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[摘要] 目的　采用生物信息学方法分析类风湿关节炎(RA)与代谢综合征(MS)共病基因的表达特征，挖掘潜在的生

物标志物并评估其诊断价值。方法　利用基因表达综合数据库(GEO)的微阵列数据集探究RA及MS的基因表达模式。采

用差异表达基因(DEGs)分析和加权基因共表达网络分析(WGCNA)识别RA与MS共有的基因，并通过基因本体(GO)和京

都基因与基因组百科全书(KEGG)分析以及蛋白质-蛋白质相互作用网络探究这些基因的功能。采用随机森林和最小绝对

值收缩和选择算子(LASSO)算法识别关键的共享关键基因，并利用孟德尔随机化验证关键基因与RA之间的因果关系，同

时应用XGBoost机器学习技术建立诊断预测模型。通过CIBERSORT和基因集变异分析(GSVA)评估关键基因与免疫细胞浸

润及代谢通路的相关性，并利用单细胞转录组测序数据以及临床血液样本对这些关键基因的作用及表达进行验证。

结果　使用 limma R 包对 GSE93777 和 GSE98895 数据集进行分析，分别鉴定出 259 个和 280 个 DEGs，联合 WGCNA 技术，

共识别了88个在RA和MS中共表达的特征基因，这些基因显著富集于免疫反应和代谢调控的生物过程。通过机器学习进

一步筛选出24个关键的共享关键基因，它们被有效地应用于开发预后预测模型。CIBERSORT和GSVA评估结果显示，这

些关键基因与外周血中的免疫功能和代谢活动紧密相关，同时孟德尔随机化分析提示信号转导与转录激活因子3(STAT3)

与 RA 风险存在潜在因果关系。单细胞 RNA 测序结果验证了颗粒酶 A(GZMA)和 STAT3 基因具有较显著的诊断效能。

结论　成功鉴定了RA和MS之间共有的关键调控基因；GZMA和 STAT3基因与能量代谢过程呈正相关，其参与的代谢途

径可能与细胞活动密切相关。
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[Abstract] Objective　To investigate the shared gene expression signatures of comorbid genes between rheumatoid arthritis 

(RA) and metabolic syndrome (MS) using bioinformatics approaches, identify potential biomarkers, and evaluate their diagnostic 

utility. Methods　This study harnessed microarray datasets from the Gene Expression Omnibus (GEO) to explore gene expression 

patterns in RA and MS. Differentially expressed genes (DEGs) were identified, and weighted gene co-expression network analysis 

(WGCNA) was applied to uncover genes common to both conditions. Functional enrichment analyses, including Gene Ontology 

(GO) and the Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG), alongside protein-protein interaction (PPI) network analysis, 

were employed to elucidate the biological roles of these shared genes. Key hub genes were subsequently screened using random forest 

and least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) algorithms. Furthermore, Mendelian randomization (MR) analysis was 

utilized to verify causal relationships between these key genes and RA. To translate these findings into clinical application, a diagnostic 

prediction model was developed using the XGBoost machine learning framework. The CIBERSORT algorithm and gene set variation 

analysis (GSVA) were used to explore the correlations between hub genes and immune cell infiltration as well as metabolic pathway 

activities. Finally, the expression and potential roles of these hub genes were rigorously validated through single-cell RNA sequencing 

(scRNA-seq) data and clinical blood samples. Results　Analysis of the GSE93777 and GSE98895 datasets using limma R package 

identified 259 and 280 DEGs, respectively. Integration with WGCNA revealed 88 genes co-expressed in both RA and MS. Functional 

enrichment analysis revealed that these genes were significantly enriched in biological processes related to immune response and 

metabolic regulation. Subsequent refinement using machine learning algorithms (LASSO and random forest) pinpointed 24 key hub 

genes, which were then used to construct a prognostic prediction model. These hub genes demonstrated significant associations with 

immune functions and metabolic activities in peripheral blood. Additionally, Mendelian randomization (MR) analysis suggested a 

potential causal relationship between signal transducer and activator of transcription 3 (STAT3) and RA risk. Analysis of scRNA-seq 

data and clinical blood samples confirmed the diagnostic significance of two prominent hub genes: granzyme A (GZMA) and STAT3. 

Conclusions　Key regulatory genes shared between RA and MS have been successfully identified. The GZMA and STAT3 genes are 

positively correlated with energy metabolism processes, suggesting that the metabolic pathways in which they participate may be 

closely associated with cellular activities.

[Key words] rheumatoid arthritis; bioinformatics; machine learning; single-cell; metabolic syndrome

