌症 Ｔꎬ按照

下列步骤获取在癌症组织和癌旁正常组织的细胞类

型 Ｃ 中的差异共表达基因对ꎮ
步骤 １:参照 １.２.１ 部分ꎬ构建与癌症 Ｔ 匹配的

癌旁正常组织 Ｎ 的细胞类型 Ｃ 的基因共表达图谱ꎮ
步骤 ２:计算在癌症组织 Ｔ 和癌旁正常组织 Ｎ

的细胞类型 Ｃ 中每个基因对共表达值的差值ꎮ
步骤 ３:对于细胞类型 Ｃꎬ计算所有基因对的差

异共表达值的第一四分位数 Ｑ１ꎬ第三四分位数 Ｑ３

以及四分位数间距 ＩＱＲꎮ 差异共表达值高于 Ｑ３ ＋
１.５×ＩＱＲ或低于 Ｑ１－１.５×ＩＱＲ 的基因对ꎬ被定义为在

癌症组织 Ｔ 和癌旁正常组织 Ｎ 的细胞类型 Ｃ 中具

有显著差异共表达的基因对ꎮ
对于每一种细胞类型ꎬ进一步将至少在两个癌

症中可以被鉴定的差异共表达基因对定义为该细胞

类型的高度可信差异共表达基因对ꎮ
１.２.６　 软件工具

所有的分析都在 Ｒ ４.２.３ 中进行ꎮ Ｓｅｕｒａｔ ４.３.０
包用于处理单细胞 ＲＮＡ 测序数据[１９]ꎻｇｇｐｌｏｔ２ ３.５.０
包用于绘制散点图[２０]ꎻＣｏｍｐｌｅｘＨｅａｔｍａｐ ２.１４.０ 包

用于绘制热图[２１]ꎻｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ ４.６.２ 包用于 ＫＥＧＧ
通路富集分析[２２]ꎮ 数据分析所用代码保存于

ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｂｉｏｋｌａｂ / ｐｒｏｊ＿ｃｏｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎꎮ
１.３　 统计学处理

采用 Ｒ ４.２.３ 软件进行统计分析ꎬ 采用两因素

方差分析研究癌症类型和细胞类型对共表达基因对

数的影响ꎬ检验水准 α＝ ０.０５ꎮ

２　 结　 果

２.１　 泛癌细胞类型特异性基因共表达图谱的构建

６ 种细胞(Ｔ 细胞、Ｂ 细胞、成纤维细胞、内皮细
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胞、巨噬细胞和恶性细胞)在 ５ 种癌症中共构建了

３０ 张基因共表达图谱ꎬ即有 ３０ 个不同的“癌症类型－
细胞类型”组合ꎮ

共表达基因对数在不同的情境下存在较大的变

异:最低值为 ３ ０２５(肝癌－Ｂ 细胞)ꎬ最高值为 １４ １６３ ５０４
(卵巢癌－恶性细胞)ꎮ 双因素方差分析结果显示ꎬ癌
症类型(Ｐ＝ ０.００２)和细胞类型(Ｐ＝ ０.００８)均对共表

达基因对数有影响ꎮ 对所得到的基因共表达图谱按

照共表达基因对数进行排序ꎬ发现卵巢癌、胰腺癌、
肾癌、乳腺癌的恶性细胞排在前 ４ 位(图 ２)ꎻ与排序

结果一致ꎬ在所有细胞类型中ꎬ恶性细胞拥有最高的

平均共表达基因对数ꎬ提示恶性细胞相较于其他微

环境细胞类型存在着更为复杂的基因调控关系ꎮ
在 Ｂ 细胞、成纤维细胞和巨噬细胞中ꎬ胰腺癌

共表达基因对的数量最高ꎻ在 Ｔ 细胞和内皮细胞

中ꎬ乳腺癌共表达基因对的数量最高ꎻ在恶性细胞

中ꎬ卵巢癌共表达基因对的数量最高ꎮ
２.２　 转录因子的调控广度分析

将 １ ００１ 个转录因子的调控广度作为特征ꎬ对
３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合进行层次聚类分

