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基于CD8+ T细胞耗竭基因集的预后模型构建及肿瘤免疫微环境研究
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[摘  要]  目的：本研究旨在基于耗竭T细胞（Tex细胞）基因集构建一个针对多种肿瘤的预后模型，同时挖掘新型Tex细胞标志

物。方法：利用CD8+ T细胞的泛癌单细胞数据集鉴定出泛癌Tex细胞基因集。通过对TCGA数据库中数据进行差异表达分析

与Cox回归分析，得到泛癌预后基因，并与Tex细胞基因集取交集，筛选出泛癌Tex细胞预后基因集。运用Cox回归分析来构建

泛癌预后模型，并采用Kaplan-Meier生存曲线及受试者工作特征曲线（ROC）来评估模型效果。此外，采用相关性分析进一步探

究肿瘤坏死因子受体超家族成员 18（TNFRSF18）在免疫治疗中的作用。结果：通过Cox回归分析，选定CXCL13、CDKN2A、

TNFRSF18和 IL2RA为关键预后相关基因，并基于此结果来构建预后模型。生存曲线分析结果显示，低风险组患者在多种

肿瘤中，表现出更高的生存率（P < 0.05）。单细胞数据分析发现TNFRSF18在Tex细胞中呈现特异性表达，且在多种肿瘤样本

中，该基因呈显著上调（P < 0.05）。结论：泛癌Tex细胞预后模型在多种肿瘤中，均表现出良好的预测性能。TNFRSF18作为潜

在的新型Tex细胞生物标志物，可能在肿瘤免疫治疗中发挥作用。
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[Abstract]  Objective: To construct a prognostic model across multiple cancer types based on exhausted T cell (Tex) gene sets and to 

identify novel Tex cell markers. Methods: A pan-cancer single-cell dataset of CD8+ T cells was utilized to identify the pan-cancer Tex 

gene set. Differential expression analysis and Cox regression analysis of TCGA data were performed to screen pan-cancer prognostic 

genes. These genes were then intersected with the Tex gene set, yielding a pan-cancer Tex prognostic gene set. Cox regression analysis 

was used to construct a pan-cancer prognostic model, and the model's performance was evaluated using Kaplan-Meier survival curve 

and receiver operating characteristic (ROC) curve analyses. In addition, correlation analysis was further applied to explore the role of 

TNFRSF18 in immunotherapy. Results: Cox regression analysis identified CXCL13, CDKN2A, TNFRSF18, and IL2RA as key 

prognostic genes, on which the prognostic model was constructed. Survival analysis showed that patients in the low-risk group 

exhibited significantly higher survival rates across various cancer types (P < 0.05). Single-cell data analysis demonstrated that 

TNFRSF18 was specifically expressed in Tex cells and was significantly upregulated in tumor samples from various cancers (P < 0.05). 

Conclusion: The pan-cancer Tex cell-based prognostic model showed robust predictive performance across various cancers. 

TNFRSF18 may function as a novel potential biomarker of Tex cells and play a role in cancer immunotherapy.
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T细胞耗竭是指T细胞出现功能障碍的一种进行

性状态，其特征是效应功能丧失、表达多种抑制性受体，

对感染细胞或肿瘤细胞的反应能力受损[1]。T细胞在免

疫系统中发挥着关键作用。然而，在慢性感染和肿瘤

微环境中[2]，长期的炎症信号和高载量的抗原会持续刺

激T细胞，最终导致T细胞功能障碍并发生耗竭[3]。近

年来，以耗竭T细胞（exhausted T cell, Tex细胞）生物标

志物为靶点的药物在抗肿瘤临床应用中取得显著成效，

推动肿瘤免疫治疗取得突破性进展[4–6]。经典的Tex的
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生物标志物CTLA-4，是一种蛋白质受体，其抑制剂伊

匹单抗（ipilimumab）已被批准用于黑色素瘤的治疗[7]。

随后，靶向PD-1/PD-L1、LAG3的药物在多项临床试验

中表现出明显的抗肿瘤作用[8]，并已获批用于多种恶性

肿瘤的临床治疗。然而，基于已发现的Tex细胞生物标

志物研发的药物不能有效治疗广泛的肿瘤类型。本研

究通过挖掘大量转录组数据，旨在建立一个泛癌Tex细

胞预后模型，探索Tex细胞基因集在肿瘤中的作用，为

肿瘤免疫治疗提供重要参考。

1  材料与方法

1.1  数据集收集与预处理

通过R包TCGAbiolinks（v2.30.4）[9]获取TCGA数

据库中33种肿瘤的转录组数据和相应的临床生存信息。

使用“GDCquery”函数查询数据，其中转录组数据参数

设定为data.category = “Transcriptome Profiling”、data.

