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单细胞转录组学与机器学习综合分析
揭示腹主动脉瘤潜在生物标志物

王玉涛１ꎬ２ꎬ孙岩３

(１.山东中医药大学第一临床医学院ꎬ山东 济南 ２５０３５５ꎻ ２.济南市中医医院周围血管病科ꎬ山东 济南 ２５００１２ꎻ
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摘要:目的　 利用单细胞转录组测序( ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇꎬ ｓｃＲＮＡ)数据分析、加权基因共表达网络分析

(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＷＧＣＮＡ)、机器学习算法和免疫浸润分析筛选腹主动脉瘤(ａｂｄｏｍｉ￣
ｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍꎬ ＡＡＡ)潜在的生物标志物ꎮ 方法 　 下载基因表达数据库中包含 ＡＡＡ 和正常主动脉(ｎｏｒｍａｌ
ａｏｒｔａ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＮＡＣ)的 ｓｃＲＮＡ 测序数据ꎬ经数据质量控制、降维、差异分析、细胞类型注释和拟时序分析后ꎬ筛选

ＡＡＡ 发生过程中最早分化的细胞类型ꎬ筛选差异表达基因(ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅｓꎬ ＤＥＧｓ)ꎬ进行高维 ＷＧＣ￣
ＮＡ(ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＷＧＣＮＡꎬ ｈｄＷＧＣＮＡ)ꎬ识别与 ＡＡＡ 相关的基因模块ꎬ并进行富集分析ꎻ下载包含 ＡＡＡ 和

ＮＡＣ 的常规转录组测序数据ꎬ进行差异分析、ＷＧＣＮＡꎬ将 ｓｃＲＮＡ 样本 ＤＥＧｓ、常规转录组 ＤＥＧｓ 和 ＷＧＣＮＡ 结果

进行整合ꎬ筛选与 ＡＡＡ 病变相关的基因ꎬ并进行基因本体(ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙꎬ ＧＯ)和京都基因与基因组百科全书

(Ｋｙｏｔｏ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓꎬ ＫＥＧＧ)信号通路富集分析ꎮ 利用最小绝对收缩和选择算子( ｌｅａｓｔ
ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ ＬＡＳＳＯ)、支持向量机递归特征消除( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａ￣
ｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ＳＶＭ￣ＲＦＥ)和随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)等机器学习方法筛选 ＡＡＡ 的潜在生物标志物ꎬ并进

行免疫浸润分析ꎮ 结果　 ｓｃＲＮＡ 数据分析结果显示ꎬ内皮细胞是 ＡＡＡ 发生过程中最早分化的细胞类型ꎬ共获得

８５３ 个 ｓｃＲＮＡ ＤＥＧｓꎻｈｄＷＧＣＮＡ 识别出与 ＡＡＡ 相关的 ２ 个基因模块ꎬ显著富集于辅助性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分化、辅
助性 Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞分化等信号通路ꎮ 常规转录组分析共获得 １６２ 个 ＤＥＧｓꎻ整合后获得 １７ 个 ＡＡＡ 相关基因ꎬ
显著富集于趋化因子、辅助性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分化、辅助性 Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞分化等信号通路ꎮ 机器学习算法识别

出 ＡＡＡ 的潜在生物标志物生态病毒整合位点 ２Ｂ(ｅｃｏｔｒｏｐｉｃ ｖｉｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｉｔｅ ２Ｂꎬ ＥＶＩ２Ｂ)ꎮ ＥＶＩ２Ｂ 在 ＡＡＡ 样

本中的表达量高于 ＮＡＣ 样本ꎮ 免疫浸润结果显示ꎬＡＡＡ 样本中幼稚 Ｂ 细胞、浆细胞、活化树突细胞和中性粒细

胞比例高于 ＮＡＣ 样本ꎮ ＥＶＩ２Ｂ 表达量与 Ｍ２ 巨噬细胞、Ｍ１ 巨噬细胞、ＣＤ８ Ｔ 细胞、浆细胞、辅助滤泡 Ｔ 细胞、Ｍ０
巨噬细胞和中性粒细胞呈正相关ꎻ与静息树突细胞呈负相关ꎮ 结论　 ＡＡＡ 发病涉及多种免疫细胞和信号通路ꎬ
ＥＶＩ２Ｂ 在 ＡＡＡ 样本中表达显著增高ꎬ与多种免疫细胞具有相关性ꎬ可能成为 ＡＡＡ 治疗的新靶点ꎮ
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Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｖｅａｌｓ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｆｏｒ ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍ

ＷＡＮＧ Ｙｕｔａｏ１ꎬ２ꎬ ＳＵＮ Ｙａｎ３

(１. Ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｃｏｌｌｅｇｅꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｊｉｎａｎ ２５０３５５ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｐｅｒｉｐｈｅｒａｌ Ｖａｓｃｕｌａｒ Ｄｉｓｅａｓｅꎬ Ｊｉｎａｎ Ｍｕｎｉｃｉｐａｌ Ｈｏｓｐｉｔａｌ ｏｆ Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ Ｊｉｎａｎ ２５００１２ꎬ

Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａꎻ ３. Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｖａｓｃｕｌａｒ Ｓｕｒｇｅｒｙꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇ Ｐｒｏｖｉｎｃｉａｌ Ｈｏｓｐｉｔａｌ Ａｆｆｉｌｉａｔｅｄ ｔｏ Ｓｈａｎｄｏｎｇ
Ｆｉｒｓｔ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｊｉｎａｎ ２５００２１ꎬ Ｓｈａｎｄｏｎｇꎬ Ｃｈｉｎａ)
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Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　 Ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｆｏｒ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｏｆ ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍ (ＡＡＡ) ｕｓｉｎｇ ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ＲＮＡ
(ｓｃＲＮＡ) ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓ (ＷＧＣＮＡ)ꎬ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａｎｄ ｉｍｍｕｎｅ
ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ. Ｍｅｔｈｏｄｓ　 Ｔｈｅ ｓｃＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＡＡＡ ａｎｄ ｎｏｒｍａｌ ａｏｒｔａ ｃｏｎｔｒｏｌ (ＮＡＣ) ｉｎ ｔｈｅ
ｇｅｎｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅ ｗｅｒｅ ｄｏｗｎｌｏａｄｅｄ ａｎｄ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｂｙ ｄａｔａ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎꎬ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ. Ｃｈｒｏｎｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅｄ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ
ｄｕｒｉｎｇ ＡＡＡ ｇｅｎｅｓｉｓꎬ ａｎｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｌｙ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅｓ (ＤＥＧｓ) . Ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ＷＧＣＮＡ (ｈｄＷＧＣ￣
ＮＡ) ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅ ｍｏｄｕｌｅｓꎬ ａｎｄ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ. Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎ￣
ｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｉｎｇ ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｗａｓ ｄｏｗｎｌｏａｄｅｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ＷＧＣＮＡ. ＤＥＧｓ ｏｆ
ｓｃＲＮＡ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ＤＥＧｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅｓ ａｎｄ ＷＧＣＮＡ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｇｅｎｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ
ｗｉｔｈ ＡＡＡ ｌｅｓｉｏｎｓ. Ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙ (ＧＯ) ａｎｄ Ｋｙｏｔｏ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓ (ＫＥＧＧ) ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙ
ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｅｒｅ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ. Ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｏｆ ＡＡＡ ｗｅｒｅ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ
ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒ (ＬＡＳＳＯ)ꎬ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ (ＳＶＭ￣ＲＦＥ)ꎬ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒ￣
ｅｓｔ (ＲＦ) ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｅ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ. Ｒｅｓｕｌｔｓ　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｃＲＮＡ
ｄａｔａ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｃｅｌｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｅａｒｌｉｅｓｔ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｅ ｄｕｒｉｎｇ ＡＡＡ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔꎬ ａｎｄ ａ ｔｏｔａｌ
ｏｆ ８５３ ｓｃＲＮＡ ＤＥＧｓ ｗｅｒｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ. ｈｄＷＧＣＮＡ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ２ ｇｅｎｅ ｍｏｄｕｌｅｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ＡＡＡꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｓｉｇｎｉｆｉ￣
ｃａｎｔｌｙ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙｓ ｏｆ Ｔ ｈｅｌｐｅｒ １７ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｔ ｈｅｌｐｅｒ １ ａｎｄ ２ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ.
Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｙｉｅｌｄｅｄ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ １６２ ＤＥＧｓ. Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｙｉｅｌｄｅｄ １７ ＡＡＡ￣ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｇｅｎｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｅｎｒｉｃｈｅｄ ｉｎ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｃｈｅｍｏｋｉｎｅｓꎬ Ｔ ｈｅｌｐｅｒ １７ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ Ｔ ｈｅｌｐｅｒ １ ａｎｄ ２
ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｆｏｒ ＡＡＡꎬ ｅｃｏｔｒｏｐｉｃ ｖｉｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ
ｓｉｔｅ ２Ｂ (ＥＶＩ２Ｂ) . Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ＥＶＩ２Ｂ ｗａｓ ｈｉｇｈｅｒ ｉｎ ＡＡＡ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｎ ｉｎ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓ. Ｔｈｅ ｉｍｍｕｎｅ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｎａｉｖｅ Ｂ ｃｅｌｌｓꎬ ｐｌａｓｍａ ｃｅｌｌｓꎬ ａｃｔｉｖａｔｅｄ ｄｅｎｄｒｉｔｉｃ ｃｅｌｌｓ ａｎｄ ｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｓ ｗｅｒｅ ｈｉｇｈｅｒ
ｉｎ ＡＡＡ ｓａｍｐｌｅｓ ｔｈａｎ ｉｎ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓ. ＥＶＩ２Ｂ ｗａｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ Ｍ２ ｍａｃｒｏｐｈａｇｅｓꎬ Ｍ１ ｍａｃｒｏｐｈａｇｅｓꎬ ＣＤ８
Ｔ ｃｅｌｌｓꎬ ｐｌａｓｍａ ｃｅｌｌｓꎬ ｈｅｌｐｅｒ ｆｏｌｌｉｃｕｌａｒ Ｔ ｃｅｌｌｓꎬ Ｍ０ ｍａｃｒｏｐｈａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｎｅｕｔｒｏｐｈｉｌｓꎻ ａｎｄ ｉｔ ｗａｓ ｎｅｇａｔｉｖｅｌｙ ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｗｉｔｈ
ｒｅｓｔｉｎｇ ｄｅｎｄｒｉｔｉｃ ｃｅｌｌｓ. Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ　 ＡＡＡ ｐａｔｈｏｇｅｎｅｓｉｓ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓ ａｎｄ ｓｉｇｎａｌｉｎｇ ｐａｔｈｗａｙｓꎬ ａｎｄ
ＥＶＩ２Ｂ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｉｎ ＡＡＡ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｂｅ
ａ ｎｅｗ ｔａｒｇｅｔ ｆｏｒ ＡＡＡ ｔｒｅａｔｍｅｎｔ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍꎻ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ Ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ Ｂｉｏｍａｒｋ￣
ｅｒｓꎻ Ｉｍｍｕｎｅ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ

　 　 腹 主 动 脉 瘤 ( ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔｉｃ ａｎｅｕｒｙｓｍꎬ
ＡＡＡ)是常见的主动脉疾病ꎬ腹主动脉最大直径超

过 ３０ ｍｍꎬ即可确诊[１]ꎮ ＡＡＡ 发病存在显著的性别

差异ꎬ据统计 ６０ 岁以上男性的 ＡＡＡ 患病率约为

４％~８％ꎬ６０ 岁以上女性的 ＡＡＡ 患病率约为 ０.５％ ~
１.５％[２]ꎮ 大部分 ＡＡＡ 瘤体直径可随病程进展而增

大ꎬ瘤体破裂风险随直径的增大而上升[３]ꎮ 据统

计ꎬ直径 ３３~５５ ｍｍ、５６~６０ ｍｍ 和 ６１~７０ ｍｍ ＡＡＡ
的 ３ 年年累积破裂发生率分别为 ０. ６％、２. ２％和

６.０％[４￣５]ꎮ 破裂 ＡＡＡ 的死亡率高达 ８０％[６]ꎮ ＡＡＡ
的病理生理机制复杂ꎬ涉及脂质代谢、血管发育和重

构、细胞外基质失调和炎症反应等[７]ꎬ但其内在机

制仍未完全明确ꎮ 目前尚无有效预测 ＡＡＡ 发生和

发展的方法和生物标志物[８￣９]ꎬ因此ꎬ阐明 ＡＡＡ 发

生的潜在机制具有重要意义ꎮ
单细胞转录组测序 ( ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ＲＮＡ ｓｅｑｕｅｎ￣

