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基于TCGA数据筛选肺腺癌相关胞葬基因和预后模型的构建
及与免疫浸润的相关性分析

袁颖诗，吴 丽，吴晓枝，谭鸿霞，郑文婷（中山市小榄人民医院 / 中山市第五人民医院检验科，广东中山 528415）

摘  要：目的  基于癌症基因组图谱（TCGA）数据库筛选肺腺癌（LUAD）胞葬相关基因（ERGs），构建预后模型，分析其与肿

瘤免疫浸润特征的相关性。方法 从TCGA下载LUAD转录组数据作为训练集，采用DESeq2包筛选差异表达基因（DEGs），
与搜集的ERGs取交集获得胞葬相关差异表达基因（DE-ERGs）。利用Kaplan-Meier（K-M）生存分析联合LASSO回归筛选核

心基因并构建胞葬相关预后模型，在GSE31210和GSE13213队列中进行外部验证。通过K-M生存曲线和受试者操作特征

（ROC）曲线评估模型性能，多因素COX回归确定LUAD独立预后因素，Estimate和Cibersort算法探讨高、低风险组患者间

的免疫浸润差异。结果  基于TCGA鉴定出5个核心DE-ERGs（P2RX1、GAPDH、SFTPD、GPR37、ALDH2），构建胞葬相关

LUAD预后模型。高风险组患者总生存期显著缩短（P<0.05）。预后模型在TCGA训练集、GSE31210和GSE13213验证集中

均表现出良好的预测性能。1、3、5年ROC曲线下面积分别为：TCGA（0.661、0.674、0.646），GSE31210（0.657、0.621、0.645），
GSE13213（0.936、0.722、0.719）。风险评分与病理分期，T、N、M分期显著关联（均P<0.05），是LUAD独立的预后因素（P<0.001）。

此外，免疫浸润分析表明高风险组患者免疫浸润水平更低（P<0.001），其中M0和M1巨噬细胞浸润水平更高（均P<0.001），
VSIR、CTLA4、TIGIT免疫检查点基因表达上调（均P<0.001）。结论 基于TCGA数据构建的胞葬相关模型可有效预测

LUAD的预后，并与患者的免疫状态密切相关，这可能为LUAD患者的治疗和预后评估提供潜在的靶点及理论依据。
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Identification of Efferocytosis-Related Genes in Lung Adenocarcinoma Based 
on TCGA Data: Construction of a Prognostic Model and Analysis of the  

Association with Immune Infiltration
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People’s Hospital of Zhongshan/the Fifth People’s Hospital of Zhongshan, Guangdong Zhongshan 528415, China)

Abstract: Objective To identify efferocytosis-related genes (ERGs) in lung adenocarcinoma (LUAD) based on the Cancer Ge-
nome Atlas (TCGA) database, construct a prognostic model and investigate its correlation with tumor immune infiltration. Meth-
ods Transcriptomic profiles of LUAD were downloaded from TCGA as the training set. Differentially expressed genes (DEGs) 
were identified using the DESeq2 package and intersected with the ERGs to obtain differentially expressed efferocytosis-related 
genes (DE-ERGs). Kaplan-Meier (K-M) survival analysis combined with LASSO regression was employed to identify core genes 
and establish an ERG-associated prognostic model. External validation was performed using the GSE31210 and GSE13213 co-
horts. The performance of the prognostic model was evaluated using K-M survival curves and receiver operating characteristic 
(ROC) curves. Independent prognostic factors for LUAD were identified by multivariate COX regression analyses. Immune in-
filtration differences between high- and low-risk groups were assessed using the Estimate and Cibersort algorithms. Results Five 
core DE-ERGs (P2RX1, GAPDH, SFTPD, GPR37, and ALDH2) were identified based on TCGA data, and an efferocytosis-relat-
ed prognostic model for LUAD was constructed. Patients in the high-risk group had significantly shorter overall survival (P<0.05). 
The prognostic model demonstrated robust predictive performance across all cohorts, including the TCGA training cohort and 
two validation cohorts (GSE31210 and GSE13213). ROC analysis revealed 1-, 3-, and 5-year area under the curve values were as 
follows: TCGA cohort (0.661, 0.674, 0.646), GSE31210 cohort (0.657, 0.621, 0.645), and GSE13213 cohort (0.936, 0.722, 0.719). 
The risk score was significantly associated with pathological stage, T, N, and M staging (all P<0.05), and could serve as an inde-
pendent prognostic factor of LUAD (P<0.001). Moreover, immune infiltration analysis revealed reduced immune infiltration in the 
high-risk group (P<0.001), with elevated M0, M1 macrophages infiltration (all P<0.001) and higher expression of immune check-
point genes (VSIR, CTLA4, TIGIT, all P<0.001). Conclusions The efferocytosis-related model developed based on TCGA data 
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effectively predicts the prognosis of LUAD patients and is closely related to immune landscapes, which may provide potential 
targets and a theoretical basis for the treatment and prognostic assessment of LUAD patients.