type = “Gene Expression Quantification”、workflow.

type = “STAR - Counts”。临床数据参数设定为 data.

category = “Clinical”及data.format = “bcr xml”，并通过

“GDCprepare_clinic”函数（参数clinical.info = “patient”）

来提取患者级别临床信息。最后，使用“GDCdownload”

函数来完成所有转录组、临床数据下载。在数据预处

理过程中，剔除了生存时间缺失的样本，同时过滤了在

10%以上样本中表达量为0的基因；此外，还收集了一

个CD8+ T细胞单细胞泛癌数据集[10]，此数据集包含10

种癌症类型，并采用R包Seurat （v4.4.0）[11]进行处理。

根据细胞需要至少表达200个基因及基因至少要在3个

细胞中表达的条件，对单细胞数据进行质控。使用

“NormalizeData”函数的默认参数进行数据标准化，用

“FindVariableFeatures”函数来识别前1 500个高变基因。

随后，使用“ScaleData”函数对数据进一步缩放，且基于

主成分分析进行降维和聚类。

1.2  筛选泛癌Tex基因集

为了筛选泛癌Tex基因集，通过R包Seurat （v4.4.0）

中的“FindAllMarkers”函数（参数test.use = “wilcox”）[11]，

分别计算各类肿瘤中Tex细胞与其他CD8+ T细胞的差

异基因。接下来，通过R包ggplot2 v3.4.4对差异基因进

行可视化[12]，采用火山图显示所有肿瘤类型Tex细胞中

上调和下调基因，其中校正后的P < 0.01的基因用红色

标记，校正后的P ≥ 0.01的基因用黑色标记。最后，根

据|log2 fold change（FC）|> 2且校正后P < 0.01的条件，

筛选出225个基因组成泛癌Tex基因集。

1.3  泛癌Tex基因集的富集分析

为了进一步探索泛癌Tex基因集相关的生物学

功能和通路，利用R包 clusterProfiler （v4.8.3）[13]对该

基因集进行富集分析。通过函数“enrichGO”和

“enrichKEGG”分别对基因集进行GO和KEGG富集

分析，参数设定为P值阈值 = 0.05且q值阈值 = 0.05。

通过R包 ggplot2 （v3.4.4）对富集分析结果进行可视

化，并展示具有统计学意义的 GO 条目与 KEGG

通路。

1.4  筛选预后基因

根据｜log2FC｜>2且校正后P < 0.01的筛选条件，

通过R包DESeq2 v1.42.1[14]、limma （v3.58.1）[15]、edgeR 

（v4.0.16）[16]对TCGA数据库中的肿瘤与正常样本分别

进行差异表达分析，将3种方法的结果取交集，得到每

种肿瘤的差异基因。接下来，通过 R 包 tidyverse 

（v2.0.0）[17]中的“surv_cox”函数和“surv_KM”函数（P值

阈值 = 0.05）分别进行单因素Cox回归分析、Kaplan-Meier

生存曲线分析，得到与肿瘤预后相关的基因。此外，利

用R包glmnet （v4.1.8）[18]进行Lasso回归分析。

1.5  泛癌Tex细胞预后基因集的鉴定和PPI分析

将泛癌Tex细胞基因集与预后基因集取交集，筛

选出与患者生存密切相关的 11个核心基因，组成泛

癌Tex细胞预后基因集，并将结果可视化。接下来，

为了探究该基因集中蛋白质之间的相互作用关系，

将泛癌Tex细胞预后基因集中的基因提交到STRING

数据库[19]，构建95%置信区间下的蛋白质与蛋白质互

作（PPI）网络。

1.6  构建预后模型

为了鉴定出对多种肿瘤均有预测价值的预后基

因，采用R包 survival （v3.5.8）[20]对泛癌Tex预后基因

集进行多因素Cox回归分析和逐步回归分析，确定各

类肿瘤最佳的预后模型特征。最后，结合基因集在

泛癌单细胞图谱中各细胞类型的特异性表达，确定

趋化因子配体 13（chemokine ligand 13, CXCL13）、周

期蛋白依赖性激酶抑制剂 2A（cyclin-dependent 

kinase inhibitor 2A, CDKN2A）、肿瘤坏死因子受体超

家 族 成 员 18（tumor necrosis factor receptor 