ｃｉｎｇꎬ ｓｃＲＮＡ)技术可通过高分辨率的组学信息ꎬ更
为精确地挖掘 ＡＡＡ 的潜在机制[１０]ꎮ 本研究通过分

析 ＡＡＡ 样本的单细胞转录组测序数据ꎬ利用加权

基因共表达网络分析(ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｇｅｎｅ ｃｏ￣ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＷＧＣＮＡ)、最小绝对收缩和选择

算子( ｌｅａｓｔ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｐｅｒａｔｏｒꎬ
ＬＡＳＳＯ)、支持向量机递归特征消除( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎꎬ ＳＶＭ￣ＲＦＥ)和
随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)等机器学习方法筛选

ＡＡＡ 的潜在生物标志物ꎬ探讨标志物和浸润性免疫

细胞之间的关系ꎬ以期为 ＡＡＡ 发病机制研究提供

参考ꎮ

１　 资料与方法

１.１　 数据获取和质量控制

１.１.１　 基因表达数据获取

从基因表达数据库(ＧＥＯꎬ ｈｔｔｐ:/ / ｗｗｗ.ｎｃｂｉ.ｎｌｍ.
ｎｉｈ.ｇｏｖ / ｇｅｏ) 获得了 ＡＡＡ 基因表达芯片数据集

ＧＳＥ７０８４[１１]、ＧＳＥ４７４７２[１２]、ＧＳＥ５７６９１[１３]、ＧＳＥ１８３４６４[１４] 和



　 ４２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (医　 学　 版) ６２ 卷 １１ 期　

２个ＡＡＡ ｓｃＲＮＡ数据集(ＧＳＥ２２６４９２和ＧＳＥ１６６６７６[１５])ꎮ
６ 个数据集中均包含 ＡＡＡ 样本和作为对照的正常

主动脉样本(ｎｏｒｍａｌ ａｏｒｔａ ｃｏｎｔｒｏｌꎬ ＮＡＣ)ꎬ数据集信

息见表 １ꎮ
表 １　 数据集信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 类型
样本(例)

ＡＡＡ ＮＡＣ
测序平台

ＧＳＥ７０８４ ＲＮＡ ６ ７ ＧＰＬ２５０７
ＧＳＥ４７４７２ ＲＮＡ １４ ８ ＧＰＬ１０５５８
ＧＳＥ５７６９１ ＲＮＡ ４９ １０ ＧＰＬ１０５５８
ＧＳＥ１８３４６４ ＲＮＡ ７ ７ ＧＰＬ２０３０１
ＧＳＥ２２６４９２ ｓｃＲＮＡ ３ ３ ＧＰＬ２４６７６
ＧＳＥ１６６６７６ ｓｃＲＮＡ ４ ２ ＧＰＬ２４６７６

１.１.２　 ＲＮＡ 数据和 ｓｃＲＮＡ 数据质量控制

采用“ ｌｉｍｍａ” Ｒ 包对 ＲＮＡ 数据中 ＡＡＡ 组和

ＮＡＣ 组样本测序数据进行标准化处理ꎮ 利用

“Ｓｅｕｒａｔ”Ｒ 包的“Ｒｅａｄ １０Ｘ”分别读取 ＧＳＥ２２６４９２
和 ＧＳＥ１６６６７６ 数据集中每个样本的数据ꎬ根据类

别ꎬ将样本分为 ＡＡＡ 组和 ＮＡＣ 组ꎮ 筛选包含

２００~５ ０００个基因的细胞ꎬ以线粒体基因表达比例

<２０％、红细胞基因表达比例 < ５％ 为截断值ꎬ对

ｓｃＲＮＡ 数据进一步过滤ꎮ 使用“ｈａｒｍｏｎｙ”Ｒ 包去除

两个数据集中的测序数据的批次效应ꎮ
１.２　 方法

１.２.１　 ＲＮＡ 数据和 ｓｃＲＮＡ 数据差异表达基因(ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ｇｅｎｅｓꎬ ＤＥＧｓ)筛选

以 ｜ ｌｏｇ２ＦＣ ｜ >１、矫正后 Ｐ<０.０５ 为条件ꎬ筛选得

到 ＤＥＧｓꎬ使用火山图和热图进行可视化ꎮ 筛选

ｓｃＲＮＡ 数据前 ２ ０００ 个高变基因进行主成分分析ꎬ
将主成分的数量调整为 １５ 个ꎬ对细胞进行分群ꎬ使
用统一流形逼近与投影( ｕｎｉｆｏｒｍ ｍａｎｉｆｏｌｄ ａｐｐｒｏｘｉ￣
ｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬ ＵＭＡＰ ) 图 展 示ꎮ 使 用

“Ｓｅｕｒａｔ”Ｒ 包中的“ＦｉｎｄＡｌｌｍａｒｋｅｒｓ”功能ꎬ筛选每个

细胞分群中的 ＤＥＧｓꎮ
１.２.２　 ｓｃＲＮＡ 细胞类型注释

登录 ＣｅｌｌＭａｒｋｅｒ ２. ０ 数据库 ( ｈｔｔｐ: / / １１７. ５０.
１２７.２２８ / ＣｅｌｌＭａｒｋｅｒ / ｉｎｄｅｘ. ｈｔｍｌ)ꎬ筛选各细胞分群

ＤＥＧｓ 对应的细胞类型ꎬ手动注释 ｓｃＲＮＡ 数据的细

胞类型ꎬ计算 ＡＡＡ 与 ＮＡＣ 样本细胞类型的差异ꎮ
１.２.３　 ｓｃＲＮＡ 拟时序分析

细胞类型注释后ꎬ使用 Ｍｏｎｏｃｌｅ２ 进行拟时序分

析ꎮ 使用“ｐｌｏｔ ｃｅｌｌ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ”函数来可视化细胞的分

化轨迹ꎬ筛选最早分化的细胞类型ꎬ使用“ＦｉｎｄＭａｒｋｅｒｓ”
函数识别该类型细胞 ＡＡＡ 与 ＮＡＣ 样本间的 ＤＥＧｓꎮ
１.２.４　 ｓｃＲＮＡ 高维 ＷＧＣＮＡ 分析(ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ＷＧＣＮＡꎬ ｈｄＷＣＮＡ)
使用“ｈｄＷＧＣＮＡ”包对拟时序分析中最早分化

的细胞类型进行分析ꎬ去除批次效应ꎬ构建基因共表

达网络ꎬ识别与 ＡＡＡ 和拟时序分析中最早分化的

细胞类型高度相关基因的模块ꎬ并计算模块特征基

因连通性( ｅｉｇｅｎｇｅｎｅ￣ｂａｓｅｄ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙꎬ ｋＭＥ)值ꎬ
提取高度相关基因模块中的基因进行功能富集