Keywords：lung adenocarcinoma; The Cancer Genome Atlas; efferocytosis-related genes; prognostic model; im-
mune infiltration

肺癌是全球癌症死亡的主要原因 [1]。肺腺癌（lung 
adenocarcinoma，LUAD）是最常见的非小细胞肺癌

（non-small cell lung cancer，NSCLC）类型，约占所有肺

癌病例45%[2]。不同分期的LUAD生存率差异较大。

早期LUAD患者预后较好。然而，在大多数情况下，

LUAD患者早期症状不明显，在确诊时已经处于晚

期或局部转移阶段，五年生存率显著下降，晚期患者

的五年生存率常低于5%[3-4]。虽然传统的治疗手段（如

手术、化疗、放疗和靶向治疗）取得一定进展，但由于

LUAD的异质性和耐药性问题，其治疗与预后依然面

临巨大挑战 [3,5]。目前的研究表明，分子亚型结合病理

学对于LUAD的诊断、预后评估、治疗更具有现实意

义 [6-7]。因此，探寻有效的诊疗靶点和生物标志物，对

于LUAD患者生存质量及预后的改善意义重大。

胞葬是指吞噬细胞对凋亡细胞和凋亡小体的清

除作用，由凋亡细胞释放的炎症介质启动，是机体清

除凋亡细胞和解决炎症的必要过程 [8]。胞葬作用不

仅对于维持正常生理状态和组织稳态至关重要，还

在疾病后的体内平衡恢复过程中发挥重要作用。近

年研究发现胞葬作用影响肿瘤细胞的增殖转移，还

通过分泌特定的细胞因子调节肿瘤微环境，进一步

影响肿瘤免疫细胞浸润、免疫耐受和免疫逃逸 [9-10]。

表明胞葬可能是肿瘤诊疗和预后的关键靶点。本研

究旨在通过生物信息学方法构建 LUAD 胞葬相关基

因（efferocytosis-related genes，ERGs）的预后模型，评

估患者预后和肿瘤免疫浸润特征，以期为 LUAD 预

后判断和个体化治疗提供新的靶点与视角。

1 材料与方法

1.1 数据来源 ERGs 来源于 GeneCards 数据库和

既往文献 [11-12]。研究所用数据集下载自癌症基因组

图谱（The Cancer Genome Atlas，TCGA）和基因表达

综合数据库（gene expression omnibus，GEO），包含转

录组数据和相应临床资料。其中，TCGA LUAD 队列

作为训练数据集，包含 539 例 LUAD 样本和 59 例正

常样本；排除临床预后信息不完整的样本后，共纳入

503 例 LUAD 样本用于构建预后模型。GSE31210 和

GSE13213 队列分别包含 226 例和 114 例 LUAD 样本

作为验证数据集，用于验证预后模型的性能。

1.2 方法

1.2.1 LUAD 胞葬相关差异表达基因（DE-ERGs）的

鉴定与功能富集分析：利用DESeq2软件包对TCGA 
LUAD样本和正常样本进行标准化处理和差异表达

分析，筛选标准为 |log2(FC)|>1 且校正 P<0.05。所得

差 异 表 达 基 因（differential expression genes，DEGs）
与 ERGs 通过韦恩分析取交集获得 DE-ERGs。通过

clusterProfiler软件包对DE-ERGs进行功能富集分析，

包括基因本体论（gene ontology，GO）注释和京都基

因与基因组百科全书（kyoto encyclopedia of genes and 
genomes，KEGG）通 路 分 析。GO 功 能 富 集 分 析 将

DE-ERGs功能注释分为生物过程（biological process，

BP）、细胞组分（cellular component，CC）及分子功能

（molecular function，MF）。KEGG通路富集分析用于

鉴定DE-ERGs显著富集的关键信号通路。显著性阈

值设为校正P值<0.05且错误发现率q值<0.05。

1.2.2  胞葬相关预后模型的构建及验证：采用 Sur-