类风湿关节炎(rheumatoid arthritis，RA)是一种慢

性、全身性的自身免疫性疾病，主要影响关节及其

周围的软组织[1-2]。RA患者因全身性炎症而导致心血

管疾病的风险增加，这可能使其预期寿命缩短 5~10
年[3]。代谢综合征(metabolic syndrome，MS)临床较为

常见，与心血管疾病风险增加相关，且具有空腹血

糖升高、甘油三酯水平升高、高密度脂蛋白水平降

低、腰围增加和高血压等一系列特征[4]。越来越多

的证据表明，RA 与 MS 的多个组分存在关联，包括

体重的异常变化、血脂异常、特定的脂肪因子模式

及胰岛素抵抗，这些组分均可能增高心血管疾病患

者的病死率[5]。研究发现，在 RA 患者中存在较多

MS，且这类患者发展为中重度RA的风险更高[6]。研

究还发现，MS相关RA(MS-RA)患者的疾病活动度高

于非 MS 相关 RA 患者，且疾病活动度与 MS 的发生

发展呈正相关[7]，提示 MS 可能为 RA 的发展提供了

促炎微环境。近年来，代谢系统与免疫系统的交叉

作用受到广泛关注[8]，这些相互作用的变化可能导

致自身免疫性疾病的发展[9]。脂肪因子(如瘦素、脂

联素及抵抗素等)在代谢过程中扮演着重要角色，不

仅与MS的发生有关，还参与RA的炎症过程及免疫

调节[10]。目前，综合应用生物信息学手段来诊断疾

病及识别致病基因已日益普及[11-13]，但对于 RA 与

MS共有的诊断基因以及它们之间的关联基因，目前

的认识仍有限。因此，本研究通过整合现有公共基

因表达数据集，综合运用生物信息学方法及机器学

习技术，挖掘RA与MS共病中的潜在关键基因，采

用孟德尔随机化分析关键基因与疾病之间的因果关

系，借助单细胞转录组学验证这些基因在疾病发生

发展中的作用，并通过实时定量聚合酶链反应(qRT-
PCR)实验验证关键基因是否可作为共病的筛查标志

物；旨在鉴定出在RA及MS中起关键作用的关键基

因，从而为MS-RA的防治提供新的思路及方法。

1　资料与方法

1.1　研究设计与分析流程　本研究采用多组学整合

分析策略，以分析 RA 与 MS 共病的潜在分子机制。

首先，从美国基因表达综合数据库(gene expression 
omnibus，GEO)获取 RA 和 MS 的基因表达数据及临

床 样 本 信 息 ， 用 于 差 异 表 达 基 因 (differentially 
expressed genes，DEGs)分析和加权基因共表达网络

分 析 (weighted gene co-expression network analysis，
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WGCNA)。随后，通过功能富集分析、蛋白质互作

网络构建、机器学习筛选关键基因，并构建诊断预

测模型。最后进一步利用免疫浸润分析、代谢通路

活性评估及单细胞转录组数据验证关键基因的表达

与功能，并通过孟德尔随机化分析初步探索关键基

因与RA的潜在因果关系。

1.2　数据选择　以“RA”和“MS”为关键词，在

GEO数据库中检索相关数据，最终选取两个与RA相

关的基因表达数据集：(1)GSE17755，包含112例RA
患者及45例健康对照样本；(2)GSE93777，包含232例
RA患者和 34例健康对照样本。在MS的研究中选取

了 GSE98895 数据集(包含 20 例 MS 患者和 20 例健康

对照样本)，并从 GSE235508 数据集中获取了 RA 患

者的单细胞测序数据。4 个数据集的详细情况见

附表1。为确保研究结果的可靠性，应用多种统计方

法控制潜在的混杂因素，如性别、年龄等。研究工

作流程详见附图1。
1.3　临床样本收集　回顾性收集2024年10月－2025年
7月广州中医药大学金沙洲医院收治的MS患者、RA
患者、MS 合并 RA(MS+RA)患者各 6 例。RA 的诊断

