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人工智能驱动的抗三阴性乳腺癌及骨转移的双功能小分子药物识别
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［摘要］ 目的　基于人工智能（AI）驱动的驱动基因识别与转录组差异表达基因分析策略进行药物识别，旨在

发现具有同步调控三阴性乳腺癌（TNBC）原发肿瘤及骨转移相关分子特征的候选双功能药物。方法　从复旦大学
附属肿瘤医院（FUSCC）TNBC 队列及癌症细胞系百科全书（CCLE）数据库获取相关数据，通过表达相关性分析

方法剔除异常样本后，按照研究目的构建 2 个比较组：骨转移组织比较组（BMTG），包括骨转移患者的肿瘤组织 
（n＝17）与癌旁正常组织（n＝6）；原发肿瘤比较组（PTG），包括原发肿瘤样本中的骨转移组（n＝17）与非骨转

移组（n＝271）。在 FUSCC TNBC 队列中，采用 PhenoDriver 方法在 BMTG 中鉴定潜在驱动基因，采用差异表达分

析方法在 PTG 中获得差异表达基因，将两者分别与基于集成网络的细胞特征文库（LINCS）2020 的 Landmark 基因取

交集，构建疾病特征基因集。在 BMTG 中通过 FUSCC TNBC 队列、癌症基因组图谱（TCGA）-TNBC 和基因表达汇

编（GEO）的 3 个数据集进行迭代筛选及ROC曲线分析评估，PTG则基于FUSCC TNBC队列进行ROC曲线分析验证，

获得稳健的核心疾病基因集用于药物预测。随后基于连通性图谱（CMap）计算连通性得分并通过综合排序指标筛选

双功能候选药物，结合既往文献与化合物的商业可获得性，优先选择 SB-590885 和 PF-431396 进行细胞实验验证。

使用 TNBC 细胞系 MDA-MB-231 和 TNBC 骨转移细胞系 MDA-BoM-1833，通过 CCK-8 实验和细胞划痕实验验证 
2 种候选药物的抑制活性。结果　共剔除 72 个异常样本，最终确定 26 个 BMTG 驱动基因和 62 个 PTG 差异表达基
因作为核心疾病基因集。基于 LINCS 药物扰动谱的药物重定位分析，筛选出 46 种潜在双功能药物。SB-590885 和

PF-431396 在体外实验中对 TNBC 细胞系和 TNBC 骨转移细胞系的增殖和迁移表现出显著的剂量依赖性抑制作用。

结论　本研究鉴定出 2 种具有潜在的双功能治疗价值的候选药物（SB-590885 和 PF-431396），为 TNBC 骨转移治疗
提供了新的研究方向和潜在选择。
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［ Abstract ］ Objective To identify candidate bifunctional drugs that simultaneously modulate molecular features 
associated with primary triple-negative breast cancer (TNBC) and bone metastasis based on an artificial intelligence 
(AI)-driven strategy integrating driver gene identification and transcriptomic differentially expressed gene analysis.  
Methods　Based on the Fudan University Shanghai Cancer Center (FUSCC) TNBC cohort and Cancer Cell Line 
Encyclopedia (CCLE) data, after eliminating the aberrant samples through expression correlation analysis, 2 comparison 
groups were established according to the research objectives: bone metastasis tissue group (BMTG), including tumor tissue 
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from patients with bone metastasis (n＝17) and the adjacent normal tissue (n＝6); primary tumor group (PTG), including 
patients with bone metastasis (n＝17) and those without bone metastasis (n＝271) among primary tumor samples. In the 
FUSCC TNBC cohort, potential driver genes were identified using PhenoDriver in the BMTG and differentially expressed 
genes were obtained using differential gene analysis in the PTG, and the intersection of both was taken with Landmark genes 
from the Library of Integrated Network-Based Cellular Signatures (LINCS) 2020 to establish disease-specific gene sets. BMTG 
was iteratively screened and evaluated by receiver operating characteristic (ROC) curve analysis using the FUSCC TNBC 
cohort, The Cancer Genome Atlas (TCGA)-TNBC and 3 Gene Expression Omnibus (GEO) datasets; while PTG was validated 
by ROC curve analysis using FUSCC TNBC cohort. Robust core disease gene sets were obtained for drug reversal prediction. 
Subsequently, connectivity scores were calculated based on the Connectivity Map (CMap), and candidate bifunctional drugs 
were screened using a comprehensive ranking metric. Combined with previous literatures and commercial availability of 
compounds, SB-590885 and PF-431396 were prioritized for cell experimental validation. TNBC cell line MDA-MB-231 and 
TNBC bone metastatic cell line MDA-BoM-1833 were used to verify the inhibitory activities of the 2 candidate drugs by 
cell counting kit 8 assay and cell wound-healing assay. Results　A total of 72 aberrant samples were excluded. Ultimately, 
26 BMTG driver genes and 62 PTG differentially expressed genes were identified as the core disease gene sets. Based on 
drug repositioning of LINCS perturbation profiles, 46 potential bifunctional drugs were screened. SB-590885 and PF-431396 
demonstrated significant dose-dependent inhibitory effects on the proliferation and migration of TNBC cell lines and TNBC 
bone metastatic cell lines in vitro. Conclusion　This study has identified SB-590885 and PF-431396 as potential bifunctional 
therapeutic candidates, providing new research directions and potential treatment options for TNBC with bone metastasis.
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乳腺癌是全球女性最常见的恶性肿瘤之一，据