vival 软件包进行 Kaplan-Meier（K-M）生存分析，结

合 Log-Rank 检验，初步筛选与生存显著相关的 DE-
ERGs，筛选标准为 Log-Rank P<0.05，且生存曲线无

交叉，以确保风险分层的稳健性。随后利用 glmnet
软件包对筛选的 DE-ERGs 进行 LASSO 回归分析，

以确定核心基因并构建预后模型。模型的风险评分

计算公式如下：风险评分 =β1× 基因 1 表达水平

+β2× 基因 2 表达水平 +...+βn× 基因 n 表达水平

（β 为 LASSO 回归系数）。按中位风险评分将患者分

为高、低风险组，分别在 TCGA 训练集及 GSE31210、

GSE13213 验证集中采用 K-M 生存曲线和时间依赖

ROC 曲线（使用 timeROC 软件包）评估预后模型的预

测效能。

1.2.3  预后模型的免疫浸润分析：利用 Estimate 软件

包计算每个 LUAD 样本的免疫浸润相关参数，包括

基质评分（stromal score）、免疫评分（immune score）及

综合评分（estimate score）。其中，免疫评分和基质评

分分别反映肿瘤组织中免疫浸润水平和基质组分含

量，两者相加得到的综合评分则与肿瘤细胞纯度呈

负相关 [13]。利用 Cibersort 软件包反卷积肿瘤微环境，

量化 22 种免疫细胞亚型的相对浸润比例。此外，分

析免疫检查点基因（VSIR、CTLA4、TIGIT、CD274、

CD276）在高、低风险组患者中的表达差异。

1.3 统计学分析 所有生物信息学分析均使用R软

件（版本 4.1.2）进行。对于连续变量的组间比较，若

数据符合正态分布，采用独立样本 t检验；若不符合

正态分布，则采用Wilcoxon秩和检验。COX比例风

险回归模型的结果以风险比（hazard ratio，HR）及其

95%CI表示。P<0.05表示差异具有统计学意义。

2 结果

2.1 LUAD DE-ERGs的鉴定与功能富集分析 基
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于 TCGA LUAD 数据集分析，在 LUAD 样本与正常

样本间共鉴定出5 393个DEGs，其中上调基因3 337
个，下 调 基 因 2 056 个；DEGs 与 222 个 ERGs 取 交

集，获得 60 个 LUAD DE-ERGs。对 DE-ERGs 功能富

集分析显示：GO分析中，BP显著富集于吞噬作用、

MAPK级联的正向调控、IL-6产生、ERK1和ERK2的

调控、炎症反应的调节等；CC显著富集于血小板α

颗粒、质膜外侧、分泌颗粒膜等；MF主要富集于清道

夫受体活性、运货受体活性、细胞因子受体结合等。

KEGG通路分析提示主要富集于吞噬体、脂质和动脉

粥样硬化、炎症性肠病、ECM受体相互作用、致病性

大肠埃希菌感染等信号通路。上述结果提示，LUAD 
DE-ERGs主要在肿瘤进展、吞噬过程、炎症反应及免

疫调节等相关信号通路中发挥其潜在生物学功能。

2.2 基于DE-ERGs构建LUAD预后模型K-M生存分

析 联合Log-Rank检验初步筛选出8个具有显著预后

价 值 的DE-ERGs，分 别 是：P2RX1、ALDH2、GAPDH、

PHACTR1、SFTPD、GPR37、AGER、PECAM1。进 一 步 
LASSO回 归 分 析 获 得 由P2RX1、ALDH2、GAPDH、

SFTPD、GPR37 5个基因组成的预后模型，见图1。其中，

P2RX1、ALDH2、SFTPD在LUAD中表达下降，GAPDH、

GPR37在LUAD中表达增高，均与预后不良相关，见

图2。预后模型的风险评分计算公式如下：风险评分=(-
0.177×P2RX1) ＋ (-0.050×ALDH2) ＋ (0.327×GAPDH)
＋(-0.0131×SFTPD)＋(0.078×GPR37)。在TCGA训 练