superfamily member 18, TNFRSF18）和白细胞介素 2

受 体 α 亚 基（interleukin 2 receptor subunit alpha, 

IL2RA）用于构建泛癌Tex预后模型。多因素Cox回

归分析用于构建各类肿瘤的预后模型，并通过R包

survival （v3.5.8）[20]、timeROC （v0.4）[21] 进行 Kaplan-

Meier生存曲线和ROC分析对模型性能进行评估。

1.7  基因TNFRSF18的泛癌分析

为了探究TNFRSF18在肿瘤免疫治疗中的潜在作

用，利用R包TCGAplot （v7.0.1）[22]分析基因TNFRSF18

在泛癌中的表达。通过函数“gene_checkpoint_heatmap”，

采用Spearman相关分析法计算TNFRSF18与经典免疫

检查点分子的相关性，并将结果可视化为相关性热图。

此外，通过函数“gene_TMB_radar”和“gene_MSI_radar”
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分别计算TNFRSF18与肿瘤突变负荷（tumor mutation 

burden, TMB）和 微 卫 星 不 稳 定 性（microsatellite 

instability, MSI）之间的相关性，相关性计算同样采用

Spearman相关分析法，其余参数均为默认参数，并将结

果可视化为雷达图。

1.8  统计学处理

采用R （v4.3.1）软件进行数据分析。泛癌Tex差

异基因的鉴定采用秩和检验，多重假设检验得到的P

值通过Bonferroni校正。泛癌分析中，TNFRSF18与

免疫检查点分子、肿瘤突变负荷和微卫星不稳定性

的相关性，通过 Spearman相关分析法进行评估。以

P < 0.05或P < 0.01表示差异具有统计学意义。

2  结  果

2.1  泛癌Tex基因集的鉴定

本研究收集了涵盖10种肿瘤类型的泛癌单细胞

数据集[10]，基于该数据集原注释中已验证的CD8+ T

细胞细化亚型（如 CD8.c14.Tex.TCF7、CD8.c12.Tex.

CXCL13），将具有相似功能特征的细化亚群合并为

CD8+ T细胞亚型大类，如Tex。最终，鉴定出了以下9

种CD8+ T细胞亚型（图 1A）：干扰素刺激基因阳性T

细胞（interferon-stimulated gene positive T cell, ISG+ 

T）、黏 膜 相 关 恒 定 T 细 胞（mucosal-associated 

invariant T cell, MAIT）、效应记忆 T 细胞（effector 

memory T cell, Tem）、终末分化效应记忆 T 细胞

（terminally differentiated effector memory or effector, 

Temra）、Tex细胞、杀伤细胞免疫球蛋白受体T细胞

（killer cell immunoglobulin-like receptor T cell, Tk）、

记忆 T细胞（memory T cell, Tm）、初始 T细胞（naïve 

T cells, Tn）和组织驻留记忆 T 细胞（tissue-resident 

memory T cell, Trm）。此外，进一步分析10种肿瘤类

型中各细胞亚型的组成比例，并将结果进行可视化

（图 1B）。为了鉴定出泛癌Tex细胞基因集，采用秩

和检验计算各类肿瘤中Tex细胞与其他CD8+ T细胞

的差异基因（图 1C）。为了得到具有代表性的泛癌

Tex细胞基因集，根据| log2 （FC）| > 2且校正后P < 0.01

的条件，最终筛选出具有代表性的225个基因组成泛

癌Tex基因集。

A：CD8+ T细胞聚类降维图，展示了9种CD8+ T细胞亚型在UMAP降维图上的分布，图中不同颜色代表了不同的细胞亚型；B：不

同肿瘤类型中各细胞亚型的占比：乳腺癌（breast cancer, BC）、B细胞淋巴瘤（b cell lymphoma, BCL）、食管癌（esophageal cancer, 

ESCA）、输卵管癌（fallopian tube carcinoma, FTC）、多发性骨髓瘤（multiple myeloma, MM）、卵巢癌（ovarian cancer, OV）、胰腺癌