析ꎬ结果显示ꎬＴ 细胞、巨噬细胞、内皮细胞的转录因

子调控广度存在着较强的跨疾病保守性ꎬ受癌症类

型影响较小ꎮ 例如ꎬ在层次聚类中ꎬ来自不同癌症的

Ｔ 细胞可以形成一个单独的类ꎻ此外ꎬ来自乳腺癌、
卵巢癌、胰腺癌、肾癌的内皮细胞和巨噬细胞也可形

成单独聚类ꎮ 见图 ３ꎮ

　 　 图 ２　 ３０ 张基因共表达图谱排序
　 　 Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｈｉｒｔｙ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｍａｐｓ ｗｅｒｅ ｓｏｒｔｅｄ

图 ３　 在 ３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合中转录因子的调控广度
Ｆｉｇｕｒｅ ３　 Ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｂｒｅａｄｔｈ ｏｆ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３０ ｃａｎｃｅｒ ｔｙｐｅ￣ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ



李晶ꎬ等.泛癌细胞类型特异性基因共表达模式 ３５　　　 　

　 　 部分转录因子在多个细胞类型和癌症中均展现

出较高的调控广度ꎬ其所参与的生物学过程主要分

为以下 ６ 类:细胞生长和分化调控 (如 ＦＯＸＯ１、
ＲＵＮＸ１、ＳＭＡＤ２ 等基因)ꎻ信号转导 (如 ＮＦＫＢ１、
ＮＦＫＢ２、ＲＥＬＡ 等基因)ꎻ染色质重塑和基因表达调

控(如 ＡＲＩＤ１Ａ、ＡＲＩＤ２、ＣＴＣＦ、ＳＭＡＲＣＣ１ 等基因)ꎻ
细胞周期和凋亡调控(如 ＢＣＬＡＦ１、ＤＤＩＴ３、ＥＧＲ１ 等

基因)ꎻ应激响应(如 ＨＩＦ１Ａ、ＨＳＦ１ 等基因)ꎻ免疫调

控(如 ＩＲＦ１、ＩＲＦ２、ＳＴＡＴ１、ＳＴＡＴ６ 等基因)ꎮ

２.３　 ＫＥＧＧ 通路基因的共表达特性

将 ４６ 条代谢通路的平均基因共表达水平作为

特征ꎬ对 ３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合进行层次

聚类分析ꎬ结果显示乳腺癌和卵巢癌的恶性细胞可

以形成一个单独的类ꎬ并在丙酮酸代谢、嘧啶代谢等

关键能量代谢通路上显示出高度的基因共表达水

平ꎻ乳腺癌和胰腺癌的巨噬细胞也可以形成一个单

独的类ꎬ并在丙酮酸代谢、核黄素代谢、胆固醇代谢

等通路的基因上表现出高度共表达ꎮ 见图 ４ꎮ

图 ４　 在 ３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合中代谢通路的平均基因共表达水平
Ｆｉｇｕｒｅ ４　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｐａｔｈｗａｙｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３０ ｃａｎｃｅｒ ｔｙｐｅ￣ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