集中，K-M生存曲线显示高风险组患者总生存率显著

低于低风险组（HR=2.04，95%CI：1.51~2.75，P<0.001）。在

GSE31210（HR=2.33，95%CI：1.14~4.76，P<0.05）和GSE13 
213（HR=2.95，95%CI：1.57~5.51，P<0.001）验证集中获得

一致的结果。TCGA训练集、GSE31210和GSE13213验

证集的ROC曲线下面积分别为1年0.661、0.657、0.936；3
年0.674、0.621、0.722；5年0.646、0.645、0.719。上述结果

表明，基于5个ERGs的预后模型可有效且稳健地预测

LUAD患者的预后。

A：LASSO 回归分析图；B：风险因子图。

图 1 胞葬相关 LUAD 预后模型的构建
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A：5 个核心 DE-ERGs 在 LUAD 样本和正常样本中的表达情况；B：5 个核心 DE-ERGs 在 LUAD 中的 K-M 生存曲线图；***：P<0.001。

图 2 5 个核心 DE-ERGs 在 LUAD 中的表达和生存情况
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2.3 胞葬相关风险评分与临床病理特征的相关

性 风险评分与患者年龄分组（<60岁和≥60岁）及

吸烟状态无显著关联（t=-1.855、0.255，均P>0.05），但

与晚期TNM分期呈显著正相关— III-IV期患者风险

评 分 显 著 高 于 I-II 期（t=4.149，P<0.001），T3-T4 期 高

于T1-T2期（t=2.847，P<0.05），N2-N3期高于N0-N1期

（t=3.023，P<0.01），M1期高于M0期（t=1.976，P<0.05），

见图3。进一步COX回归分析显示，在TCGA单因素

模型中，病理分期、T、N、M分期和风险评分均为显

著预后因子；经多因素校正后，胞葬相关风险评分在

TCGA训练集和GSE13213验证集中仍是独立的预后

因素。见表1和表2。

注：*：P<0.05，**：P<0.01，***：P<0.001。

图 3 胞葬相关风险评分与 TCGA LUAD 临床病理特征的关联

表 1 COX 回归分析影响 TCGA 训练集 LUAD 患者预后的因素

因素 n
单因素 COX 回归分析 多因素 COX 回归分析

风险比 (95%CI) P 风险比 (95%CI) P

年龄（岁，n=493） <60 137
1.054 (0.758~1.465) 0.755

≥ 60 356

T（n=500） T1-T2 437
2.327 (1.588~3.410) <0.001 1.765 (1.083~2.876) 0.023

T3-T4 63

M（n=359） M0 335
2.166 (1.264~3.711) 0.005 1.155 (0.502~2.658) 0.734

M1 24

N（n=492） N0-N1 421
2.277 (1.592~3.256) <0.001 1.137 (0.535~2.417) 0.739

N2-N3 71

病理分期（n=495） I-II 390
2.624 (1.922~3.581) <0.001 1.717 (0.773~3.814) 0.184

III-IV 105

风险评分 503 3.317 (2.273~4.841) <0.001 2.918 (1.840~4.629) < 0.001



131现代检验医学杂志　第 41 卷　第 3 期　2026 年 5 月　J Mod Lab Med, Vol. 41, No. 3, May 2026

表 2 COX 回归分析影响 GSE13213 验证集 LUAD 患者预后的因素（n=114）

因素 n
单因素 COX 回归分析 多因素 COX 回归分析

风险比 (95%CI) P 风险比 (95%CI) P

年龄 <60 42
1.010 (0.557~1.831) 0.975

≥ 60 72

T T1-T2 101
1.808 (0.844~3.872) 0.128

T3-T4 13

N N0-N1 93
3.238 (1.766~5.939) <0.001 0.390 (0.083~1.839) 0.234

N2 21

病理分期 I-II 90
3.417 (1.891~6.176) <0.001 6.320 (1.435~27.847) 0.015

III 24