分析ꎮ
１.２.５　 ＲＮＡ 数据 ＷＧＣＮＡ 分析

利用“ＷＧＣＮＡ”Ｒ 包构建共表达网络ꎬ筛选最

佳软阈值ꎬ计算拓扑重叠矩阵( ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｏｖｅｒｌａｐ
ｍａｔｒｉｘꎬ ＴＯＭ)ꎮ 使用“ｈｃｌｕｓｔ”函数进行层次聚类ꎬ
根据拓扑重叠异度(１￣ＴＯＭ)对基因进行模块化处

理ꎬ利用“Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｒｅｅ Ｃｕｔ” 和 “Ｍｏｄｕｌｅ Ｍｅｍｂｅｒ￣
ｓｈｉｐ”函数筛选与 ＡＡＡ 病变相关的基因模块ꎮ
１.２.６　 ＡＡＡ 相关基因筛选

将 ｓｃＲＮＡ 样 本 ＤＥＧｓ、 ＲＮＡ 数 据 ＤＥＧｓ 和

ＷＧＣＮＡ 筛选获得的与 ＡＡＡ 病变相关的基因模

块取交集ꎬ获得 ＡＡＡ 相关基因ꎮ 使用 Ｍｏｎｏｃｌｅ２
对相关基因进行拟时序分析ꎬ使用“ ｃｌｕｓｔｅｒＰｒｏｆｉｌｅｒ”
Ｒ 包对相关基因进行基因本体论( ｇｅｎｅ ｏｎｔｏｌｏｇｙꎬ
ＧＯ)和京都基因和基因组百科全书(Ｋｙｏｔｏ Ｅｎｃｙ￣
ｃｌｏｐｅｄｉａ ｏｆ Ｇｅｎｅｓ ａｎｄ Ｇｅｎｏｍｅｓꎬ ＫＥＧＧ)信号通路

富集分析ꎮ
１.２.７　 机器学习筛选 ＡＡＡ 生物标志物

使用 “ ｒａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ” Ｒ 包、 “ ｇｌｍｎｅｔ” Ｒ 包和

“ｅ１０７１”Ｒ 包对 ＲＮＡ 数据中 ＡＡＡ 组和 ＮＡＣ 组样

本测序数据进行 ＲＦ、ＬＡＳＳＯ 和 ＳＶＭ￣ＲＦＥ 分析ꎬ将
三种模型筛选获得的基因取交集ꎬ筛选 ＡＡＡ 生物

标志物ꎮ 比较 ＡＡＡ 生物标志物在 ＲＮＡ 数据和

ｓｃＲＮＡ 数据中的表达水平ꎮ
１.２.８　 免疫浸润分析

使用反卷积算法(ＣＩＢＥＲＳＯＲＴ)分析 ＲＮＡ 数

据中 ＡＡＡ 组和 ＮＡＣ 组样本免疫细胞浸润水平ꎬ计
算每种免疫细胞在两组样本中的比例以及不同免疫

细胞之间的相关性ꎮ



王玉涛ꎬ等.单细胞转录组学与机器学习综合分析揭示腹主动脉瘤潜在生物标志物 ４３　　　 　

１.２.９　 免疫细胞比例与 ＡＡＡ 生物标志物表达的相

关性分析

分析免疫细胞比例与 ＡＡＡ 生物标志物表达之

间的相关性ꎬ使用 “ ｇｇｐｌｏｔ２” Ｒ 包可视化ꎮ 使用

Ｒ ４.１.２进行 Ｓｐｅａｒｍａｎ 秩相关检验ꎬ分析免疫细胞

与 ＡＡＡ 生物标志物之间的关系ꎬＰ<０.０５ 为差异有

统计学意义ꎮ

２　 结　 果

２.１　 ｓｃＲＮＡ 质量控制与降维聚类

在 ｓｃＲＮＡ 数据集上执行质量控制过程ꎮ 去除

死亡细胞、双细胞数据ꎬ控制线粒体和红细胞基因比

例ꎬ保证研究中使用的细胞样本的质量(图 １Ａ)ꎮ
筛选高变基因并进行降维处理ꎬ将细胞分为 １２ 个群

(图 １Ｂ~Ｄ)ꎮ
２.２　 细胞注释

筛选每个细胞分群中的 ＤＥＧｓꎬ对 ｓｃＲＮＡ 数据

的细胞类型进行手动注释ꎮ 分群 ０ 注释为成纤维细

胞ꎬ分群 １ 注释为巨噬细胞ꎬ分群 ２、３ 注释为 Ｔ 细

胞ꎬ分群 ４ 注释为内皮细胞ꎬ分群 ５ 注释为平滑肌细

胞ꎬ分群 ６ 注释为 Ｂ 细胞ꎬ分群 ７ 注释为肥大细胞ꎬ
分群 ８ 注释为单核细胞ꎬ分群 ９ 注释为脂肪细胞ꎬ分
群 １０ 注释为树突状细胞ꎬ分群 １１ 注释为施万细胞ꎬ
分群 １２ 注释为自然杀伤 Ｔ 细胞(图 ２Ａ~Ｂ)ꎮ ＡＡＡ
样本 Ｔ 细胞、单核细胞、树突状细胞比例高于 ＮＡＣ
样本ꎬＮＡＣ 样本中平滑肌细胞、施万细胞、自然杀伤