符合美国风湿病学会(ACR)的标准[14]。MS 诊断标

准：超重或肥胖(体重指数>25.0 kg/m²)、高血糖(空
腹血糖>6.1 mmol/L 或餐后 2 h 血糖>7.8 mmol/L，或

已确诊并接受治疗的糖尿病)、高血压(收缩压/舒张

压>140/90 mmHg 或正在接受治疗的高血压)、血脂

异常(空腹甘油三酯>1.7 mmol/L，或男性高密度脂蛋

白胆固醇<0.9 mmol/L、女性高密度脂蛋白胆固醇

<1.0 mmol/L)，以上标准至少满足 3项。同时从同一

医院体检中心中招募健康对照组 6 例，均不符合

Mets诊断标准且无RA家族史。收集所有参与者的临

床资料，包括详细的病史、体格检查、生化血液检

测(血糖、血脂、血压)及影像学检查(腹部超声、

CT)结果。由于采集滑膜组织具有侵入性，难以获

取，因此缺乏健康对照组的滑膜组织，而血液样本

能够反映全身的炎症和代谢状态，故本研究选择采

集 Mets、RA 患者的血液样本进行比较。采血后 2 h
分离血浆、血清及白细胞，储存于–80 ℃备用。在

样本采集和处理过程中严格遵循无菌操作规程，以

确保数据的质量及可靠性。收集上述外周血样本用

于后续的分子生物学实验分析(qPCR)，对生物信息

学分析筛选出的关键枢纽基因进行验证，并探究其

表达水平与临床表型之间的关联。所有参与者的个

人信息均已匿名化处理以保护其隐私。本研究已获

广州中医药大学金沙洲医院伦理委员会审批(B2020-
005-02)，并严格遵循《赫尔辛基宣言》开展。

1.4　DEGs的鉴定和可视化　对GSE17755、GSE93777
数据集进行WGCNA分析，以识别与RA、Mets相关

的 关 键 基 因 模 块 。 使 用 WGCNA 软 件 包 中 的

pickSoftThreshold 函数确定合适的软阈值，并构建基

因网络。在进行WGCNA分析前，从每个数据集的基

因表达矩阵中选择中位绝对偏差值最高的前 5000个

基因，以确保所选基因具有足够的变异性并与疾病

表型相关。在构建网络时，去除含有缺失值或低方

差的基因，以确保数据的完整性及可靠性。根据无

标度拓扑的相关性标准，设定无标度R2值为0.9，构

建邻接矩阵，并转换为拓扑重叠矩阵，以衡量基因

间的相似性，为模块划分提供基础。使用基于平均

链的层次聚类方法，将表达模式相似的基因聚类为

模块。模块划分时，设定最小模块大小为 30 个基

因，确保模块的生物学意义，并将模块切割高度设

定为 0.25，以区分不同模块。未能形成独立模块的

基因归类为灰色模块。最后，通过计算模块与 RA、

Mets性状之间的Pearson相关系数，识别与疾病表型

密切相关的关键基因模块。

1.5　通路及功能富集分析　通过综合分析 DEGs 及
WGCNA 的结果，筛选具有特征性的生物标志物。

利用 Metascape 平台进行深入分析，包括基因本体

(Gene Ontology，GO)功能富集分析及京都基因与基

因 组 百 科 全 书 (Kyoto Encyclopedia of Genes and 
Genomes，KEGG)通路分析，以进一步揭示特征基

因在 RA、MS 中显著富集的生物过程及分子通路。

筛选时设定严格条件，最小基因重叠数为3，最小富

集倍数为 1.5，以确保筛选的 GO 项及 KEGG 通路具

有较高可信度。将富集阈值设定为校正后P<0.05。
1.6　基于机器学习算法的关键基因筛选与验证　使

用随机森林及最小绝对值收缩和选择算子(LASSO)
等机器学习技术筛选关键枢纽基因。这些基因筛选

自DEGs与WGCNA分析结果的交集。为确保分析结

果 的 准 确 性 ， 首 先 使 用 sva R 包 对 GSE93777、
GSE17755(验证集)及GSE98895数据集进行批次效应

校正，以减少不同实验批次间的潜在差异，并增强

数据集间的可比性。然后，通过主成分分析

(principal component analysis，PCA)确认数据集间的一

致性。在随机森林分析阶段，通过构建分类模型来

评估特征的重要性，以识别对疾病分类有明显贡献

的基因。随后使用 glmnet R 包中的 LASSO 回归技术

对筛选后的数据进行降维，提炼出最具预测价值的

基因。最后通过结合这两种算法筛选在疾病进程中

发挥核心作用的关键基因。

1.7　基于关键基因的预后模型构建　使用R语言中

的 XGBoost 包构建基于极端梯度提升(XGBoost)的分

类模型，输入特征为关键基因的表达水平。选择

GSE93777数据集(与RA相关)及GSE98895数据集(与
MS 相关)作为训练集，以训练 XGBoost 模型。由于
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缺乏专门针对MS的验证数据集，使用与RA相关的

GSE17755数据集作为验证集，以评估模型的泛化能

力。模型性能通过受试者操作特征(receiver operating 
characteristic，ROC)曲线下面积(area under the curve，
AUC)及精确率-召回率曲线进行评估。AUC 衡量模

型的整体区分能力，而精确率-召回率曲线则衡量模

型的精确率及召回率，为模型预测效能提供全面

评估。

1.8　关键基因表达与免疫浸润和代谢通路的相关性

分析　CIBERSORT是一种基于基因表达数据的反卷

积算法，可用于分析外周血样本以识别及量化免疫

细胞亚群的组成。重点分析 GSE93777 及 GSE98895
数据集中的 22种免疫细胞类型，以P<0.05作为统计

阈值，通过计算Pearson相关系数来评估基因表达水

平与免疫细胞亚群浸润水平之间的相关性，并使用

Vioplot 及 pheatmap R 包进行数据可视化。Vioplot 用
于展示基因表达与免疫细胞浸润之间的相关性分布，

pheatmap 用于创建热图。通过基因集变异分析(gene 
set variation analysis，GSVA)评估基因集中表达的动态

变化。利用 GSVA R 包量化 50 条关键代谢通路的活

性，以探索 RA 及 MS 中活性水平显著变化的通路，

显著性标准设为P<0.05。进一步计算Pearson 相关系

数，以深入分析关键基因表达与代谢通路活性水平

之间的相关性。采用pheatmap R包进行数据可视化。

1.9　单细胞数据处理　从 GEO 数据库下载并提取

GSE235508 数据集中的单细胞 RNA 测序(scRNA-seq)
原始数据，采用 Seurat 4.1.0 软件在 RStudio 中进行数

据处理。通过设定线粒体基因表达占比阈值为 20%
进行数据质量控制，以确保分析结果的准确性。筛

选每个样本中变异性最高的 3000个基因，并通过方

差稳定化变换(VST)对数据进行归一化处理。使用

Seurat中的ScaleData函数对高变异基因进行标准化处

理，并通过 RunPCA 函数执行 PCA，以降低数据维

度并识别主要变异因素。基于前 20个主成分，使用

FindNeighbors 及 FindClusters 函数进行细胞聚类，识

别出 17 个不同的细胞群体。然后使用 RunUMAP 函

数在低维空间中进行非线性降维，以可视化细胞群

体。通过 Single R 包自动化标注细胞类型，并使用

VlnPlot 函数分析不同细胞中潜在生物标志物及代谢

途径的表达模式。采用 Wilcoxon 秩和检验评估代谢

途径评分的差异是否具有统计学意义。最后，使用

FeaturePlot函数直观展示潜在生物标志物及代谢途径

的分布，呈现它们在不同细胞类型中的位置。

1.10　外周血单核细胞的采集与处理　将含有抗凝

剂的血液样本从采集管转移到已加入同等体积 PBS
的 15 ml 离心管中，轻轻吹打混匀，并在新的 15 ml
离心管中加入等体积的外周血单个核细胞(PBMC)分