WHO 及 GLOBOCAN 最新统计，2022 年全球乳腺

癌新发病例约 230 万例，死亡约 67 万例，且乳腺

癌相关死亡主要与疾病复发和远处转移相关，尤其

是在晚期患者中预后显著降低［1-2］。21 世纪以来，

乳腺癌的发病率呈缓慢上升趋势，年增长率约为

1%，且这一趋势主要受生育率下降和肥胖率上升

的双重影响［3］。在多种转移部位中，骨骼是乳腺癌

最常见的远处转移靶器官，约占转移性乳腺癌患者

的 70%［4-5］。骨转移不仅加速了疾病进展，还常引

发骨质破坏、病理性骨折、剧烈疼痛及高钙血症等

严重并发症，影响患者的生活质量和预后［6-7］。

在乳腺癌的分子分型中，三阴性乳腺癌

（triple-negative breast cancer，TNBC）是指雌激

素 受 体（estrogen receptor，ER）、 孕 激 素 受 体

（progesterone receptor，PR）和人表皮生长因子

受体 2（human epidermal growth factor receptor 2，
HER-2）均为阴性表达的类型［8-9］。TNBC 通常具

有侵袭性强、复发风险高、缺乏明确靶向治疗手段

且整体预后较差等特点，是乳腺癌中恶性程度最高

的亚型之一［10-11］。TNBC 具有很高的转移倾向，易

转移至脑、骨、肝、肺等重要器官，其中骨转移最

为多发［12］。目前，TNBC 的骨转移机制尚未完全阐

明，其发生、发展涉及肿瘤细胞内在侵袭性、骨微

环境重塑及多条信号通路异常激活等复杂过程，临

床上仍缺乏能够兼顾原发肿瘤抑制与骨转移控制的

有效治疗手段［13］。因此，系统识别兼具抗肿瘤活性

和抗骨转移潜力的候选药物，对于改善 TNBC 患者

的治疗效果和长期预后具有重要的理论价值与临床 
意义。

抗癌药物的发现涉及多种计算方法，这些方法

在药物开发过程的不同阶段发挥着至关重要的作

用［14］。近年来，人工智能（artificial intelligence，
AI）在靶点识别、肿瘤新抗原鉴定和药物重定位

方面展现出了巨大潜力［15-18］。相比传统的药物发

现方式，AI 赋能的药物重定位策略显著提高了药

物发现的效率和准确性［19］，也为骨转移型 TNBC
提供了新的治疗思路与潜在干预策略。本研究利

用癌症基因组图谱（The Cancer Genome Atlas，
TCGA）、癌症细胞系百科全书（Cancer Cell Line 
Encyclopedia，CCLE）和基于集成网络的细胞特征

文 库（Library of Integrated Network-Based Cellular 
Signatures，LINCS）等公共数据库，整合 TNBC 与

骨转移相关的基因特征，结合机器学习与大数据挖

掘方法，通过疾病转录组特征与药物诱导表达谱的

反向匹配，筛选兼具抑制 TNBC 和阻断骨转移潜力
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的候选药物，为未来 TNBC 骨转移的精准治疗研究

提供参考。

1　材料和方法

1.1　数据的获取与处理　TNBC 肿瘤样本及正

常乳腺组织样本转录组数据来源于复旦大学附 
属肿瘤医院（Fudan University Shanghai Cancer 
Center，FUSCC）TNBC 队列［20］和 TCGA 数据库