（pancreatic cancer, PACA）、肾癌（renal carcinoma, RC）、甲状腺癌（thyroid carcinoma, THCA）、子宫内膜癌（uterine corpus 

endometrial carcinoma, UCEC），每个肿瘤类型中条形图的高度表示各细胞亚型的组成比例；C：差异基因表达分析显示所有肿瘤

类型Tex细胞中上调和下调基因，一个点代表一个基因。校正P < 0.01用红色表示，校正P ≥ 0.01用黑色表示。

图1   泛癌T细胞图谱
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2.2  泛癌Tex细胞基因集的富集分析

为了探究泛癌Tex细胞基因集的生物学功能与

作用，通过R包 clusterProfiler[13]对泛癌Tex基因集进

行GO和KEGG富集分析。GO可以通过分子功能、

细胞组分、生物过程3个方面的功能特征描述基因功

能[23]，KEGG是一个可以从生物途径、疾病、药物等多

方面系统分析基因功能的集成数据库。在生物过程

方面（图2A），Tex细胞基因集主要富集于调节细胞间

黏附、T细胞活化。在细胞组分中质膜信号受体、T细

胞受体等复合物显著富集，抗原结合、免疫受体活性

和 MHC 蛋白复合物结合等富集于分子功能中。

KEGG富集分析结果（图2B）显示，Tex细胞基因集与

细胞因子-细胞因子受体相互作用、Th细胞分化、病

毒感染等通路密切相关。

A：Tex细胞基因集的GO富集分析，图中分别展示了基因集在生物过程、细胞组分和分子功能中显著富集且基因计数排行前10的

GO条目，颜色标识GO分类；B： Tex细胞基因集的KEGG富集分析，图中展示显著富集且基因计数排行前30的KEGG通路，颜色

深浅表示富集显著性，条形长度表示该通路中富集的基因数目。

图2    Tex细胞基因集的富集分析

2.3  预后基因的筛选

接下来，通过R包TCGAbiolinks[9]收集TCGA数

据库中肿瘤基因表达数据与临床数据，利用 R 包

DESeq2[14]、limma[15]、edgeR[16]对各个肿瘤样本与正常

样本进行差异表达分析（图 3A），得到泛癌差异基因

集。为了进一步筛选与肿瘤生存密切相关的预后基

因，通过R包 tidyverse[17]的“surv_cox”函数对差异基

因进行单因素Cox回归分析，并使用“surv_KM”函数

进行Kaplan-Meier生存曲线分析，从而筛选出与预后

密切相关的基因；此外，还利用Lasso回归来避免过

拟合（图3B、3C），得到泛癌预后基因集（图3D）。

2.4  泛癌Tex细胞预后基因的鉴定

为了筛选出与Tex细胞相关的预后基因，将泛癌

Tex细胞基因集与泛癌预后基因集取交集，得到包含

11个关键基因（CXCL13、BATF、CDKN2A、IGFBP2、

TNFRSF18、IL2RA、FOXP3、S100A4、SPOCK2，

CCL20、XCL1）的泛癌 Tex 预后基因集（图 4A）。通

过STRING数据库[19]，进一步探究泛癌Tex预后基因

集中各基因编码蛋白质之间的相互关系，PPI网络分

析结果（图4B）显示，FOXP3与 IL2RA、TNFRSF18存

在互作。

2.5  构建预后模型

为了筛选适用于多种肿瘤的关键 Tex 细胞预

后基因以构建预后模型，进一步探究泛癌 Tex 细

胞预后基因集在单细胞泛癌数据中各个细胞类

型的表达，结果显示，基因 CXCL13、CDKN2A、

TNFRSF18 特异性表达于 Tex 细胞亚群中（图

5A）；此外，通过多因素 Cox 回归进一步分析泛

癌 Tex 细胞预后基因集，并利用逐步回归法筛选

出各个肿瘤的最佳预后模型。统计结果（图 5B）

显示，IL2RA 和 CDKN2A 是多个肿瘤最佳预后模

型中的关键基因。最后 ，选择基因 CXCL13、

CDKN2A、TNFRSF18 和 IL2RA 来构建泛癌预后

模型。Kaplan-Meier生存曲线（图 5C）显示，根据风

险评分中位数将患者分为高风险组与低风险组后，

低风险组在多种肿瘤中总生存期优于高风险组；此

外，该ROC结果（图 5D）显示，该模型在多种肿瘤中

具有良好的预测性能。
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A：肿瘤BRCA差异基因韦恩图，展示了通过DESeq2（红）、limma（蓝）和edgeR（橙）3种方法分别筛选出的差异基因数目，并通过韦