离液，随后将稀释后的血液样本缓慢加入分离液上

层，使血液样本浮于PBMC分离液上方。样本在20~
25 ℃下500×g离心35 min，随后用巴氏吸管轻轻吸取

白细胞层并转移至新的 15 ml离心管中，加入PBS直

至总体积达10 ml，洗涤细胞样本后，在4 ℃下500×g
离心 10 min 去除上清液。向离心管中加入 1 ml 新鲜

配制的 1×红细胞裂解液，轻轻吸打混合后静置

5 min，以裂解 PBMC 中残留的红细胞。裂解完成后

向离心管中加入 PBS 至 10 ml 终止裂解，在 4 ℃下

500×g 离心 10 min 去除上清液。最后，向管中加入

1 ml三唑溶液，轻轻混匀后，将混合物转移至 1.5 ml 
EP管中。

1.11　采用 qRT-PCR 检测颗粒酶 A(GZMA)及信号转

导与转录激活因子 3(STAT3)的mRNA表达水平　使

用TRIpure总RNA提取试剂盒(武汉科鹿生物科技有

限责任公司)从收集的临床样本中提取总RNA。随后

使用 QuantStudio 6 Flex System PCR 仪器和 EnTurboTM 
SYBR Green PCR SuperMix 试剂盒将分离的总 RNA 反

转录为互补DNA(cDNA)。每个样本在 3个独立孔中

进行处理。引物序列：GZMA基因，正向AGGTTGA
TTGATGTGGGACAGCAG，反向 GCAGGAGAGAAA
CGACAACTGAGAG；STAT3 基因，正向 GAGAAGG
ACATCAGCGGCAAGAC，反向 GATAGACCAGTGG
AGACACCAGGAT；以GAPDH作为内参基因。采用

2-ΔΔCt法计算mRNA的相对表达量。

1.12　统计学处理　采用SPSS 20.0及R4.3.3软件进行

统计分析和生物信息学分析。计量资料符合正态分

布者以 x±s表示，两组间比较采用 t检验，多组间比

较采用单因素方差分析，进一步的两两比较采用

Tukey's HSD 法；不符合正态分布者以 M(Q1，Q3)表
示，组间比较采用 Kruskal-Wallis H 检验，进一步两

两比较采用 Dunn 检验并经 Bonferroni 校正。计数资

料以例(%)表示，组间比较采用 χ²检验或 Fisher 精确

检验。生物信息学分析中，差异基因的筛选采用

limma包，筛选标准为错误发现率(FDR)<0.05，关键

基因鉴定采用随机森林与LASSO回归分析，模型效

能及诊断价值采用ROC曲线及AUC进行评估，相关

性分析采用 Pearson 检验。P<0.05 为差异有统计学

意义。

2　结　　果

2.1　RA与MS中的DEGs鉴定　使用 limma R包对RA
相关的 GSE93777 数据集进行分析，鉴定出 259 个

DEGs，其中 220个基因表达上调，39个基因表达下

调(图 1A)。MS 相关的 GSE98895 数据集中共鉴定出

280个DEGs，其中 179个基因表达上调，101个基因

表达下调 ( 图 1B)。 GSE93777 及 GSE98895 数据集
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DEGs 的热图表达模式见附图 2、附图 3，在两个数 据集的DEGs中发现21个共同的基因(图1C)。

2.2　RA和MS的加权基因共表达网络分析　在WGCNA
分析中，样本聚类树状图结果显示，所有样本均表

现出良好的聚类特性，未发现明显的离群样本

(图2A、B)。软阈值分析确定功率值5为构建网络的

最佳参数，此时平均连通数分布平稳(图 2C、D)。
基于此参数，共划分出 9 个不同的基因共表达模块

(图 2E)。这些基因模块与临床特征之间的相关性分

析结果显示，RA 与 MS 明显相关，尤其是在棕色模

块中(图 2F)。对棕色模块中的基因与 RA、MS 进行

相关性分析，结果显示，棕色模块的特征基因与MS和
RA 均呈正相关(r=0.435，P=0.0006，图 2G；r=0.314，
P=0.0003，图2H)。
2.3　富集分析及蛋白质 -蛋白质相互作用(protein-
protein interaction，PPI)网络构建　WGCNA分析识别

出的棕色模块包含 340 个基因，并通过比较筛选出

24个候选基因，富集分析结果显示，这些基因在免

疫反应正向调控、白细胞增殖、细胞因子信号转导、

炎症反应调节和 T 细胞激活等过程中显著富集，且

在细胞代谢和丝裂原活化蛋白激酶(mitogen-activated 
protein kinase， MAPK) 信号通路中也有显著富集

(附图 4A)。此外，这些基因不仅富集于免疫相关通

路，且在代谢相关通路中也显著富集(附图 4B)。在

STRING 数据库构建的 PPI 网络中，白细胞介素

(interleukin，IL)-1β、MAPK14 及甘油醛-3-磷酸脱氢

酶(glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase，GAPDH)
是排名前3位的关键基因(附图4C)。
2.4　随机森林及LASSO鉴定并验证潜在的共享关键