Ｔ 细胞、肥大细胞、巨噬细胞、成纤维细胞、内皮细

胞、Ｂ 细胞和脂肪细胞比例高于 ＡＡＡ 样本 (图

２Ｃ)ꎮ

图 １　 单细胞质量控制与降维聚类
Ａ:调整线粒体和红细胞基因比例ꎬ保证细胞样本质量ꎻＢ:２ ０００ 个高变基因用红色表示ꎬ标注前 １０ 个基因名称ꎻＣ:降维
并去批次效应后显示各样本的数据重叠良好ꎬ具有可比性ꎻＤ:细胞分群后 ＵＭＡＰ 图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ
Ａ: Ａｄｊｕｓｔｉｎｇ ｍｉｔｏｃｈｏｎｄｒｉａｌ ａｎｄ ｒｅｄ ｂｌｏｏｄ ｃｅｌｌ ｇｅｎｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｔｏ ｅｎｓｕｒｅ ｃｅｌｌ ｓａｍｐｌｅ ｑｕａｌｉｔｙꎻ Ｂ: Ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ２ꎬ０００ ｈｉｇｈｌｙ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｇｅｎｅｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｒｅｄꎬ ｗｉｔｈ ｌａｂｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｏｐ １０ ｇｅｎｅ ｎａｍｅｓꎻ Ｃ: Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｔｃｈ ｅｆｆｅｃｔ
ｒｅｍｏｖａｌ ｓｈｏｗ ｗｅｌｌ￣ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ ｄａｔａ ａｍｏｎｇ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｃｏｍｐａｒａｂｉｌｉｔｙꎻ Ｄ: ＵＭＡＰ ｐｌｏｔ ａｆｔｅｒ ｃｅｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ.
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图 ２　 细胞注释
Ａ:筛选各细胞分群的标记基因ꎻＢ:细胞注释后 ＡＡＡ 样本与 ＮＡＣ 样本的 ＵＭＡＰ 图ꎻＣ:ＡＡＡ 样本与 ＮＡＣ 样本不同细
胞比例柱状图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｅｌｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ
Ａ: Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｒｋｅｒ ｇｅｎｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃｅｌｌ ｃｌｕｓｔｅｒꎻ Ｂ: ＵＭＡＰ ｐｌｏｔ ｓｈｏｗｉｎｇ ｃｅｌｌ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓꎻ
Ｃ: Ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｄｅｐｉｃｔｉｎｇ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓ.
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２.３　 拟时序分析

对细胞分化轨迹进行拟时序分析ꎬ结果显

示ꎬ随着时间的推移ꎬ细胞分化轨迹为从左向右

(图 ３Ａ) ꎬ内皮细胞是最早分化的细胞类型 (图

３Ｂ) ꎬＡＡＡ 样本内皮细胞分化早于 ＮＡＣ 样本内

皮细胞 (图 ３Ｃ) ꎮ 使用 “ ＦｉｎｄＭａｒｋｅｒｓ” 函数识别

内皮细胞 ＡＡＡ 与 ＮＡＣ 样本间的 ＤＥＧｓꎮ 共获得

内皮细胞差异表达上调基因 ５１９ 个ꎬ差异表达下

调基因 ３３４ 个ꎮ

图 ３　 ｓｃＲＮＡ 拟时序分析
Ａ:细胞分化的时间差异ꎬ深蓝色代表分化的早期阶段ꎬ浅蓝色代表分化的晚期阶段ꎻＢ:腹主动脉所有细胞的分化轨迹ꎻ
Ｃ:ＡＡＡ 与 ＮＡＣ 样本细胞的分化差异ꎻ①②代表细胞分化的时间节点ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ３　 ＳｃＲＮＡ ｐｓｅｕｄｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ａ: Ｔｉｍｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎꎬ ｗｈｅｒｅ ｄｅｅｐ ｂｌｕｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ ｂｌｕｅ ｒｅｐｒｅ￣
ｓｅｎｔｓ ｌａｔｅ ｓｔａｇｅｓꎻ Ｂ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｃｅｌｌｓ ｏｆ ａｂｄｏｍｉｎａｌ ａｏｒｔａꎻ Ｃ: Ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＡＡ ａｎｄ
ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓꎻ ① ａｎｄ ② ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｃｅｌｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ.

２.４　 ｈｄＷＧＣＮＡ
利用 ｈｄＷＧＣＮＡ 挖掘内皮细胞的特性和功

能ꎮ 在对中位连通性、平均连通性和无标度拓扑

模型拟合进行加权后ꎬ选择软阈值为 ９(图 ４Ａ)ꎬ并
生成 １３ 个模块(图 ４Ｂ)ꎮ 在这些模块中ꎬＥＣ￣Ｍ６
和 ＥＣ￣Ｍ１１ 模块中的基因在内皮细胞中特异性表

达ꎬ且与内皮细胞呈正相关 (图 ４Ｃ ~ Ｄ)ꎮ 通过

ｋＭＥ 值筛选核心基因(图 ４Ｅ)ꎬ富集分析结果显

示ꎬＥＣ￣Ｍ６和 ＥＣ￣Ｍ１１ 模块基因显著富集于辅助

性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分化、辅助性 Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞

分化等信号通路ꎬ以及细胞质翻译等生物学过程、
细胞质核糖体等细胞组分和核糖体结构成分等细

胞功能上(图 ４Ｆ~Ｇ)ꎮ
２.５　 ＲＮＡ 数据 ＤＥＧｓ 筛选

使用“ ｌｉｍｍａ” Ｒ 包对 ＲＮＡ 数据中 ＡＡＡ 组和

ＮＡＣ 组样本测序数据进行标准化处理并筛选 ＤＥＧｓ
(图 ５Ａ~Ｂ)ꎬ共获得 ４ ８６２ 个表达量大于 ０ 的基因ꎬ
筛选获得 １６２ 个 ＤＥＧｓꎬ其中差异表达上调基因 ５５
个ꎬ差异表达下调基因 １０７ 个ꎮ 绘制 ＤＥＧｓ 火山图