　 　 将 ５７ 条信号通路的平均基因共表达水平作为

特征ꎬ对 ３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合进行层

次聚类分析ꎬ结果表明ꎬ来自胰腺癌、卵巢癌和肾

癌的恶性细胞形成了一个单独的聚类ꎬ且部分信

号通路在这 ３ 种恶性细胞中均展现出高度的基因

共表达水平ꎬ它们所参与的生物学过程主要分为

以下 ５ 类:细胞分化、增殖、凋亡与发育(如 Ｎｏｔｃｈ、
ＥＲＢＢ、ＦｏｘＯ、Ｈｅｄｇｅｈｏｇ 信号通路等)ꎻ代谢与能量

调节(如磷酸戊糖途径、鞘脂信号通路等)ꎻ激素调

控(如胰岛素、催乳素、甲状腺激素信号通路等)ꎻ
神经系统功能(如神经营养素信号通路、内源性大

麻素逆向信号传导等)ꎻ基因表达调控(如 ｍＲＮＡ
监测通路等)ꎮ 见图 ５ꎮ

２.４　 癌症组织与正常组织基因共表达谱的比较

表 ２ 比较了 ６ 种细胞类型在四种癌症组织

(ｖｓ. 癌旁正常组织)中的差异共表达基因对数量ꎬ
同时统计了每种细胞类型中的高度可信差异共表

达基因对数ꎬ发现在内皮细胞和巨噬细胞中分别

存在 １１６ 和 ５２６ 对高度可信差异共表达基因对ꎮ
图 ６ 展示了一个典型的巨噬细胞的高度可信差异

共表达基因对 ＮＤＵＦＢ２￣ＰＦＮ１ꎮ 这两个基因在卵

巢癌和肾癌的癌症组织的巨噬细胞中均有着显著

的正相关关系ꎬ而在癌旁对照组织的巨噬细胞中ꎬ
这一正相关关系则丧失ꎮ

最终只在内皮细胞和巨噬细胞中鉴定到了高

度可信差异共表达基因对ꎬ其主要与能量代谢、蛋
白质合成与加工等生物学功能相关ꎮ
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　 　 　 图 ５　 在 ３０ 个“癌症类型－细胞类型”组合中信号通路的平均基因共表达水平
　 　 　 Ｆｉｇｕｒｅ ５　 Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ３０ ｃａｎｃｅｒ ｔｙｐｅ￣ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

表 ２　 各“组织－细胞类型”组合中差异共表达基因对数量
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅ ｐａｉｒｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｔｉｓｓｕｅ￣ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

细胞类型 乳腺 肝脏 卵巢 肾脏
平均差异
共表达

高度可信
差异共表达

Ｔ 细胞 — ２７ ６７２ ０ ３５ ５０２ ２１ ０５８ ０
Ｂ 细胞 — ２３４ — ９ ８４３ ５ ０３９ ０
成纤维细胞 ５１ １３７ １ ０６７ — ４ ０１３ １８ ７３９ ０
内皮细胞 — ６ １７１ ３２ ５７９ ４ ０５３ １４ ２６８ １１６
巨噬细胞 — １ ４５ ７３９ ２７ ６１９ ２４ ４５３ ５２６
上皮细胞 ２４６ ０ — ９１ ５６１ ３０ ６０２ ０

　 　 注:表格中“—”表示在正常组织中因缺少该种细胞类型的数据ꎬ从而导致差异共表达基因对数据的缺失ꎮ
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　 　 红线表示线性拟合趋势ꎬｃｏ￣ｅｘｐｒ 为通过 ＣＳ￣ＣＯＲＥ 方法计算的该基因对的共表达值ꎮ Ｐ 值经过 ＢＨ 校正ꎮ
图 ６　 巨噬细胞的高度可信差异共表达基因对 ＮＤＵＦＢ２￣ＰＦＮ１ 在不同情境下的共表达情况
Ｆｉｇｕｒｅ ６　 Ｔｈｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈｌｙ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅ ｐａｉｒ ＮＤＵＦＢ２￣ＰＦＮ１ ｉｎ ｍａｃｒｏｐｈａｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉ￣

ｏｕｓ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

３　 讨　 论

本研究利用公共领域单细胞 ＲＮＡ 测序数据ꎬ
系统构建了癌症组织中的细胞类型特异性基因共表

达图谱ꎮ 结果表明ꎬ对于同一种细胞类型ꎬ不同的癌

症会显著影响细胞内部的转录调控ꎮ 例如ꎬ胰腺癌

中 Ｂ 细胞和成纤维细胞组的共表达基因对数量明

显高于其他癌症类型ꎻ而乳腺癌中的 Ｔ 细胞和内皮

细胞组则具有更高的共表达基因对数量ꎮ 这种共表

达基因对数量的差异可能反映了肿瘤微环境的多样

性和异质性ꎬ为理解癌症的发生与进展提供了新的

视角ꎮ
众多研究表明ꎬ转录因子在介导基因共表达中

发挥重要作用[２３￣２５]ꎮ 因此进一步研究转录因子在

介导基因共表达中的作用时发现ꎬＴ 细胞、巨噬细胞

等在不同癌症类型中的转录因子调控广度具有相似

性ꎬ表明转录因子在这些细胞类型中的基因调控功

能较为稳定ꎮ 此外ꎬ部分转录因子在较多的癌症类

型和细胞类型中表现出较高的调控广度ꎬ提示它们

可能在细胞的基因调控中发挥核心作用ꎮ 若干转录

因子已经被报道会影响癌症的发生和发展过程ꎮ 例

如ꎬＦＯＸＯ１ 可以通过抑制凋亡和上调基质金属蛋白

酶(如 ＭＭＰ￣１ 和 ＭＭＰ￣９) 促进肿瘤的进展与转

移[２６￣２８]ꎮ ＨＩＦ￣１ 的激活在肿瘤细胞对氧环境变化的

适应性反应中起着关键作用ꎬ促进肿瘤的存活和

进展[２９￣３２]ꎮ
对 ＫＥＧＧ 通路基因的共表达特性的分析结果

显示ꎬ乳腺癌和卵巢癌的恶性细胞在丙酮酸代谢、嘧
啶代谢等关键代谢通路中显示出高度的基因共表达

水平ꎮ 这一现象表明ꎬ尽管不同癌症类型的分子背

景和临床表现存在差异ꎬ但某些基础代谢通路可能

是肿瘤细胞生长与存活的核心需求ꎮ 例如ꎬ丙酮酸

代谢是细胞能量代谢的关键过程ꎬ且在肿瘤细胞中

常常表现出异常调节ꎬ以适应快速增殖的需求[３３]ꎮ
本研究还发现ꎬ乳腺癌和胰腺癌的巨噬细胞均在丙

酮酸代谢、核黄素代谢、胆固醇代谢等通路中显示出

高度的基因共表达水平ꎬ提示这些代谢通路可能与

巨噬细胞的免疫功能以及在肿瘤中的适应性变化密

切相关ꎮ 例如ꎬ癌症细胞可以通过改变巨噬细胞的

胆固醇代谢来促进巨噬细胞分化ꎬ进而促进肿瘤微

环境的建立[３４]ꎮ
类似地ꎬ信号通路基因调控特征在恶性细胞中

表现出一定的保守性ꎮ 此外ꎬ本研究发现部分通路

基因在卵巢癌、肾癌和胰腺癌的恶性细胞中具有高

度共表达水平ꎬ说明这些通路可能在这 ３ 种癌症的

发生和发展中起到重要作用ꎬ如 Ｎｏｔｃｈ 信号通路的

失调促进恶性肿瘤的上皮￣间质转化和血管生成ꎬ并
与癌症增殖、侵袭和转移密切相关[３５]ꎮ

与正常组织相比ꎬ癌症组织中的细胞类型特异

性共表达基因对表现出显著差异ꎬ特别是在巨噬细

胞中ꎬ表明疾病可能通过重塑细胞内的基因共表达

网络来影响细胞功能ꎮ 巨噬细胞在肿瘤微环境中常

扮演促肿瘤或抗肿瘤双重作用ꎬ这种显著的共表达

变化可能反映了肿瘤相关巨噬细胞的分化和功能改

变[３６]ꎮ 这些差异基因为诊断癌症组织中异常细胞

类型提供了潜在的生物标志物ꎬ同时也可能成为靶

向治疗的切入点ꎮ
在本研究的基础上ꎬ未来工作可以从两方向展

开深入探索:①基于共表达的结果筛选更多已知信

号通路的新成员ꎬ并通过实验进行验证ꎻ②探索基因

对之间的共表达在预测癌症患者对治疗的响应和生

存结局方面的潜力ꎮ
综上所述ꎬ恶性细胞具有最复杂的调控网络ꎬ各

类细胞类型的转录因子调控在跨癌种层面表现出保

守性ꎬ且肿瘤微环境会重塑巨噬细胞的代谢通路ꎮ
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ｐａｔｔｅｒｎｓ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｇｅｎｏｍｉｃ
ｄａｔａ[Ｊ] . Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１６ꎬ ３２(１８): ２８４７￣２８４９.

[２２] Ｙｕ ＧＣꎬ Ｗａｎｇ ＬＧꎬ Ｈａｎ ＹＹꎬ ｅｔ ａｌ. ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ: ａｎ Ｒ
ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｈｅｍｅｓ ａｍｏｎｇ ｇｅｎｅ
ｃｌｕｓｔｅｒｓ[Ｊ] . ＯＭＩＣＳꎬ ２０１２ꎬ １６(５): ２８４￣２８７.