基因　采用随机森林算法对 340 个候选基因进行重

要性评估，筛选出 84 个关键基因 (图 3A)。采用

LASSO 回归分析从 DEGs 集合中进一步筛选出 30 个

基因(图 3B)，重要性排名前 30 位的基因见图 3C，

LASSO回归系数路径变化见图3D。通过比较两种方

法筛选结果的交集，最终确定 24 个共有的关键基

因，这些基因显示出极高的诊断潜力(图 3E)。采用

ROC曲线验证这些共享关键基因的诊断效能，结果

显示，GZMA 和 STAT3 具有最高的 AUC 值(分别为

0.87、0.88)(图3F，附图5)。
2.5　基于 XGBoost 的预后模型性能评估　预后模型

在训练集(GSE93777)中表现出优异的判别性能，其

AUC 值与精确率-召回率曲线下面积分别达到 0.983
和 0.997(附图 6A)。验证集的 AUC 值分别达到了

0.739 和 0.868，提示预后模型在预测 RA 方面准确性

较高(附图 6B)。此外，为检验模型是否适用于识别

MS 患者，使用同一组中心基因对 MS 数据集

(GSE98895)进行训练，也取得了较好的预测效果，

AUC值均为1(附图6C)。
2.6　免疫细胞浸润与共享关键基因的相关性　免疫

浸润分析结果显示，与健康对照相比，RA患者的初

始B细胞和初始CD4+ T细胞减少，M2型巨噬细胞、

静息肥大细胞及中性粒细胞增多(附图7A)。MS患者

表现为活化记忆CD4+ T细胞及中性粒细胞减少，静

息 NK 细胞增多(附图 7B)。同时，本研究探究 24 个

关键基因与免疫细胞浸润之间的关联，结果显示，

MS患者的 STAT3基因与活化的NK细胞、活化的肥

大细胞、活化记忆CD4+ T 细胞呈正相关，GZMA 基

因与 M0 型巨噬细胞、y8T 细胞及单核细胞呈正相

关，而 AAK1、FBX021、JARID2 及 FLNB 基因则与静

息肥大细胞、单核细胞呈负相关(附图7C)。在RA数

据集中也发现关键基因与免疫细胞的相关性

(附图 7D)。此外，Pearson相关性分析显示关键基因

与代谢通路的相关性，50 个标志性代谢通路中有

9个参与代谢过程(附图7E)。
2.7　共定位分析和孟德尔随机化分析　基于前述差

异表达与 WGCNA 分析所确定的关键基因，将其作

为 暴 露 因 素 进 行 孟 德 尔 随 机 化 分 析 ， 利 用

TwoSampleMR 包识别与之相关的单核苷酸多态性

图1　类风湿关节炎(RA)与代谢综合征(MS)中差异表达基因(DEGs)的火山图

Fig.1　Volcano plot of differentially expressed genes (DEGs) between rheumatoid arthritis (RA) and metabolic syndrome (MS)
A. 数据集GSE93777差异基因表达火山图(红色点表示基因表达上调，蓝色点表示基因表达下调)；B. 数据集GSE98895差异基因表达

火山图(红色点表示基因表达上调，蓝色点表示基因表达下调)；C. 差异基因交集韦恩图(交集处为共有基因)。FC. 差异倍数
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(SNPs)。设定 P=0.00000005 进行筛选，并通过连锁

不平衡的校正，同时排除了F值<10的SNPs，最终筛

选出 59 个 SNPs。这些 SNPs 被纳入后续研究以分析

其与 RA 的关联。孟德尔随机化中逆方差加权法

(IVW)分析显示，基因 STAT3遗传特征与RA的发病

风险增加存在正向因果关系(OR=1.09，95%CI 1.02~

1.18，P=0.0149)(图 4A)。此外，采用共定位分析探

究遗传位点对 RA 的联合效应，通过 TwoSampleMR

包筛选与关键基因相关的 SNPs，并应用严格的统计

阈值排除潜在的连锁不平衡及低效的遗传标记，结

果揭示了若干SNPs与RA风险的显著关联(图4B)。

2.8　单细胞数据集验证关键基因表达　对GSE235508

数据集的分析共纳入 11 178 个细胞，经降维与聚类

后，识别出 16 个不同的细胞簇(图 5A－C)。细胞类

型注释将其归类为 T 细胞、单核细胞、NK 细胞、

B 细胞及血小板 5 大群体(图 5D)。与健康对照组相

图2　RA与MS的加权基因共表达网络分析(WGCNA)
Fig.2　Weighted gene co-expression network analysis (WGCNA) of RA and MS

A. 基于全部基因表达数据的样本聚类树状图，若样本的分支与其他样本分支的连接高度明显较高则说明有离群值［红色线代表健康

组被错误地诊断为RA的假阳性率，黑色线代表所有样本（健康+RA）的平均错分概率，绿色线代表将RA患者错分为健康的误差率］；

B. 基于去批次后样本表达水平的聚类，每个分支代表数据集中的一个样本，若样本的分支与其他样本分支的连接高度相近，则没有离群

值；C. 软阈值筛选分析图，选择拟合指数R²≥0.9的最小软阈值(图中红色横线处，R²=0.9时，软阈值为5)；D. 最佳软阈值下的平均连通

度分布图，软阈值为5时，后续基因间的平均连接数分布平稳，符合无标度网络构建要求；E. 聚类树下显示的起源模块及合并模块，不

同颜色对应不同基因模块；F. 模块特征基因与RA和MS的相关性热图；G. 模块特征基因与MS发病率之间的相关图；H. 模块特征基因与

RA发病率之间的相关图。RA. 类风湿关节炎；MS. 代谢综合征；ME. 基因模块
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比，RA 患者中源自 T 细胞、单核细胞和 NK 细胞的

多个亚群比例发生明显变化(P<0.05)。对关键基因

STAT3 和 GZMA 的分析发现，二者在 GSE17755 和

GSE93777 数据集中的表达增加(图 5E、F)，同时，

基因表达热图提示 STAT3和GZMA在NK细胞、T细

胞中表达增加(图5G)。

2.9　非线性降维算法(uniform manifold approximation 

and projection，UMAP)技术分析　UMAP技术可展示

关键基因在细胞群体中的表达模式，结果显示，在

T细胞和NK细胞中，STAT3和GZMA基因的表达水

平升高。其中，图 6A显示在T细胞中 STAT3基因的

表达水平明显上调(RA 组青色点部分)，B 细胞与

T细胞中，GZMA基因表达明显上调(RA组黄色点部

分)；图 6B 显示，在氧化应激条件下，RA 患者中

图3　随机森林及LASSO筛选RA与MS的关键基因

Fig.3　Random forest and LASSO screening for hub genes of RA and MS
A. 随机森林误差率变化图，曲线趋于平稳时对应的树为模型需要的最少树的数量[红色线代表健康组的假阳性率，黑色线代表所有