和热图(图 ５Ｃ~Ｄ)ꎮ
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图 ４　 内皮细胞 ｈｄＷＧＣＮＡ
Ａ:左上角的面板描绘了选择≥０.９ 的无尺度拓扑模型拟合的最佳软阈值为 ９ꎻ右上角、左下角及右下角三个面板分别显
示了选择不同最小软阈值时拓扑网络的平均值、中位数和最大连通性ꎬ当最佳软阈值为 ９ 时ꎬ拓扑网络的平均连通性最
稳定ꎻＢ:ｈｄＷＧＣＮＡ 树状图ꎬ筛选出 １３ 个模块ꎻＣ:各模块与内皮细胞相关性评分ꎬ颜色越深ꎬ代表相关性越高ꎻＤ:各模
块与不同细胞类型的相关性ꎬ红色代表正相关ꎬ蓝色代表负相关ꎬ颜色越深ꎬ代表相关性越高ꎻＥ:根据 ｋＭＥ 值对每个模
块中的核心基因进行鉴定和排序ꎻＦ:ＥＣ￣Ｍ６ 和 ＥＣ￣Ｍ１１ 模块基因 ＫＥＧＧ 信号通路富集分析ꎻＧ:ＥＣ￣Ｍ６ 和 ＥＣ￣Ｍ１１ 模块
基因 ＧＯ 富集分析ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ４　 ｈｄＷＧＣＮＡ ｏｆ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｃｅｌｌ
Ａ: Ｔｏｐ ｌｅｆｔ ｐａｎｅｌ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｔｈｅ ｓｏｆｔ ｐｏｗｅｒ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ≥９ꎬ ｆｏｒ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ａ ｓｃａｌｅ￣ｆｒｅｅ ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔ ｇｒｅａｔｅｒ ｔｈａｎ ｏｒ ｅｑｕａｌ
ｔｏ ０.９. Ｔｈｅ ｂｏｔｔｏｍ ｌｅｆｔ ｐａｎｅｌꎬ ｔｏｐ ｒｉｇｈｔ ｐａｎｅｌꎬ ａｎｄ ｂｏｔｔｏｍ ｒｉｇｈｔ ｐａｎｅｌ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈｅ ｍｅａｎꎬ ｍｅｄｉａｎꎬ ａｎｄ ｍａｘ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｗｈｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｎｉｍｕｍ ｓｏｆｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｗｅｒｅ ｃｈｏｓｅｎꎬ ｒｅｆｌｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ. Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｐｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗａｓ ｍｏｓｔ ｓｔａｂｌｅ ａｔ ｔｈｅ ｌｏｗｅｓｔ ｓｏｆｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｅｑｕａｌｓ ９ꎻ
Ｂ: Ｔｈｉｒｔｅｅｎ ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｔｈｅ ｈｄＷＧＣＮＡ ｄｅｎｄｒｏｇｒａｍꎻ Ｃ: Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｓｃｏｒｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄ￣
ｕｌｅｓ ａｎｄ ｅｎｄｏｔｈｅｌｉａｌ ｃｅｌｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｒｋｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎻ Ｄ: Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆ￣
ｆｅｒｅｎｔ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓꎬ ｗｈｅｒｅ ｒｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｂｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｄａｒｋｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎬ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎻ Ｅ: Ｈｕｂ ｇｅｎｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｍｏｄｕｌｅ ｗｅｒｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｒａｎｋｅｄ ｂｙ ｋＭＥꎻ Ｆ: ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＥＣ￣Ｍ６ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＥＣ￣Ｍ１１ ｍｏｄｕｌｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓꎻ Ｇ: ＧＯ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＥＣ￣Ｍ６ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ＥＣ￣
Ｍ１１ ｍｏｄｕｌｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓ.
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图 ５　 ＲＮＡ 数据 ＤＥＧｓ 筛选
Ａ:标准化处理前的样本表达量柱状图ꎻＢ:标准化处理后的样本表达量柱状图ꎻＣ:ＤＥＧｓ 热图ꎻＤ:ＤＥＧｓ 火山图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ５　 ＤＥＧｓ ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ｉｎ ＲＮＡ ｄａｔａ
Ａ: Ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ｂｅｆｏｒｅ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎻ Ｂ: Ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｌｅｖｅｌｓ ａｆｔｅｒ ｎｏｒｍａｌｉｚａ￣
ｔｉｏｎꎻ Ｃ: Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ＤＥＧｓ. Ｄ: Ｖｏｌｃａｎｏ ｐｌｏｔ ｏｆ ＤＥＧｓ.

２.６　 ＷＧＣＮＡ
使用“ＷＧＣＮＡ” 包的 “ ｐｉｃｋＳｏｆｔＴｈｒｅｓｈｏｌｄ” 函

数对 ４ ８６２ 个表达量大于 ０ 的基因进行筛选ꎬ将
软阈值设为 ２９ꎬ建立无尺度网络ꎬ将阈值设为

０ .２５ꎬ最小模块基因数设为 ５０ꎬ共聚类出 ７ 个模

块(图 ６Ａ) ꎮ 模块－性状关联分析显示ꎬ黑色、蓝
色和紫红色模块与 ＡＡＡ 显著相关(图 ６Ｂ) ꎬ包括

１５１ 个基因ꎮ
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图 ６　 ＲＮＡ 数据加权基因共表达网络分析
Ａ:数据集模块聚类树状图ꎻＢ:基因模块和临床性状相关性热图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ６　 ＷＧＣＮＡ ｉｎ ｔｈｅ ＲＮＡ ｄａｔａ
Ａ: Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ Ｂ: Ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｍｏｄｕｌｅ ｅｉｇｅｎｇｅｎｅｓ ａｎｄ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｔｒａｉｔｓ.

２.７　 ＡＡＡ 相关基因筛选和富集分析

将 ｓｃＲＮＡ 样 本 ＤＥＧｓ、 ＲＮＡ 数 据 ＤＥＧｓ 和

ＷＧＣＮＡ 筛选获得的与 ＡＡＡ 病变相关的基因模

块取交集ꎬ获得 １７ 个 ＡＡＡ 相关基因(图 ７Ａ)ꎮ 对

ＡＡＡ 相关基因进行拟时序分析ꎬ结果显示ꎬ随着疾

病的进展ꎬＡＡＡ 相关基因均呈表达上调趋势(图

７Ｂ)ꎮ 富集分析结果显示ꎬＡＡＡ 相关基因显著富

集于细胞黏附分子、辅助性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分化、
辅助性 Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞分化等信号通路ꎬ以及 Ｔ
细胞活化负调控等生物学过程、细胞外泌体等细

胞组分和 ＭＨＣ Ⅱ类蛋白复合物结合等细胞功能

(图 ７Ｃ~Ｄ)ꎮ
２.８　 ＡＡＡ 生物标志物识别

使用 ＬＡＳＳＯ 回归从 ＡＡＡ 相关基因中识别出

８ 个关键的生物标志物(图 ８Ａ)ꎬ使用 ＲＦ 算法识

别出 ７ 个关键生物标志物 (图 ８Ｂ)ꎬ使用 ＳＶＭ￣
ＲＦＥ 法识别出 ５ 个关键生物标志物(图 ８Ｃ)ꎬ三种

方法筛选出 １ 个关键生物标志物 ＥＶＩ２Ｂ(图 ８Ｄ)ꎮ
提取 ＲＮＡ 数据和 ｓｃＲＮＡ 数据中 ＥＶＩ２Ｂ 的表达量

并进行分析ꎬ结果显示ꎬＲＮＡ 数据和 ｓｃＲＮＡ 数据

中 ＡＡＡ 样本 ＥＶＩ２Ｂ 表达量均显著高于 ＮＡＣ 样本

(图 ９)ꎮ
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图 ７　 ＡＡＡ 相关基因筛选和富集分析
Ａ:ＡＡＡ 相关基因筛选韦恩图ꎻＢ:ＡＡＡ 相关基因 ｓｃＲＮＡ 拟时序分析热图ꎻＣ:ＡＡＡ 相关基因 ＫＥＧＧ 信号通路富集分析ꎻ
Ｄ:ＡＡＡ 相关基因 ＧＯ 富集分析ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ７　 Ｓｃｒｅｅｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓ
Ａ: Ｖｅｎｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｃｒｅｅｎｅｄ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓꎻ Ｂ: ＳｃＲＮＡ ｐｓｅｕｄｏ￣ｔｅｍｐｏｒａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｈｅａｔｍａｐ ｏｆ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓꎻ
Ｃ: ＫＥＧＧ ｐａｔｈｗａｙ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓꎻ Ｄ: ＧＯ ｅｎｒｉｃｈｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＡＡＡ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｇｅｎｅｓ.