的 TNBC 数据集［21］，以及基因表达汇编（Gene 
Expression Omnibus，GEO）数据库中的 3 个数据

集 GSE38959［22］、GSE65194［23］和 GSE65212［24］。

共获得 692 例 TNBC 肿瘤样本及 136 例正常乳腺

组织样本的转录组数据，包括来自 FUSCC TNBC
队列的 360个肿瘤样本和 88个癌旁正常组织样本，

来自 TCGA 乳腺癌数据集的 192 个肿瘤样本和 13
个正常样本，以及来自 GEO 3 个数据集的 140 个

肿瘤样本和 35 个正常样本。肿瘤和正常组织类型

均根据各数据库提供的样本注释进行标注。其中

FUSCC TNBC 队列包括 23 个骨转移样本，含有 17
个肿瘤样本和 6 个癌旁正常组织样本，用于后续疾

病分型相关分析。使用 R 4.4.1 软件对所有数据进

行一致性处理，包括：（1）质量控制，去除重复

基因及低表达基因；（2）样本间比较的标准化； 
（3）利用主成分分析法对数据进行降维；（4）使

用 Limma 3.60.2 软件包进行差异表达分析。

药物扰动谱数据来源于新发布的连通性图谱

（Connectivity Map，CMap）数据库 LINCS2020 数

据集（https://clue.io/data/CMap2020#LINCS2020）。

基于已有的研究［24-25］，本研究分析流程采用

LINCS 标准的 978 个 Landmark 基因，并重点关注

在 10 μmol/L 浓度和 24 h 暴露的标准化条件下药物

诱导的基因表达谱，所选时间点和浓度代表了数据

集中最常见的处理条件。

细胞系基因表达数据来源于 CCLE［26］，该数

据库涵盖了多种人类癌症细胞系的转录组及分子特

征信息。利用 CCLE 的转录组表达谱对 TNBC 相关

性进行评估，用于剔除异常样本并筛选与 TNBC 特

征高度相关的细胞系，为后续候选药物筛选与验证

提供生物学参考框架。

1.2　潜在驱动基因的鉴定　为系统鉴定与 TNBC
相关的潜在驱动基因，本研究采用 PhenoDriver 
0.2.1 软件包进行分析［27］。该软件通过整合多组学

数据与蛋白质 -蛋白质相互作用（protein-protein 

interaction，PPI）网络，从通路与网络调控层面推

断候选基因的致病潜力。整体分析流程（图 1）如

下：（1）基于转录组数据进行差异表达分析，筛

选获得上调与下调表达基因；（2）结合 Reactome
数据库开展通路富集分析，识别与疾病表型密切

相关的异常通路集合；（3）将上述异常通路映射

至信号调控网络，挖掘其直接上游调控基因，通过

计算这些候选基因相对于异常通路的富集显著性 
（P 值）与因果性评分（Z 分数），并利用网络传

播算法整合全局调控信息，量化各基因的驱动能

力；（4）将驱动能力较高的基因定义为候选驱动

基因，用于后续功能注释与网络分析。

1.3　基于 CMap 的药物发现　匹配疾病与药物基

因表达特征的方法最早由 Lamb 等［28］提出，用于评

估小分子药物对疾病相关转录特征的逆转潜力。本

研究基于 CMap LINCS2020 数据集开展药物再利

用分析，以衡量药物扰动表达谱与疾病特征基因表

达模式之间的一致性或逆转关系。CMap 数据库整

合了小分子化合物、基因过表达及基因敲除等多种

扰动条件在不同细胞系中产生的基因表达谱，使其

成为药物机制与疾病状态对应分析的重要资源。本

研究基于 CMap 的富集分析方法，将获得的疾病上

调和下调基因集作为输入基因签名，与 LINCS 参

考表达谱进行比对；通过 Kolmogorov-Smirnov 统

计方法计算药物与疾病差异表达基因之间的连通性

得分（connectivity score），如图 2 所示。连通性

得分取值范围为－1～1，反映药物诱导的转录变化

相对于疾病转录模式的相似性或相反性。其正值

表示药物诱导的表达改变与疾病转录模式方向一

致，提示作用机制相似；负值则表示药物作用趋势

与疾病状态相反，提示其可能具有逆转疾病状态的 
潜力。

1.4　 细 胞 与 试 剂　TNBC 细 胞 系 MDA-MB-231
（目录号 TCHu227）购自中国科学院典型培养物

宝藏委员会细胞库；TNBC 骨转移细胞系 MDA-
BoM-1833 由上海中医药大学附属曙光医院未来

健康实验室栾鑫研究员惠赠；高糖 DMEM（货号

610502）购自深圳逗点生物技术有限公司；FBS
（货号 C04001-500）购自以色列 Bioind 公司；青

霉素 -链霉素混合液（货号 15140-122）购自美国

Gibco 公司；0.25% 胰酶消化液（含 EDTA）（货

号 MA0233-3）购自大连美仑生物技术有限公司；

SB-590885（质量分数≥99%，货号 HY-10966）和
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PF-431396（质量分数≥99%，货号 HY-10460）购

自美国 MCE 公司；DMSO（货号 ST038-500）和

CCK-8 试剂盒购自上海碧云天生物科技股份有限

公司。

图 2　CMap 富集分析方法的原理

Fig 2　Principle of enrichment analysis in CMap
CMap calculated a connectivity score by comparing disease-specific genes with drug-induced expression profiles to identify potential 

therapeutic agents that could reverse disease states. In the formulas, ESup stands for enrichment score for the upregulated gene set, 
ESdown stands for enrichment score for the downregulated gene set; N denotes the total number of genes and gi represents the i-th gene 

ranked by the expression changes induced by the drugs; U and D stand for the upregulated and downregulated gene sets characterized 

in the disease, respectively, with |U| and |D| indicating the number of genes in the corresponding gene sets; I(j≤i) is an indicator 

function that takes the value of 1 if the j-th gene is among the top i ranked genes, and 0 otherwise. CMap: Connectivity Map; GSEA: 

Gene Set Enrichment Analysis; DEG: Differentially expressed gene.