恩图显示3个方法共有交集基因数为1 411；B：BRCA中Lasso系数概况，X轴表示Log（λ），Y轴表示变量系数，每条线代表一个变量，

随着Log（λ）的变化，系数逐渐归零；C：BRCA中偏似然偏差随Log（λ）变化曲线，通过该图可以确定数据的最佳λ值；D：每种肿瘤中

筛选的与预后相关基因计数，X轴表示基因计数，Y轴表示不同的肿瘤类型。肾上腺皮质癌（adrenocortical carcinoma,ACC）；膀胱尿

路上皮癌（bladder urothelial carcinoma, BLCA）；乳腺浸润癌（breast invasive carcinoma,BRCA）；宫颈鳞癌和腺癌（ cervical squamous 

cell carcinoma and endocervical adenocarcinoma, CESC）；胆管癌（cholangiocarcinoma, CHOL）；结肠癌（colon adenocarcinoma, COAD）；

食管癌（esophageal carcinoma,ESCA）；多形性胶质细胞瘤（glioblastoma multiforme,GBM）；肾嫌色细胞癌（kidney chromophobe,KICH）；

肾透明细胞癌（kidney renal clear cell carcinoma,KIRC）；头颈鳞状细胞癌(head and neck squamous cell carcinoma,HNSC）；肾乳头状细

胞癌（kidney renal papillary cell carcinoma,KIRP）；急性髓细胞样白血病（acute myeloid leukemia,LAML）；脑低级别胶质瘤（brain lower 

grade glioma,LGG）；肝细胞肝癌（liver hepatocellular carcinoma,LIHC）；肺腺癌（lung adenocarcinoma,LUAD）；卵巢浆液性囊腺癌（ovarian 

serous cystadenocarcinoma,OV）；前列腺癌（prostate adenocarcinoma,PRAD）；肉瘤（sarcoma,SARC）；胃癌（stomach adenocarcinoma,STAD）；

睾丸癌（testicular germ cell tumors,TGCT）；甲状腺癌（thyroid carcinoma,THCA）；胸腺癌（thymoma,THYM）；子宫内膜癌（uterine corpus 

endometrial carcinoma,UCEC）；子宫肉瘤（uterine carcinosarcoma, UCS）。

图3    筛选预后基因

A：韦恩图显示Tex细胞基因集（红）与预后基因集（蓝）中存在11个核心的共有基因，这些基因组成了泛癌Tex细胞预后基因集；

B：利用STRING数据库构建泛癌Tex细胞预后基因集的PPI网络，网络中节点代表基因编码的蛋白质，连接的线条代表蛋白质之

间的互作关系。

图4    Tex细胞预后基因的鉴定

2.6  TNFRSF18可能是一种新型Tex细胞的生物标

志物

近年来，研究发现CXCL13、CDKN2A和 IL2RA

与Tex细胞密切相关[24–26]，是其生物标志物。研究结

果（图6A）显示，TNFRSF18特异性地表达于Tex细胞

中，并在多个肿瘤样本中显著上调；此外，发现
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TNFRSF18 的表达与 UCEC、COAD、HNSC 的 TMB

和MSI呈正相关，与ESCA的TMB和MSI呈负相关

（图 6B）。泛癌免疫检查点分子相关性热图（图 6C）

显示，TNFRSF18 的表达与多种癌症中的 PDCD1、

LAG3 等基因的表达呈正相关。这些结果表明，

TNFRSF18与肿瘤免疫治疗密切相关，可能不仅是一

种新型Tex细胞的生物标志物，还可能是一个潜在的

泛癌免疫治疗靶点。

A：不同细胞类型中泛癌Tex细胞预后基因的表达，小提琴图显示基因CXCL13、CDKN2A、TNFRSF18特异性表达于Tex亚群中；

B：Tex预后基因在最佳预后模型中的特征数量计数，条形长度表示计数数目；C：LAML、UCEC和KIRC的生存曲线图显示，低风

险组（蓝）生存率优于高风险组（红）；D：LAML、UCEC和KIRC的ROC曲线图显示，该模型表现出良好的预测性能，不同颜色曲线

表示1年（蓝）、3年（红）、5年（金）的预测结果。

图5    预后模型的构建与验证

3  讨  论

肿瘤作为一种全身性疾病，是全球第二大死

因[27]。随着技术不断发展，免疫疗法逐渐成为肿瘤治

疗的重要手段。免疫疗法通过利用T细胞来对抗肿

瘤，不同免疫疗法通过靶向抗肿瘤 T 细胞的不同

特性来发挥作用[28]。然而，一些肿瘤患者在治疗过程

中出现T细胞耗竭现象，限制免疫治疗效果。Tex细
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胞主要特征之一是持续表达抑制性受体[29]，如PD-1、