图 ８　 ＡＡＡ 生物标志物识别
Ａ:ＬＡＳＳＯ 回归识别 ＡＡＡ 生物标志物ꎻＢ:ＲＦ 识别 ＡＡＡ 生物标志物ꎻＣ:ＳＶＭ￣ＲＦＥ 识别 ＡＡＡ 生物标志物ꎻＤ:三种机器
学习识别 ＡＡＡ 生物标志物的韦恩图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ８　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＡＡＡ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ
Ａ: ＬＡＳＳＯ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ＡＡＡ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓꎻ Ｂ: ＲＦ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ＡＡＡ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓꎻ Ｃ: ＳＶＭ￣ＲＦＥ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ＡＡＡ ｂｉ￣
ｏｍａｒｋｅｒｓꎻ Ｄ: Ｖｅｎｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＡＡＡ ｂｉｏｍａｒｋｅｒｓ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｔｈｒｅｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ.
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图 ９　 ＥＶＩ２Ｂ 表达量小提琴图
Ａ: ＲＮＡ 数据中 ＥＶＩ２Ｂ 表达差异ꎻＢ:ｓｃＲＮＡ 数据中 ＥＶＩ２Ｂ 表达差异ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ ９　 Ｖｉｏｌｉｎ ｐｌｏｔｓ ｏｆ ＥＶＩ２Ｂ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ
Ａ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ＥＶＩ２Ｂ ｉｎ ＲＮＡ ｄａｔａꎻ Ｂ: Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ＥＶＩ２Ｂ ｉｎ ｓｃＲＮＡ ｄａｔａ.

２.９　 免疫浸润分析

使用 ＣＩＢＥＲＳＯＲＴ 算法对 ＲＮＡ 数据 ＡＡＡ 和

ＮＡＣ 样本进行免疫浸润分析(图 １０Ａ)ꎮ ２２ 个免疫

细胞相关性热图结果显示ꎬ幼稚 Ｔ 细胞与调节性 Ｔ

细胞ꎬ树突细胞与嗜酸性粒细胞呈正相关 (图

１０Ｂ)ꎮ ＡＡＡ 样本中幼稚 Ｂ 细胞、浆细胞、活化树突

细胞和中性粒细胞比例高于 ＮＡＣ 样本(图 １０Ｃ)ꎮ

图 １０　 免疫浸润分析
Ａ:ＡＡＡ 和 ＮＡＣ 样本 ２２ 个免疫细胞亚群比较热图ꎻＢ:ＡＡＡ 和 ＮＡＣ 样本中 ２２ 种不同免疫细胞之间相关性的热图ꎬ红
色表示正相关ꎬ蓝色表示负相关ꎬ相关性越强ꎬ颜色越深ꎻＣ:ＡＡＡ 和 ＮＡＣ 样本中 ２２ 种免疫细胞的比例差异的柱状图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ １０　 Ｉｍｍｕｎｅ ｉｎｆｉｌｔｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ
Ａ: Ｈｅａｔｍａｐ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ２２ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌ ｓｕｂｔｙｐｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓꎻ Ｂ: Ｈｅａｔｍａｐ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ２２ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓꎬ ｗｈｅｒｅ ｒｅｄ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｂｌｕｅ ｉｎｄｉ￣
ｃａｔｅｓ ｎｅｇａｔｉｖｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｄａｒｋｅｒ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒꎻ Ｃ: Ｂａｒ ｃｈａｒｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｏｆ ２２ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌ ｔｙｐｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＡＡＡ ａｎｄ ＮＡＣ ｓａｍｐｌｅｓ.
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２.１０　 ＥＶＩ２Ｂ 表达与 ＡＡＡ 样本免疫细胞比例的相

关性分析

ＥＶＩ２Ｂ 与 Ｍ２ 巨噬细胞( ｒ ＝ ０.５９ꎬ Ｐ<０.００１)、
Ｍ１ 巨噬细胞(ｒ ＝ ０.４８ꎬ Ｐ<０.００１)、ＣＤ８ Ｔ 细胞( ｒ ＝
０.４３ꎬ Ｐ<０.００１)、浆细胞( ｒ ＝ ０.３７ꎬ Ｐ<０.００１)、辅助

滤泡 Ｔ 细胞(ｒ＝ ０.３６ꎬ Ｐ<０.００１)、Ｍ０ 巨噬细胞( ｒ ＝
０.３３ꎬ Ｐ<０.００１)和中性粒细胞( ｒ ＝ ０.２６ꎬ Ｐ<０.０２３)
呈正相关ꎻ与静息树突细胞(ｒ＝ －０.２６ꎬ Ｐ ＝ ０.０２６)呈
负相关(图 １１)ꎮ

图 １１　 ＥＶＩ２Ｂ 表达量与免疫细胞的相关性分析
Ａ:ＥＶＩ２Ｂ 表达量与免疫细胞比例间的相关性散点图ꎻＢ:ＥＶＩ２Ｂ 表达量与免疫细胞比例间的相关性棒棒糖图ꎮ

Ｆｉｇｕｒｅ １１　 Ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＥＶＩ２Ｂ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ
Ａ: Ｓｃａｔｔｅｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ＥＶＩ２Ｂ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓꎻ Ｂ: Ｌｏｌｌｉｐｏｐ ｐｌｏｔ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｂｅｔｗｅｅｎ ＥＶＩ２Ｂ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｍｕｎｅ ｃｅｌｌｓ.