图 1　潜在驱动基因的整体分析流程

Fig 1　Overall analysis process of potential driver genes
A: DEA was performed by combining gene expression data with patient clinical information to identify differentially expressed 

genes (DEGs; the red represents upregulated gene, and the blue represents downregulated gene); B: Reactome pathways significantly 

enriched in individualized DEGs were defined as individualized aberrant pathways; C: Assuming that driver genes associated with 

aberrant pathways were located upstream of DEGs, their regulatory causal relationship with DEGs was assessed using enrichment  
P values and causality Z scores, and subnetworks were extracted from the signaling transmission network (STN), with the driving 

force of each gene being calculated based on network propagation; D: Individualized driver genes were screened based on the driving 

force matrix. S1, S2, …, Sn-1, Sn represent the grouping IDs for samples; G1, G2, …, G8 represent the grouping IDs for genes in the 

analysis pipeline; P1, P2, …, P5 denote the IDs of enriched signaling pathways. FC: Fold change; GSEA: Gene Set Enrichment 

Analysis;TP53: Tumor protein 53; PIK3CA: Phosphatidylinositol-4,5-bisphosphate 3-kinase catalytic subunit alpha; LAMA3: 

Laminin subunit alpha 3; ATR: ATM and Rad 3-related kinase. 
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1.5　细胞活力检测　MDA-MB-231 细胞和 MDA-
BoM-1833 细胞用含 FBS 及青霉素 -链霉素混合液

的高糖 DMEM 培养至对数生长期，经胰酶消化、

计数后，以每孔 5×103 个细胞的密度接种于 96 孔

板。过夜培养至细胞贴壁后，分别加入不同浓度

（MDA-MB-231 细胞：0、2.5、5、10、20 μmol/L；
MDA-BoM-1833 细胞：0、2.5、5、7.5、10 μmol/L） 
的 SB-590885 和 PF-431396 处理，同时设置阴性

对照组（加入不含药物的高糖 DMEM）和空白对

照组（加入 PBS）。培养 48 h 后，弃原培养基和

PBS，每孔加入 100 μL CCK-8 混合液（CCK-8 试

剂与高糖DMEM 按 1 ∶ 10 比例配制），在 37 ℃、

5% CO2 条件下培养 2.5 h 后，用酶标仪检测 450 nm 
波长处光密度值（D450）。根据以下公式计算细胞

存活率：细胞存活率（%）＝（给药组 D450－空

白对照组 D450）/（阴性对照组 D450－空白对照组

D450）×100%。通过 GraphPad Prism 9.5.1 软件分

别计算药物对 MDA-MB-231 和 MDA-BoM-1833 细

胞的 IC50。

1.6　细胞划痕实验　取处于对数生长期的 MDA-
MB-231 和 MDA-BoM-1833 细胞消化、计数，并

以每孔 1.5×105 个细胞的密度接种于 6 孔板。待

细胞生长至 90%～100% 融合度后，使用 10 μL 无

菌枪头在细胞单层表面划出直线状划痕，每孔加

入 1 mL PBS 清洗 2 次后，分别加入不同浓度（0、
2.5、5 μmol/L） 的 SB-590885 和 PF-431396 处 理

细胞，并设置阴性对照组（加入等量无血清高糖

DMEM）。于处理后 0 h 及 24 h 在倒置显微镜下拍

摄相同视野的划痕图像，根据以下公式计算细胞迁

移率：细胞迁移率（%）＝（0 h 划痕宽度－24 h
划痕宽度）/0 h 划痕宽度×100%。通过 GraphPad 
Prism 9.5.1 软件进行数据分析。