[２３] Ｈｕ ＸＬꎬ Ｈｕ ＹＨꎬ Ｗｕ ＦＪꎬ ｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ
ｍｕｌｔｉ￣ｏｍｉｃｓ ｆｏｒ ｇｅｎｅ ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ [ Ｊ] .
Ｃｏｍｐｕｔ Ｓｔｒｕｃｔ Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌ Ｊꎬ ２０２０ꎬ １８: １９２５￣１９３８. ｄｏｉ:
１０.１０１６ / ｊ.ｃｓｂｊ.２０２０.０６.０３３

[２４] Ｄｏｕｇｈｔｙ ＢＲꎬ Ｈｉｎｋｓ ＭＭꎬ Ｓｃｈａｅｐｅ ＪＭꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｉｎｇｌｅ￣
ｍｏｌｅｃｕｌｅ ｓｔａｔｅｓ ｌｉｎｋ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｂｉｎｄｉｎｇ ｔｏ ｇｅｎｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒｅꎬ ２０２４ꎬ ６３６(８０４３): ７４５￣７５４.

[２５] Ｋｃｉｕｋ Ｍꎬ Ｇｉｅｌｅｃｉńｓｋａ Ａꎬ Ｋｏłａｔ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｎｃｅｒ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ＤＮＡ ｄａｍａｇｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ [ Ｊ ] .
Ｂｉｏｃｈｉｍ Ｂｉｏｐｈｙｓ Ａｃｔａ Ｒｅｖ Ｃａｎｃｅｒꎬ ２０２２ꎬ １８７７ ( ４):
１８８７５７. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｂｂｃａｎ.２０２２.１８８７５７

[２６] Ｆａｒｈａｎ Ｍꎬ Ｓｉｌｖａ Ｍꎬ Ｘｉｎｇ ＸＧꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｌｅ ｏｆ ＦＯＸＯ
ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ａｎｄ ａｎｇｉｏｇｅｎｅｓｉｓ
[ Ｊ ] . Ｃｅｌｌｓꎬ ２０２０ꎬ ９ ( ７ ): １５８６. ｄｏｉ: １０. ３３９０ /
ｃｅｌｌｓ９０７１５８６

[２７] Ｊｉｒａｍｏｎｇｋｏｌ Ｙꎬ Ｌａｍ ＥＷ. ＦＯＸＯ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒ ｆａｍｉｌｙ
ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ａｎｄ ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ[Ｊ]. Ｃａｎｃｅｒ Ｍｅｔａｓｔａｓｉｓ Ｒｅｖꎬ ２０２０ꎬ
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３９(３): ６８１￣７０９.
[２８] Ｌｉｕ Ｙꎬ Ａｏ Ｘꎬ Ｊｉａ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ＦＯＸＯ ｆａｍｉｌｙ ｏｆ ｔｒａｎ￣

ｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｆａｃｔｏｒｓ: ｋｅｙ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｐｌａｙｅｒｓ ｉｎ ｇａｓｔｒｉｃ ｃａｎｃｅｒ
[Ｊ] . Ｊ Ｍｏｌ Ｍｅｄ (Ｂｅｒｌ)ꎬ ２０２２ꎬ １００(７): ９９７￣１０１５.

[２９] Ｔａｎｅｊａ Ｎꎬ Ｃｈａｕｈａｎ ＡꎬＫｕｌｓｈｒｅｓｈｔｈａ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. ＨＩＦ￣１ｍｅｄｉａｔｅｄ
ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｒｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ: ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ
ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ ] . Ｌｉｆｅ Ｓｃｉꎬ ２０２４ꎬ ３５２:
１２２８９０. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ.ｌｆｓ.２０２４.１２２８９０

[３０] Ｌｅｅ ＳＨꎬ Ｇｏｌｉｎｓｋａ Ｍꎬ Ｇｒｉｆｆｉｔｈｓ ＪＲ. ＨＩＦ￣１￣ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｉｎ ｈｙｐｏｘｉｃ
ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌｓ[ Ｊ] . Ｃｅｌｌｓꎬ ２０２１ꎬ １０(９): ２３７１. ｄｏｉ: １０.
３３９０ / ｃｅｌｌｓ１００９２３７１

[３１] Ｒａｎｉ Ｓꎬ Ｒｏｙ Ｓꎬ Ｓｉｎｇｈ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓａｃｔｉ￣
ｖａｔｉｏｎ ａｔ Ｃ￣ＴＡＤ ｄｏｍａｉｎ ｏｆ ＨＩＦ￣１ α ｂｙ ｆａｃｔｏｒ￣ｉｎｈｉｂｉｔｉｎｇ
ＨＩＦ￣１ α ( ＦＩＨ￣１): ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｔａｒｇｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ
ｉｎｔｅｒｖｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ [ Ｊ ] . Ｏｘｉｄ Ｍｅｄ Ｃｅｌｌ Ｌｏｎｇｅｖꎬ
２０２２ꎬ ２０２２: ２４０７２２３. ｄｏｉ: １０.１１５５ / ２０２２ / ２４０７２２３