样本(健康+RA)的平均错分概率，绿色线代表将RA患者错分为健康的误差率]；B. 在选择LASSO时对调整参数进行十次交叉验证的结果，

上图中的每条系数曲线代表一个基因；C. 从随机森林中识别出的前30个重要基因，MeanDecreaseGini(基尼指数均值)显示了基因的相对

重要性排名；D. LASSO分析二项式偏差图，垂直实线代表部分似然偏差SE，左侧竖线(λmin)对应曲线最低点，表示平均交叉验证误差最

小处λ值，右侧竖线(λ1se)表示最小误差+1个标准误处λ值，二者分别提示最优模型(保留基因数 n=20)与模型最简且误差可接受的λ值；

E. 差异基因交集韦恩图；F. 关键基因GZMA、STAT3诊断RA的ROC曲线。RA. 类风湿关节炎；MS. 代谢综合征；LASSO. 最小绝对收缩和

选择算子算法
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STAT3基因的表达呈上调趋势。

2.10　临床样本中关键基因的表达　各组的体重指

数(BMI)、空腹血糖及炎症指标[类风湿因子(RF)、
C-反应蛋白(CRP)、红细胞沉降率(ESR)]的总体差异

均有统计学意义(P<0.001)。进一步两两比较发现，

Mets组及RA+MS组的BMI及空腹血糖均明显高于健

康对照组及 RA 组(P<0.001)；RA 组及 RA+MS 组的

RF、CRP 和 ESR 均明显高于健康对照组及 MS 组

(P<0.01)；RA+MS 组的上述炎症指标亦明显高于 RA
组(P<0.01)。尽管RA+MS组与RA组在病程上差异无

统计学意义(P=0.664)，但 RA+MS 组的疾病活动度

(DAS28 评分)明显高于 RA 组(P=0.011) (表 1)。RT-
qPCR 检测结果显示，与健康对照组相比，MS 组、

RA 组及 RA+MS 组的 STAT3 和 GZMA 基因表达水平

均明显上调(P<0.05)(附图8)。

3　讨　　论

近年来，测序技术的应用领域日益广泛，特别

是生物信息学分析和机器学习的结合使研究者可以

更深入地研究疾病的关键基因、诊断和预后指标、

潜在的信号通路及治疗靶点，这些都为全面理解疾

病提供了丰富的数据支持[15-16]。RA 与 MS 之间的联

图4　类风湿关节炎(RA)与RA关键基因的孟德尔随机化和共定位分析

Fig.4　Mendelian randomization and co-localization analysis of RA and key RA genes
A. 孟德尔随机化中差异基因的森林图(使用具有有效工具变量的基因进行分析，其余的被排除)；B. 差异基因的共定位关联图分析

(若点集中在对角线附近，表明两个SNPs与RA间高度共定位)。SNP. 单核苷酸多态性；IVW. 逆方差加权法；STAT3. 信号转导与转录激

活因子3；eQTL. 表达数量性状基因座；GWAS. 全基因组关联研究；chr. 染色体
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图5　单细胞数据集验证类风湿关节炎(RA)与代谢综合征(MS)共享关键基因的表达

Fig.5　Single-cell dataset validates expression of key genes of RA and MS
A. 单细胞数据质量控制(特征数_RNA显示了每个细胞中检测到的基因数量，显示是否有过高或过低的异常值；核计数_RNA显示了

每个细胞中测序到的RNA分子总数，显示是否有过高或过低的异常值；百分比 .mt显示了每个细胞中线粒体基因表达占总RNA表达的百

分比，线粒体基因表达百分比过高提示细胞受压或死亡；百分比 .HB显示了每个细胞中血红蛋白基因表达占总RNA表达的百分比，高血

红蛋白基因表达百分比提示细胞质量较差)；B. 单细胞数据降维聚类和变异性解释[主成分图(左)中，观察点的分布可了解两组细胞在空

间中的聚类情况，以及它们之间的相似性或差异性；方差解释图(右)中，方差解释量的下降速度开始变缓的点之前的主成分通常被认为

是重要的]；C. 非线性降维技术分析(UMAP_1和UMAP_2代表UMAP算法生成的两个降维坐标；不同颜色代表不同的细胞团)；D. 非线

性降维技术分析结果(不同颜色代表不同的细胞类型，图中标注了注释的细胞类型)；E. GSE93777中 STAT3和GZMA表达水平的小提琴

图；F. GSE17755中STAT3和GZMA表达水平的小提琴图；G. 差异基因在免疫细胞中的表达水平(颜色越深，表达水平越高)。CT. 健康对

照组单细胞数据集；PR. RA组单细胞数据集
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表1　各组临床样本的基线资料比较

Tab.1　Baseline information on clinical samples

指标

性别[例(%)]

男

女

年龄(岁, x±s)

体重指数(kg/m², x±s)

空腹血糖[mmol/L, M(Q1, Q3)]

病程(年, x±s)*

DAS28(x±s)*

RF(U/ml, x±s)

CRP(mg/L, x±s)

ESR(mm/h, x±s)

健康对照组(n=6)

3(50.0)

3(50.0)

55.8±5.2

23.5±1.3

5.36(5.18, 5.47)