1.7　统计学处理　细胞实验数据的统计方法见

1.5 节和 1.6 节。除细胞实验部分外，所有计算分

析均采用 R 4.4.1 软件完成。肿瘤组织和癌旁正常

组织之间、骨转移与非骨转移组之间的差异表达

基因均采用 Limma 3.60.2 软件包进行鉴定。采用

Benjamini-Hochberg（BH）方法控制错误发现率

（false discovery rate，FDR），FDR＜0.05 的基因

被认为是具有统计学意义的差异表达基因。模型

预测性能评估中，利用 predict 函数计算预测概率分

值，并采用 pROC 1.18.5 软件包绘制 ROC 曲线，计

算 AUC 值作为综合评价指标。

2　结　果

2.1　异常样本的识别与 TNBC 模型细胞系的筛选

分析　为提升后续驱动基因识别和药物重定位分析

的准确性，需先评估 TNBC 肿瘤样本与细胞模型的

分子一致性。由于肿瘤组织受微环境、取样和批

次效应等因素影响，其表达谱存在一定异质性，因

此在跨队列整合前有必要识别并剔除潜在异常样本

（outlier），以减少偏离样本对整体分析的干扰。

本研究结合 FUSCC 与 CCLE 的基因表达数据，首

先根据基因表达变异度筛选得到 TNBC 中差异最

显著的 5 000 个高变基因，并采用 Spearman 秩相关

分析 TNBC 肿瘤样本与细胞系之间的相关性。结

果显示，部分肿瘤样本与 TNBC 细胞系的基因表达

相关性较弱。经 Wilcoxon 秩和检验并结合 FDR 校

正，共鉴定出 72 个表达模式显著偏离主群体的异

常样本，提示这些样本可能具有独特分子亚型或受

到肿瘤微环境的显著影响。

在剔除上述异常样本后，进一步采用 Spearman
秩相关评估 FUSCC TNBC 肿瘤样本与 CCLE 细胞

系之间的基因表达相关性。结果显示，不同组织来

源的肿瘤细胞系与 TNBC 原发肿瘤之间的基因表

达相关性显著。其中，乳腺来源细胞系的中位相关

系数（0.293）位居前列，明显高于大多数非乳腺

组织细胞系，支持其作为 TNBC 模型的合理性。为

了进一步聚焦潜在的 TNBC 代表性模型，筛选出与

TNBC 呈显著正相关的乳腺细胞系，并对其进行亚

群分析。结果显示，这些细胞系与大多数肿瘤样本

基因表达表现出一致且显著的强相关性，具有跨患

者样本的稳定性和可重复性。最终，基于中位相关

系数的分位数阈值，确定了 24 个与 TNBC 肿瘤样

本显著匹配的强相关性细胞系。

在剔除 72 个异常样本后，获得了更具生物学

代表性的 FUSCC TNBC 转录组数据。基于该表

达谱，按照研究目的构建了 2 对比较组：（1）骨

转 移 组 织 比 较 组（bone metastasis tissue group，
BMTG），包括骨转移患者的肿瘤组织（n＝17）
与癌旁正常组织（n＝6）；（2）原发肿瘤比较组 
（primary tumor group，PTG），包括原发肿瘤样本

中的骨转移组（n＝17）与非骨转移组（n＝271）。 
BMTG 与 PTG 的后续分析流程图如图 3 所示。
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2.2　AI 识 别 BMTG 与 差 异 表 达 基 因 鉴 定 PTG
后结合 Landmark 交集的疾病基因集构建　通过

PhenoDriver 的 AI 驱动基因推断模型，在 BMTG 中

识别到 616 个高置信度的候选驱动基因。这些基

因不仅反映了 TNBC 发生骨转移过程中的潜在关

键上游调控异常，也为理解其分子机制提供了新

的线索。对已鉴定的 616 个 BMTG 驱动基因与其

差异表达基因进行交集分析，获得 614 个 TNBC
相关的差异表达驱动基因。进一步结合药物基因

表达矩阵与对应注释信息，在处理时间为 24 h、 
浓度为 10 µmol/L 的条件下筛选出符合标准的药物

表达谱，保留通过质量控制的药物表达谱。随后，

将 BMTG 的 614 个差异表达驱动基因与 LINCS 数

据库中的 978 个 Landmark 基因进行交集分析，最

终获得 91 个 BMTG 疾病基因（BMTG91），其中

上调基因 62 个、下调基因 29 个。对于 PTG，基于

FUSCC TNBC 转录组数据进行分析，以 P＜0.1 为阈

值鉴定出 2 800 个差异表达基因，同样与 Landmark
基因进行交集分析，最终获得 69 个 PTG 疾病基因

（PTG69），其中上调基因 55 个、下调基因 14 个。

2.3　基于 BMTG91/PTG69 的核心疾病基因集筛

选与性能评估　为筛选能够有效区分 TNBC 及骨

图 3　BMTG 与 PTG 的后续分析流程图

Fig 3　Flowchart of subsequent analysis of BMTG and PTG
A systematic screening, validation, and functional evaluation process based on BMTG and PTG was used to identify key genes and 

potential therapeutics closely related to TNBC bone metastasis. BMTG: Bone metastasis tissue group; PTG: Primary tumor group; 

TNBC: Triple-negative breast cancer; FUSCC: Fudan University Shanghai Cancer Center; DEG: Differentially expressed gene; AI: 

Artificial intelligence; CMap: Connectivity Map; ROC: Receiver operating characteristic; LINCS: Library of Integrated Network-

Based Cellular Signatures.
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转移的核心疾病基因集，基于 BMTG91 和 PTG69
开展系统性分析，并在 5 个独立队列（FUSCC 
TNBC、TCGA-TNBC 及 GEO 数据库的 GSE38959、
GSE65194、GSE65212 数据集）中进行性能验证。