３　 讨　 论

本研究通过拟时序分析发现ꎬ内皮细胞是 ＡＡＡ
病变过程中最早分化的细胞类型ꎬ提示内皮细胞在

ＡＡＡ 发生和发展过程中发挥重要作用ꎮ 附壁血栓

和内皮细胞损伤是 ＡＡＡ 的主要特征[１６]ꎮ 内皮细胞

在调节血管和血流稳态中发挥重要作用ꎬ还参与调

节血管张力、血管生成、平滑肌细胞增殖和炎症反

应[１７]ꎮ 内皮细胞的内皮型一氧化氮合酶产生一氧

化氮ꎬ刺激环鸟苷酸生成ꎬ引发一系列细胞内事件ꎬ
导致平滑肌松弛ꎬ诱发 ＡＡＡ 发病[１８]ꎮ 稳定的腹主

动脉内皮剪切应力可通过阻碍内皮细胞释放细胞因

子和黏附分子等途径ꎬ减少炎症介质的生成和腹主

动脉管壁重塑ꎬ降低腹主动脉外膜的炎症反应ꎬ抑制

胶原纤维的降解ꎬ保护腹主动脉弹性纤维和平滑肌
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细胞的功能损伤[１９]ꎮ Ｚｈａｏ 等[２０] 研究证实ꎬ敲除内

皮细胞周期蛋白 Ｉ 可抑制内皮依赖性血管舒张和血

流动力学反应ꎬ影响血管重塑ꎬ增加 ＡＡＡ 发生风险ꎮ
单细胞 ｈｄＷＧＣＮＡ 和 ＡＡＡ 相关基因富集分析

结果均显示 ＡＡＡ 相关基因显著富集于辅助性 Ｔ 细

胞 １７ 细胞分化、辅助性 Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞分化等信

号通路上ꎮ 研究发现ꎬ在 ＡＡＡ 患者的主动脉组织

中ꎬ辅助性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分泌的白细胞介素￣１７ 明

显增加ꎬ促进了局部动脉炎症反应[２１]ꎮ Ｌóｐｅｚ￣Ｓａｎｚ
等[２２]研究发现ꎬＡＡＡ 模型小鼠腹主动脉巨噬细胞

和 Ｂ 淋巴细胞含量增加ꎬ白细胞介素￣１７、趋化因子

ＣＣＬ２、肿瘤坏死因子￣α 和基质金属蛋白酶 ２ 的表

达上调ꎮ Ｌｕ 等[２３] 研究发现ꎬ骨髓来源抑制性细胞

在 ＡＡＡ 患者血液中异常聚集ꎬ且能促进辅助性 Ｔ 细

胞 １７ 细胞分化ꎬ导致 ＡＡＡ 患者血清白细胞介素￣３、
辅助性 Ｔ 细胞 １７ 表达升高ꎬ参与 ＡＡＡ 发病ꎮ Ｚｈｕ
等[２４]研究发现ꎬＡＡＡ 模型兔腹主动脉辅助性 Ｔ 细

胞 １ /辅助性 Ｔ 细胞 ２ 细胞因子、干扰素￣γ、肿瘤坏

死因子￣α、白细胞介素￣４ 表达上调ꎮ Ｗａｎｇ 等[２５] 研

究结果显示ꎬＡＡＡ 患者外周血 ＣＤ４ 细胞辅助性 Ｔ
细胞 １ 特异性转录因子和炎症小体表达上调ꎬ辅助

性 Ｔ 细胞 ２ 特异性转录因子表达下调ꎮ
本研究通过对 ＡＡＡ 样本的单细胞转录组和常

规转录组测序数据分析ꎬ并借助机器学习方法ꎬ筛选

获得了潜在的 ＡＡＡ 生物标志物生态病毒整合位点

２Ｂ ( ｅｃｏｔｒｏｐｉｃ ｖｉｒａｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｓｉｔｅ ２Ｂꎬ ＥＶＩ２Ｂ )ꎮ
ＥＶＩ２Ｂ 已被证实在骨髓分化和造血祖细胞功能中

发挥重要作用ꎬ参与白血病的发生[２６]ꎮ 研究表明ꎬ
ＥＶＩ２Ｂ 在骨肉瘤样本中呈高表达ꎬ参与单核细胞与

巨噬细胞的浸润ꎬ其机制可能与影响成骨细胞和破

骨细胞的分化和功能相关[２７]ꎮ 动脉粥样硬化病理

过程中ꎬ血管平滑肌细胞可向间充质干细胞转化ꎬ转
化为间充质干细胞的血管平滑肌细胞可进一步分化

为成骨细胞ꎬ诱发血管钙化[２８]ꎮ 破骨细胞与成骨细

胞在骨发育、骨修复和钙盐代谢的转换中发挥着重

要作用ꎮ 破骨细胞分化参与动脉粥样硬化的病理过

程[２９]ꎮ 形态学研究证实ꎬ在动脉粥样硬化模型小鼠

的钙化斑块和动脉中膜钙化病变中存在多核破骨细

胞样细胞[３０]ꎮ 血管钙化是 ＡＡＡ 发生的主要机制之

一[３１]ꎮ 基于上述研究ꎬ结合本研究结果ꎬ我们推测ꎬ
ＥＶＩ２Ｂ 参与 ＡＡＡ 的发生、发展过程ꎬ可能与其介导

成骨细胞和破骨细胞的分化ꎬ参与血管平滑肌细胞

表型的改变和钙化有关ꎮ 本研究结果显示ꎬＥＶＩ２Ｂ
与 Ｍ２ 巨噬细胞、Ｍ１ 巨噬细胞、ＣＤ８Ｔ 细胞、浆细

胞、辅助滤泡 Ｔ 细胞、Ｍ０ 巨噬细胞和中性粒细胞呈

亚相关ꎬ与静息树突细胞呈负相关ꎬ提示其广泛参与

免疫反应ꎬＥＶＩ２Ｂ 参与 ＡＡＡ 病理过程的机制有待

进一步研究ꎮ
综上所述ꎬ从 ＧＥＯ 数据库中获取的 ＡＡＡ 样本

的单细胞和常规转录组测序数据分析结果显示ꎬ内
皮细胞可能是 ＡＡＡ 病理过程中的关键细胞类型ꎬ
细胞黏附分子、辅助性 Ｔ 细胞 １７ 细胞分化、辅助性

Ｔ 细胞 １ 和 ２ 细胞分化等信号通路参与 ＡＡＡ 的发

生发展过程ꎬＥＶＩ２Ｂ 在 ＡＡＡ 样本中高表达ꎬ是潜在

的 ＡＡＡ 生物标志物ꎮ 上述结果为 ＡＡＡ 的发病机

制和潜在治疗靶点提供了新的见解ꎮ
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