NA

NA

9.00±3.74

1.65±0.42

12.66±1.21

MS组(n=6)

3(50.0)

3(50.0)

58.1±8.5

34.9±1.9(2)

8.81(8.26, 11.32)(2)

NA

NA

10.66±3.26

9.93±2.65(2)

28±4.77(2)

RA组(n=6)

2(33.3)

4(66.6)

54.5±5.3

22.2±3.5(3)

6.46(5.82, 6.71)(1)(3)

6.48±3.79

4.96±0.91

172.00±103.85(2)(4)

30.50±10.03(2)(4)

52.33±10.85(2)(4)

RA+MS组(n=6)

3(50.0)

3(50.0)

60.5±3.5

33.0±0.9(2)(5)

11.41(8.99, 12.67)(2)(5)

7.36±2.98

6.21±0.59

293.33±110.57(2)(4)(6)

55.16±8.95(2)(4)(6)

74.66±8.04(2)(4)(6)

χ2/F/Z/t

2.15

1.18

52.05

18.46

-0.45

-3.12

16.06

91.54

135.42

P

0.131

0.340

<0.001

<0.001

0.664

0.011

<0.001

<0.001

<0.001

与健康对照组比较，(1)P<0.05，(2)P<0.01；与 MS 组比较，(3)P<0.05，(4)P<0.01；与 RA 组比较：(5)P<0.05，(6)P<0.01；*病程与

DAS28的统计比较采用独立样本 t检验，仅在RA组与RA+MS组间进行。RA. 类风湿关节炎；MS. 代谢综合征；DAS28. 关节疾病活动度评

分；RF. 类风湿因子；CRP. C反应蛋白；ESR. 红细胞沉降率；NA. 无数据

图6　类风湿关节炎(RA)与代谢综合征(MS)共享的关键基因表达的可视化

Fig.6　Visualization of expression of key gene from RA and MS
A. 对照(CT)组与RA组患者中GZMA、STAT3基因表达的UMAP可视化(黄色点示GZMA表达，青色点示 STAT3表达)；B. 对照组与

RA 患者中 STAT3 基因及氧化应激代谢通路评分的 UMAP 可视化(红色点示 STAT3 基因表达，蓝点示氧化应激)。GZMA. 颗粒酶 A；

STAT3. 信号转导与转录激活因子3；UMAP. 均匀流形近似与投影
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系已引起广泛关注，有研究发现MS各组分与RA的

临床表现密切相关[9,17]。在分子层面，MS 相关的脂

肪因子及其引起的细胞代谢重编程对RA病程有显著

影响[5]。尽管如此，利用生物信息学方法分析RA与

MS关联性的研究仍然相对有限。本研究通过多种生

物信息学分析工具和机器学习技术，挖掘了 MS 与

RA 的致病基因，探究两者之间的联系，并揭示 MS
和RA的免疫细胞浸润特性，旨在为MS-RA的治疗提

供新的思路和方法。

本研究的富集分析结果表明，MS 与 RA 的病理

机制主要涉及炎症反应的调控和免疫细胞的激活。

研究发现，与加权基因共表达网络分析识别的关键

模块相重叠的基因不仅参与中性粒细胞的脱颗粒过

程，还在炎症反应调节及巨噬细胞活性氧和一氧化

氮生成的控制中表现出显著富集。这些基因也在MS
与RA共有的DEGs富集路径中占据重要地位。中性

粒细胞作为慢性炎症性疾病进展的关键因子，其活

化过程与MS及其相关疾病如2型糖尿病、非酒精性

脂肪肝病和肥胖密切相关，这些疾病通常伴随脂肪

组织异常累积，从而引发慢性低度炎症状态和免疫

系统失衡，包括中性粒细胞的过度活化[18]。研究发

现，肥胖和 2 型糖尿病患者的中性粒细胞活化程度

明显高于健康人群，检测外周血中中性粒细胞弹性

蛋白酶和髓过氧化物酶水平可评估该活化的程度[19]。

此外，通过测量 NE 的血清浓度[20]或 MPO 的血浆浓

度[21]也可评估中性粒细胞的活化状态。进一步研究

发现，肥胖患者的α1-抗胰蛋白酶(A1AT)水平下降，

且这种下降与体重指数呈负相关[22]。在RA的病理过

程中，中性粒细胞在血液和关节滑膜液中产生的活

性氧水平明显升高[23-24]。活性氧水平升高可在血液

中引起免疫球蛋白G(IgG)的结构变化，与免疫原性

的增强和类风湿因子免疫复合物的形成密切相关[25]。

本研究揭示了MS中代谢基因的紊乱现象，特别是与

能量代谢相关的途径。这种代谢异常同样在RA中有

所体现，暗示了两者之间可能共享的代谢机制；此

外，免疫细胞的异常分化过程可能加剧了RA的病理

进展，为探讨MS和RA的共同病理基础提供了潜在

线索。

本研究发现，RA 和 MS 患者 STAT3 和 GZMA 的

表达水平明显升高，可能为未来针对这两种疾病的

治疗提供新的方向。STAT3最初于20世纪90年代被

发现，是急性期反应因子(APRF)复合体的关键成分

之一，该复合体由白细胞介素 -6(IL-6)激活[26-28]。

STAT3 的激活是一个多因素过程，涉及多种细胞因

子和生长因子，这些因子通过与 IL-6 信号转导共受

体 - 糖蛋白 130(gp130) 结合 ( 如 IL-6、抑瘤素 M、

IL-11)或与同型二聚体细胞因子受体[如粒细胞集落

刺激因子(G-CSF)]结合发挥作用[29]。此外，STAT3
还参与由细胞内信号蛋白如活化的小G蛋白(Ras)或
酪氨酸激酶癌蛋白(如 Src家族成员)[30-32]引发的信号