在分析过程中，根据 log2(FC)（FC 为差异倍数）

对 BMTG91 和 PTG69 基因集进行升序排列，并采

用逐步累积上调基因数量的策略筛选核心疾病基因

集。随后通过主成分分析对每一组基因进行降维，

使用第一主成分作为分类指标，以 ROC 曲线 AUC
值评估不同规模基因集所构建模型的判别性能，并

绘制 AUC 值随基因数量变化的趋势曲线。

在 BMTG91 分析中，将 5 个队列的 ROC 曲线 
分析结果整合，构建以基因数量（n）为横坐标的

综合性能矩阵。结果显示，随着上调基因数量的

增加，模型分类性能持续提升，并在 n＝13 处达

到最佳水平（AUC＝0.751 5，图 4A），对骨转移

TNBC 患者的肿瘤组织与癌旁正常组织表现出最高

的区分能力。基于此结果，从上调与下调基因中各

选取 13 个差异最显著的基因，构建包含 26 个基因

的 BMTG 核心疾病基因集。该基因集在多队列验

证中均表现出稳定、显著的分类性能，在降低冗余

的同时保留了关键疾病信号。

图 4　最佳基因数模型在 FUSCC TNBC 队列中的 ROC 曲线

Fig 4　ROC curves of model with optimal number of genes in FUSCC TNBC cohort
BMTG (A, gene number＝13) and PTG (B, gene number＝48) both achieved the highest AUC values at their respective optimal 

number of upregulated genes. FUSCC: Fudan University Shanghai Cancer Center; TNBC: Triple-negative breast cancer; ROC: 

Receiver operating characteristic; BMTG: Bone metastasis tissue group; PTG: Primary tumor group; AUC: Area under curve.

在 PTG69 分析中，基于 FUSCC TNBC 队列数

据进行 ROC 曲线验证，结果显示随着上调基因数

量逐步增加，分类性能持续提升。当基因数量达

到 48 个时，模型 AUC 值最高（AUC＝0.752 8， 

图 4B），能够有效区分骨转移与非骨转移 TNBC

样本。基于此结果，最终选取 48 个上调基因及 

14 个下调基因构建包含 62 个基因的 PTG 核心疾病

基因集。

2.4　能够逆转 PTG 和 BMTG 相关转录特征的候选

化合物鉴定　为解析 BMTG 和 PTG 核心疾病基因

集分子特征的可逆性并识别潜在干预化合物，基于

2 个比较组疾病特征开展 CMap 分析。将上、下调

基因集分别与药物扰动表达谱进行比对，并计算每

种化合物的连通性得分以量化其对疾病相关表型

的逆转能力。将药物预测结果按照连通性得分的

升序排列，由于连通性得分为负值表示药物与疾病

特征基因表达模式呈反向相关性，因此排名靠前的

药物被预测为最有可能逆转疾病相关基因表达变

化的候选化合物。该排序策略优先筛选出具有最

强潜在治疗或免疫调节作用的药物。

进一步利用 Landmark 基因集与 LINCS 药物诱

导转录组数据，以 BMTG 与 PTG 疾病基因集作为参

考计算药物 -疾病的连通性得分。为确保结果的统

计稳健性，构建 10 000 次随机抽样的空分布以估计

经验 P 值与 Q 值，并实施多重检验校正。在此基础

上，筛选出具有统计学意义（P＜0.05）且效应方向

相反（连通性得分＜－0.600）的药物扰动实验，并

对同一药物仅保留反向效应最强的实验（图 5A）。
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图 5　药物发现流程与筛选出的双功能药物

Fig 5　Drug discovery process and the screened bifunctional drugs
A: CMap comprehensive ranking of candidate drugs. Drugs in the BMTG and PTG were ranked separately, and the intersection was 

taken to re-rank them based on new_rank value. The smaller the new_rank value, the greater the drug’s reversal potential. B: Heatmap 

of candidate drugs’ reversal potential against the TNBC-BM disease characteristics. The darker the color, the more significant the reversal 

effect. Drugs were arranged from left to right according to new_rank value. D1, D2,…, D560 represent the grouping IDs for candidate 

drugs. DEG: Differentially expressed gene; BMTG: Bone metastasis tissue group; PTG: Primary tumor group; CMap: Connectivity 

Map; TNBC: Triple-negative breast cancer; BM: Bone metastasis; LINCS: Library of Integrated Network-Based Cellular Signatures. 
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为识别在 BMTG 和 PTG 中均表现出一致治疗

潜力的候选药物，鉴定出 414 个与 BMTG 特征呈

显著反向相关的候选化合物，以及 560 个与 PTG
特征呈显著反向相关的化合物。通过交集分析获得

47 个在 2 个比较组中均具有逆转潜力的共同候选化

合物。根据其在各自组内的相对排序结果，分别赋

予排序值（rankBMTG 和 rankPTG）。为进一步整合 2 个

比较组的分析结果，定义综合排序指标 new_rank 为

new_rank＝ (rankBMTG×rankPTG)
该指标通过几何平均对 BMTG 与 PTG 的独立排序

结果赋予同等权重，使在 2 类表型中均表现突出的

化合物获得更高的一致性评分，从而增强候选药物

优先级评估的稳定性与可信度。按 new_rank 值进

行升序排列，new_rank 值越小代表逆转能力越强，

排名靠前的化合物具有较高的双靶点治疗潜力，提

示其可能作用于 TNBC 进展及骨转移形成的核心

调控轴。进一步行热图分析时，考虑到同一药物在

不同实验条件下可能对应多条记录，本研究对重复

药物进行整合并保留其作用最强的一条记录，最终

获得 46 种唯一候选化合物。热图分析结果显示， 
46 种化合物所诱导的基因表达变化均与 TNBC 骨

转移特征呈显著负相关（图 5B），再次表明预测

的双功能药物可以逆转 TNBC- 骨转移基因表达特

征，与分析预期完全一致。其中，哺乳动物雷帕霉

素靶蛋白抑制剂 everolimus 在综合评分中表现出最

强的逆转作用。

2.5　双功能药物在细胞中的抑制作用评估　通过

检索既往文献发现，基于 CMap 分析获得的 46 个

候选双功能药物中有 11 个尚未在 TNBC 或骨转移

背景下被报道，因而具有潜在的新药物价值。结合

367 51347
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药物数据库信息，依据化合物的商业可获得性筛选