LAG-3、CTLA-4、TIM-3等。目前，根据Tex细胞生物

标志物研发的免疫检查点阻断疗法，已成为肿瘤免

疫治疗研究热点。但是，基于现有Tex细胞生物标志

物研发的药物还存在诸多问题，这些药物并不能有

效地针对广泛肿瘤治疗。从大量转录组学数据中挖

掘新型Tex细胞生物标志物，去构建Tex基因集很有

必要。

A：TCGA中TNFRSF18在肿瘤样本（红）与正常样本（蓝）中的表达显示，TNFRSF18在BRCA和ESCA等肿瘤样本中显著高表达；

B：TNFRSF18与TMB、MSI的相关性雷达图显示，在UCEC和COAD等肿瘤中TNFRSF18与TMB、MSI呈正相关；C：TNFRSF18

与免疫检查点分子的相关性热图显示，LUSC中TNFRSF18与免疫检查点分子显著负相关。

与正常组织比较，*P < 0.05，**P < 0.01，***P < 0.001，****P < 0.000 1。

图6    基因TNFRSF18在泛癌中的表达与相关性分析
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本研究探索了新型Tex细胞生物标志物，还分析

了Tex预后基因集在多种肿瘤中预后潜力。本研究

通过单细胞泛癌图谱数据获得 Tex基因集，还基于

GO、KEGG富集分析来探究该基因集生物功能及其

作用。接下来，在TCGA肿瘤表达谱与临床数据基础

上，采用差异基因、单因素Cox分析等得到预后相关

基因集。多因素 Cox 回归分析确定关键预后基因

（CXCL13、CDKN2A、TNFRSF18及 IL2RA）来构建泛

癌预后模型，并通过Kaplan-Meier生存曲线、ROC曲

线对模型性能进行评估，结果显示，在多种肿瘤中低

风险组总生存期优于高风险组，且AUC值也显示该

模型在多种肿瘤中均表现出良好预测性能。有研

究[24]报道，CXCL13 是 Tex 细胞标志物，还是结直肠

癌、前列腺癌和透明细胞肾细胞癌等的潜在预后生

物标志物。近期，基因CDKN2A[25]和 IL2RA[26]分别被

报道是Tex细胞潜在生物标志物，与肝细胞癌预后密

切相关。TNFRSF18是TNF受体超家族成员，其作用

在于调节T细胞活化和程序性细胞死亡[30]。

在分析泛癌单细胞数据集过程中，本研究发现

TNFRSF18在Tex细胞中表现出特异性表达，是潜在

Tex细胞生物标志物；此外，在肿瘤样本与正常样本

表达分析研究中，也发现TNFRSF18在多种肿瘤样本

中显著上调，结果具有统计学意义。既往研究[31]表

明，TMB、MSI与免疫治疗效果密切相关，TMB可以

预测免疫检查点抑制剂疗效。因此，探究TNFRSF18

与 TMB、MSI 的相关性具有重要意义。TNFRSF18

与TMB、MSI的相关性分析发现，在UCEC、COAD、

HNSC中，TNFRSF18表达与TMB、MSI表现出正相

关关系，在ESCA中则呈负相关；另外，TNFRSF18和

多种免疫检查点分子表达也呈现正相关。

TNFRSF18 在肿瘤免疫调控中具有重要作用。

本研究发现基因TNFRSF18既可能是新型Tex细胞

生物标志物，还有成为泛癌免疫治疗靶点的潜力。

该研究还存在一些不足之处。数据采用的泛癌单细

胞图谱仅包含一些常见肿瘤类型，这在一定程度上

会限制Tex基因集的普适范围。预后模型虽在多种

肿瘤中表现出良好性能，但还没有在外部数据集中

得到验证。转录组学分析发现的潜在新型Tex细胞

生物标志物也需要实验去验证其可靠性。针对这些

不足，本研究将扩充数据集的肿瘤类型，然后设计实

验深入探索TNFRSF18功能机制，去进一步挖掘它在

肿瘤免疫治疗中的作用。
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