[３２] Ｉｎｆａｎｔｉｎｏ Ｖꎬ Ｓａｎｔａｒｓｉｅｒｏ Ａꎬ Ｃｏｎｖｅｒｔｉｎｉ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃａｎｃｅｒ
ｃｅｌｌ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ｉｎ ｈｙｐｏｘｉａ: ｒｏｌｅ ｏｆ ＨＩＦ￣１ ａｓ ｋｅｙ ｒｅｇｕｌａ￣

ｔｏｒ ａｎｄ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｔａｒｇｅｔ[ Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ Ｍｏｌ Ｓｃｉꎬ ２０２１ꎬ ２２
(１１): ５７０３. ｄｏｉ: １０.３３９０ / ｉｊｍｓ２２１１５７０３

[３３] Ｋｉｅｓｅｌ ＶＡꎬ Ｓｈｅｅｌｅｙ ＭＰꎬ Ｃｏｌｅｍａｎ ＭＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｙｒｕｖａｔｅ
ｃａｒｂｏｘｙｌａｓｅ ａｎｄ ｃａｎｃｅｒ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｃａｎｃｅｒ Ｍｅｔａｂꎬ
２０２１ꎬ ９(１): ２０. ｄｏｉ: １０.１１８６ / ｓ４０１７０￣０２１￣００２５６￣７

[３４] Ｈｕａｎｇ ＢＬꎬ Ｓｏｎｇ ＢＬꎬ Ｘｕ ＣＱ. Ｃｈｏｌｅｓｔｅｒｏｌ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ: ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ [ Ｊ] .
Ｎａｔ Ｍｅｔａｂꎬ ２０２０ꎬ ２(２): １３２￣１４１.

[３５] Ｓｈｉ ＱＭꎬ Ｘｕｅ Ｃꎬ Ｚｅｎｇ ＹＦꎬ ｅｔ ａｌ. Ｎｏｔｃｈ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈ￣
ｗａｙ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ: ｆｒｏｍ ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｔｏ ｔａｒｇｅｔｅｄ
ｔｈｅｒａｐｉｅｓ[ Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｔｒａｎｓｄｕｃｔ Ｔａｒｇｅｔ Ｔｈｅｒꎬ ２０２４ꎬ ９
(１): １２８. ｄｏｉ: １０.１０３８ / ｓ４１３９２￣０２４￣０１８２８￣ｘ

[３６] Ｌｉ ＬＸꎬ Ｔｉａｎ Ｙ. Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ ｒｅｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ ｏｆ
ｔｕｍｏｒ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｍａｃｒｏｐｈａｇｅｓ ｉｎ ｓｈａｐｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｏ￣
ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｖｅ ｔｕｍｏｒ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ[ Ｊ] . Ｂｉｏｍｅｄ Ｐｈａｒ￣
ｍａｃｏｔｈｅｒꎬ ２０２３ꎬ １６１: １１４５０４. ｄｏｉ: １０.１０１６ / ｊ. ｂｉｏｐｈａ.
２０２３.１１４５０４

(编辑:相峰)

(上接第 ３０ 页)
[４０] Ｂｏｗｄｅｎ Ｊꎬ Ｄａｖｅｙ Ｓｍｉｔｈ Ｇꎬ Ｂｕｒｇｅｓｓ Ｓ. Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎ￣

ｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｉｎｖａｌｉｄ ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ: ｅｆｆｅｃｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｂｉａｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ Ｅｇｇｅｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ｉｎｔ Ｊ
Ｅｐｉｄｅｍｉｏｌꎬ ２０１５ꎬ ４４(２): ５１２￣５２５.

[４１] Ｖｅｒｂａｎｃｋ Ｍꎬ Ｃｈｅｎ ＣＹꎬ Ｎｅｓｌｅ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｄｅ￣
ｓｐｒｅａｄ ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｐｌｅｉｏｔｒｏｐｙ ｉｎ ｃａｕｓａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｉｎｆｅｒｒｅｄ
ｆｒｏｍ Ｍｅｎｄｅｌｉａｎ ｒａｎｄｏｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃｏｍｐｌｅｘ ｔｒａｉｔｓ ａｎｄ
ｄｉｓｅａｓｅｓ[Ｊ]. Ｎａｔ Ｇｅｎｅｔꎬ ２０１８ꎬ ５０(５): ６９３￣６９８.