出能够用于实验验证的候选集合，并对这些可获得

的化合物开展初步的体外功能评估，以验证其在

TNBC 相关表型中的干预潜力。在这些可获得的化

合物中，SB-590885 与 PF-431396 在多指标初筛中

均展现出最为一致且显著的生物学效应，包括对细

胞存活和增殖的抑制趋势，与预测的逆转方向高度

一致。因此，这 2 种化合物被优先选择用于后续的

CCK-8 实验和划痕实验，以进一步验证模型预测的

可靠性及其潜在的治疗价值。

2.5.1　 增 殖 抑 制 作 用　 对 TNBC 细 胞 系 MDA-
MB-231 和 TNBC 骨转移细胞系 MDA-BoM-1833
分别采用不同浓度 SB-590885 和 PF-431396 处理

48 h，使用 CCK-8 方法检测细胞活力并计算 IC50，

结果显示 SB-590885 和 PF-431396 对 2 种细胞均有

较好的增殖抑制作用，且呈现浓度依赖性（图 6）。

图 6　2 种候选化合物对 MDA-MB-231 细胞（A）和 MDA-BoM-1833 细胞（B）增殖的影响

Fig 6　Effects of 2 candidate compounds on proliferation of MDA-MB-231 cells (A) and MDA-BoM-1833 cells (B)
Cell viability was assessed using cell counting kit 8 assay. **P＜0.01 vs control (0 μmol/L) group. n＝3, x±s. IC50: Half inhibitory 

concentration.

2.5.2　迁移抑制作用　对 MDA-MB-231 和 MDA-
BoM-1833 细 胞 分 别 给 予 SB-590885 和 PF-431396
处理并进行细胞划痕实验。结果显示，与对照组 
（0 μmol/L）相比，SB-590885 和 PF-431396 处理

24 h 均能抑制 2 种细胞向划痕区域迁移，且随着药

物浓度的升高细胞迁移抑制作用增强（图 7）。

3　讨　论

本研究围绕 TNBC 高侵袭性及其骨转移这一

重要临床难题，提出了一个融合驱动基因识别、

疾病特征解析与药物基因表达逆转分析的 AI 驱动

药物发现框架。通过构建 BMTG 和 PTG 驱动基因

特征，获得包含 26 个基因的 BMTG 核心疾病基因

集及包含 62 个基因的 PTG 核心疾病基因集，并结

合 LINCS 药物扰动表达谱与 CMap 分析，最终获

得 46 种潜在的双功能候选药物。值得注意的是，

排名最高的 everolimus 已被既往研究证实可同时抑

制 TNBC 生长与溶骨性骨转移［29］，在一定程度上

验证了本研究策略的可靠性与临床相关性。此外，

SB-590885 和 PF-431396 在实验中表现出对 TNBC
细胞与骨转移细胞的剂量依赖性抑制作用，表明该

综合筛选策略为 TNBC 及骨转移治疗提供了新的

研究方向。

传统药物筛选多依赖单一差异表达基因或单

一靶点策略，在肿瘤高度异质性与表型可塑性并存

的背景下，往往存在疗效不稳定及耐药等问题［30］。

已有研究指出，单基因或单靶点驱动的筛选方法难

以全面反映肿瘤多层次、网络化的生物学特征，从

而限制其预测能力和临床转化潜力［14］。因此，越

来越多的研究从分子功能模块及网络关联层面评

估药物效应，为多通路协同作用导向的药物筛选提

供了新的思路［31］。本研究通过 AI 驱动的多队列一

致性分析，并引入原发肿瘤特征及骨转移特征的双

维度筛选框架，在一定程度上降低了样本异质性对

TNBC 骨转移研究的影响。同时，结合 LINCS 药物

扰动谱的表达逆转模型，将药物筛选从单靶点层面

拓展至系统网络调控层面，有助于提高筛选结果在

不同数据集中的一致性和稳定性。这一策略与已有

通过功能模块或通路活性表征药物效应以降低噪

声的研究思路一致［32］。从更广泛的方法学视角来

看，本研究通过整合驱动基因特征、疾病相关表达

模式以及药物扰动响应信息，系统刻画药物对原发

TNBC 及骨转移相关分子特征的综合调控潜力。本

质上，这一策略体现了一种“多功能协同”的系统调

控思想，与近年来药物化学领域提出的“双功能分

子”策略在理念上具有相通之处，即通过在单一体
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系中整合多重功能模块，以增强整体调控效率并克