风险评分 114 9.540 (3.608~25.223) <0.001 8.400 (3.085~22.873) <0.001

注：GSE13213 验证集的患者均为 M0 分期。

2.4 胞葬相关预后模型的免疫浸润分析 基于Esti-
mate算法，高风险组患者表现出显著降低的基质评分、

免疫评分及Estimate综合评分（t=-4.366，Z=4.018e+04、

3.982e+04，均P<0.001）。Cibersort算 法 进 一 步 揭 示，

高风险组患者活化记忆性CD4+T细胞（Z=2.407e+04，

P<0.001）、静息自然杀伤细胞（Z=2.556e+04，P<0.01）、M0
巨噬细胞（Z=2.350e+04）、M1巨噬细胞（Z=2.624e+04）、活

化肥大细胞（Z=2.762e +04）、嗜酸性粒细胞（Z=2.917e+04）
浸 润 水 平 均 显 著 升 高，差 异 具 有 统 计 学 意 义（均

P<0.05）；低风险组患者记忆性B细胞、浆细胞、静息

记忆性CD4+T细胞、活化自然杀伤细胞、单核细胞、

静息树突状细胞、静息肥大细胞浸润水平均显著升

高（Z=3.358e+04、3.969e+04、3.700e+04、3.648e+04、

3.568e+04、3.494e+04、4.208e+04，均P<0.05）。此外，免

疫检查点基因VSIR、CTLA4和TIGIT在高风险组患者

中表达显著上调（Z=2.554e+04、2.547e+04，2.586e+04，

均P<0.001），而CD276在低风险组患者中表达更高

（Z=4.666e+04，P<0.001）。上述差异提示，这些基因可分

别作为两组患者的潜在免疫治疗靶点，表明高、低风

险组具有截然不同的免疫治疗靶向潜力。

3 讨论

本研究基于TCGA数据构建了包含5个胞葬相关

核心基因（P2RX1、GAPDH、SFTPD、GPR37、ALDH2）
的LUAD预后模型。这些分子的失调与癌症的生物学

行为密切相关。P2RX1缺陷促进NSCLC免疫抑制微

环境的重塑 [14]；GAPDH琥珀酰化增强肺癌细胞代谢

适应并促进癌症的生长转移 [15]；SFTPD抑制LUAD
细胞增殖侵袭并阻断巨噬细胞M2极化 [16]；GPR37促

进LUAD细胞增殖、迁移、侵袭 [17]，诱导G1期细胞

周期阻滞，促进LUAD进展 [18]；ALDH2促进LUAD
铁死亡增强化疗敏感性 [19]。这与本研究的结果一致，

P2RX1、ALDH2、SFTPD的下调以及GAPDH、GPR37

的上调与LUAD患者的不良临床预后显著相关。这凸

显了它们作为LUAD分子诊疗靶点的潜力。

肿瘤免疫微环境（tumor immune microenvironment，
TIME）与肿瘤的进展、疗效和转归密切相关 [20-21]。胞葬

作用通过清除凋亡细胞抑制免疫激活，促进肿瘤免疫

逃逸 [10, 22]。本研究基于ERGs构建LUAD预后模型，发

现高风险组患者呈现免疫抑制特征：显著降低的基质

评分、免疫评分和综合评分提示肿瘤中免疫浸润不足

与活性受抑；而M0和M1型巨噬细胞浸润水平显著

升高，鉴于巨噬细胞作为胞葬作用的核心效应细胞，

提示高风险组可能存在异常的胞葬激活状态，进而驱

动TIME失衡。肿瘤相关巨噬细胞通过胞葬作用以免

疫沉默的方式吞噬肿瘤微环境内的凋亡细胞，上调

TGF-β、IL-10等免疫抑制细胞因子的水平，抑制IL-
1β、IL-8、TNF-α等促炎因子的产生 [23-24]，从而维持抑

制性TIME[25]。这种异常免疫调节机制可能是导致高风

险组患者免疫抑制及预后不良的关键因素。WU等 [26]

研究证实，抑制肿瘤细胞的胞葬作用可激活抗肿瘤免

疫，增强常规疗法的免疫原性并提高免疫治疗疗效。因

此，靶向调控胞葬过程，尤其是针对本模型鉴定的关

键基因的干预，有望通过打破免疫沉默重塑TIME，为

改善LUAD高风险患者的免疫治疗提供新策略。

然而，本研究存在一定的局限性。虽然我们采用

了 TCGA LUAD 训练集、GSE31210 和 GSE13213 验

证集进行预后模型的构建与验证，这些数据集具有

一定临床代表性，但缺乏前瞻性多中心临床队列验

证模型的普适性。其次，后续还需通过巨噬细胞 - 类

器官共培养模型深入研究 5 个关键分子对胞葬作用

的具体调控机制。尽管如此，本研究表明胞葬作用及

其相关基因是影响 LUAD 预后和免疫状态的关键因

素，有望成为 LUAD 诊疗的新靶点。
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