级联反应，这些反应在细胞生理和病理过程中发挥

着关键作用。小鼠模型中的 T 细胞特异性 STAT3 基

因敲除实验显示，STAT3 在 IL-6 介导的 T 细胞存活

过程中起关键作用，这一作用独立于B细胞淋巴瘤-2
蛋白(Bcl-2)的调控机制[33-34]。在T细胞受体(TCR)激
活后，IL-6、转化生长因子 -β(TGF-β)及其分泌的

IL-21 信号级联可促进辅助性 T 细胞 17(Th17)的生

成[35-37]。STAT3对 IL-6和 IL-21信号的响应对Th17细

胞的形成发挥重要作用。在分子层面，STAT3 能够

促进 Th17 细胞系特化转录因子-视黄酸受体相关孤

儿受体 γt 和 α(RORγt 和 RORα)的表达，在 Th17 细

胞的发育中发挥决定性作用[38]。此外，STAT3 还参

与 IL-23受体(IL-23R)和 IL-17的表达上调[39]。在 IL-23
的协同作用下，IL-23R信号可进一步增强Th17细胞

的发育，而 Th17 细胞分泌的 IL-17 主要发挥其效应

功能[40-42]。IL-17 可通过促进抗微生物肽、趋化因子

和粒细胞生成细胞因子等免疫效应物的产生，介导

Th17细胞的免疫作用[43]。因此，STAT3不仅通过直

接影响粒细胞的生成，还通过调节Th17系在中性粒

细胞驱动的炎症反应中发挥作用。GZM蛋白酶是一

类由细胞毒性 T 淋巴细胞(CTL)和自然杀伤(NK)细
胞分泌的酶[44]。GZMA作为一种促炎介质，在RA[45-46]、

银屑病(psoriasis)[47]和骨关节炎(osteoarthritis)[48]等多种

炎症性疾病中发挥重要作用。近期有研究指出，在

RA 患者的关节滑液和滑膜组织中，GZM 蛋白酶水

平升高，可能与炎症反应和关节损伤有关[49]。

GZMA 可通过多种促炎机制发挥作用，其中包括独

立穿透目标细胞并激活白细胞介素-1β(IL-1β)的裂

解，作为炎症介质来发挥作用[50]。Wensink 等[51]发

现，将 GZMA 与 Toll 样受体 2(TLR2)和 TLR4 的激动

剂共同作用于单核细胞时，可明显促进肿瘤坏死因

子 -α(TNF-α)、IL-6 和 IL-8 等促炎因子的释放。此

外，GZMA 在细胞外通过裂解尿激酶及蛋白酶激活

受体 -1(PAR-1)和 PAR-2，进一步促进炎症反应[52]。

本研究也发现，在 RA 和 MS 患者中，GZMA 的表达

水平呈上升趋势，提示GZMA 可能在这两种疾病的

发病过程中起重要作用，因此进一步探索GZMA 在

RA 和 MS 中的具体机制可能有助于发现新的治疗

靶点。

GSE17755 和 GSE93777 数据集主要包含 RA 患者

的样本，但未明确排除MS患者的可能性。因此，本

研究不能排除患者疾病表型混杂对结果的影响，这

可能对相关基因作为诊断工具的特异性和可靠性造

成一定的干扰。鉴于此，建议未来的研究应更加细
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致地审查患者的纳入标准，并可能需要对 RA 和 MS
患者进行区分研究，区分后将有助于更准确地评估

发现的基因表达模式在RA与MS诊断中的作用。尽

管本研究结果可能受到混杂因素的影响，但基因表

达模式在RA和MS患者中仍具有重要的生物学意义。

此外，本研究构建了一个基于XGBoost的预后模型，

旨在预测患者在未来某一特定时间内发生特定健康

事件的风险。预后模型的构建对于临床决策至关重

要，可以帮助医师预测患者的长期健康结果，并据

此制订个性化的治疗计划。与诊断模型相比，预后

模型能够帮助医疗专业人员评估治疗干预的长期效

果，并为患者提供更精确的预后信息。尽管本研究

的预后模型显示出良好的预测性能，但仍存在一定

的局限性：(1)本研究的模型是基于单一中心的数据

构建的，可能限制其在不同人群和环境中的泛化能

力；(2)样本量有限，可能影响模型的稳定性和可靠

性。未来需要在更大的多中心样本中验证本研究的

预后模型，并探索其在不同种族人群和不同区域的

适用性。此外，笔者计划进一步研究预后模型在不

同临床场景下的应用，包括在患者教育、疾病管理

和健康政策制定中的作用。通过不断的优化和验证，

基于 XGBoost 的预后模型将成为临床实践中一个有

价值的工具，可帮助改善患者的预后及生活质量。

尽管生物信息学在疾病诊断标志物的识别中扮

演着重要角色，样本间存在的个体差异性却可能引

起诊断过程中的误判，表现为假阳性或假阴性的结

果，进而影响生物标志物的敏感度和特异度。因此，

未来的研究需要制定更为严格的标准来降低样本间

的异质性，从而提高诊断标志物的准确性和可信度。

需要注意的是，关键基因的临床转化仍面临诸多挑

战，包括不同人群的遗传异质性、基因表达的动态

变化及环境因素的影响等，因此，未来的研究应着

重于大规模多中心验证研究，并探索其与现有治疗

手段的协同作用。

【附加材料】

附表1及附图1－8见https://dx.doi.org/10.11855/

j.issn.0577-7402.1314.2025.1022FJ。
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