服单一靶点策略的局限性［33-34］。因此，该 AI 驱动的

多特征整合框架为 TNBC 骨转移相关药物筛选提供

了一种具有系统优势的研究思路。

图 7　2 种候选化合物对 MDA-MB-231 细胞和 MDA-BoM-1833 细胞的迁移抑制作用

Fig 7　Migration-inhibiting effects of 2 candidate compounds on MDA-MB-231 cells and MDA-BoM-1833 cells
Cell migration was evaluated using scratch wound healing assay. A: Representative images showing wound closure in MDA-MB-231 

cells following 24 h treatment with SB-590885 or PF-431396; B: Representative images showing wound closure in MDA-BoM-1833 

cells following 24 h treatment with SB-590885 or PF-431396; C: Quantitative analysis of cell migration rate. **P＜0.01 vs control  

(0 μmol/L) group. n＝3, x±s.

既往研究表明，在同一干预体系中整合多种作

用机制，有助于提升抗肿瘤疗效并缓解耐药性，例

如双功能抗体或融合蛋白通过同时介入肿瘤靶向与

免疫调节达到协同作用［35-36］。本研究所采用的系

统性筛选策略在理念上与此相通，即通过整合多维

疾病特征识别具有综合调控潜力的候选药物。本研

究筛选的候选药物中，SB-590885 是 B-Raf 原癌基

因丝氨酸 / 苏氨酸蛋白激酶（B-Raf proto-oncogene 

serine/threonine kinase，BRAF）抑制剂，其靶向

的 BRAF-MAPK 信号通路在 TNBC 中普遍呈现高

活化状态［37-39］；PF-431396 是黏着斑激酶（focal 

adhesion kinase，FAK）/ 富含脯氨酸的酪氨酸激酶

2（proline-rich tyrosine kinase 2，Pyk2）抑制剂［40］，

可干预骨微环境相关细胞黏附与迁移的关键过程。

上述研究结果表明 SB-590885 和 PF-431396 在靶向

TNBC 及骨转移相关通路上具有生物学合理性，同

时也为本研究所构建筛选框架的生物学合理性提供

了机制层面的支持。

本研究在计算预测与体外实验层面获得初步

验证，但仍存在一定局限性：（1）本研究中“双功

能”概念主要用于描述候选药物在分子特征层面及

体外表型层面对原发TNBC 与骨转移相关特征的同

步调控作用，并不等同于对肿瘤骨转移全过程（如

迁移、定植及骨重塑等动态过程）的直接刻画，其

临床意义仍有待进一步系统验证。（2）目前的实

验验证主要基于TNBC 细胞系及骨转移衍生株的体
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外活性检测，尚未在动物模型中系统评估候选药物

对原发肿瘤生长、骨转移负荷及骨微环境重塑的综

合影响。后续仍需通过原位或骨转移动物模型，对

其体内疗效与安全性进行验证。（3）候选药物的

毒性特征、靶向特异性及潜在治疗窗口仍需谨慎评

估。其中，SB-590885 尚缺乏系统的临床毒性数据，

但作为选择性 BRAF 抑制剂，其安全性可参考同

类药物的既往研究。已有研究表明，BRAF 抑制剂

可能由于 MAPK/ERK 信号在正常上皮细胞及免疫

细胞中的生理作用，会引发皮肤毒性、关节不适、

疲劳及通路旁路激活等不良反应［41-42］。PF-431396 
靶向的 FAK/Pyk2 信号轴亦参与骨稳态及免疫调

控，其系统性抑制可能产生非靶向效应［43-44］。这提

示上述候选药物在临床转化过程中仍需在疗效与安

全性之间取得平衡。此外，当前分析未探讨候选药

物在联合治疗中的协同效应，也未直接整合药代动

力学与毒理学信息。基于分子网络的药物重定位策

略可在系统层面揭示药物与疾病相关通路之间的潜

在关联，为候选药物的功能预测提供计算依据［45］。

未来可在此基础上结合多组学数据与分子网络分

析，构建更全面的药物评价体系，从而进一步提升

筛选结果的临床相关性。

尽管存在上述局限，从更广泛的生物医学研究

视角来看，多功能整合已被证明是一种有效的系统

调控策略。“双功能”理念在材料科学、药物递送

及生物工程等领域已得到广泛应用［46-48］，本研究

在药物筛选层面引入该思想，为同时刻画原发肿瘤

与转移灶相关特征提供了方法学参考。

综上所述，本研究提出了一种 AI 驱动的双功

能药物发现策略，通过驱动基因识别、跨数据集一

致性分析及药物基因表达逆转模型，为 TNBC 骨转

移治疗提供了新的候选药物与研究思路。随着多组

学数据及药物扰动数据库的不断完善，该策略有望

扩展至其他肿瘤类型及复杂转移模型，为精准治疗

策略研究提供支持。
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