[４２] Ｍｏｓｋａｌｅｖ ＡＡꎬ Ｓｈａｐｏｓｈｎｉｋｏｖ ＭＶꎬ Ｐｌｙｕｓｎｉｎａ ＥＮꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ＤＮＡ ｄａｍａｇｅ ａｎｄ ｒｅｐａｉｒ ｉｎ ａｇｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｐｒｉｓｍ ｏｆ Ｋｏｃｈ￣ｌｉｋｅ ｃｒｉｔｅｒｉａ[ Ｊ] . Ａｇｅｉｎｇ Ｒｅｓ Ｒｅｖꎬ ２０１３ꎬ
１２(２): ６６１￣６８４.

[４３] Ｃａｗｔｈｏｎ ＲＭꎬ Ｓｍｉｔｈ ＫＲꎬ Ｏ̓Ｂｒｉｅｎ Ｅꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｅｌｏｍｅｒｅ ｌｅｎｇｔｈ ｉｎ ｂｌｏｏｄ ａｎｄ ｍｏｒｔａｌｉｔｙ ｉｎ ｐｅｏｐｌｅ
ａｇｅｄ ６０ ｙｅａｒｓ ｏｒ ｏｌｄｅｒ[ Ｊ] . Ｌａｎｃｅｔꎬ ２００３ꎬ ３６１(９３５５):
３９３￣３９５.

[４４] Ｈａｎｎｕｍ Ｇꎬ Ｇｕｉｎｎｅｙ Ｊꎬ Ｚｈａｏ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅｎｏｍｅ￣ｗｉｄｅ
ｍｅｔｈｙｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｒｅｖｅａｌ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｖｉｅｗｓ ｏｆ ｈｕｍａｎ
ａｇｉｎｇ ｒａｔｅｓ[Ｊ] . Ｍｏｌ Ｃｅｌｌꎬ ２０１３ꎬ ４９(２): ３５９￣３６７.

[４５] Ｈａｓｈｍｉ ＳＡꎬ Ｓａｃｈｄｅｖａ Ｓꎬ Ｓｉｎｄｈｕ Ｕꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｈｅ ｉｍｐｌｉｃａ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｆ ｆｒａｉｌｔｙ ｉｎ ｏｌｄｅｒ ａｄｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｅｐｉｌｅｐｓｙ[Ｊ] . Ｅｐｉｌｅｐｓｉａ
Ｏｐｅｎꎬ ２０２４ꎬ ９(６): ２１２８￣２１４３.

[４６] Ｄａｓ Ｃꎬ Ｔｙｌｅｒ ＪＫ. Ｈｉｓｔｏｎｅ ｅｘｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｈｉｓｔｏｎｅ ｍｏｄｉｆｉ￣
ｃａｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ａｎｄ ａｇｉｎｇ[ Ｊ] . Ｂｉｏｃｈｉｍ Ｂｉｏ￣
ｐｈｙｓ Ａｃｔａꎬ ２０１３ꎬ １８１９(３￣４): ３３２￣３４２.

[４７] Ｔａｎ ＣＬꎬ Ｐｌｏｔｋｉｎ ＪＬꎬ Ｖｅｎ􀱼 ＭＴꎬ ｅｔ ａｌ. ＭｉｃｒｏＲＮＡ￣１２８
ｇｏｖｅｒｎｓ ｎｅｕｒｏｎａｌ ｅｘｃｉｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｍｏｔｏｒ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｎ ｍｉｃｅ
[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０１３ꎬ ３４２(６１６３): １２５４￣１２５８.

[４８] Ｅｌｌｅｒ ＭＭꎬ Ｚｕｂｅｒｉ ＡＲꎬ Ｆｕ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｖａｌｉｎｅ ａｎｄ ｉｎｆｌａｍ￣
ｍａｔｉｏｎ ｄｒｉｖｅ ｅｐｉｌｅｐｓｙ ｉｎ ａ ｍｏｕｓｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＥＣＨＳ１ ｄｅｆｉ￣
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