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【摘要】  目的　本研究旨在识别骨关节炎（osteoarthritis, OA）中炎性衰老生物标志物。方法　GEO（Gene Expression

Omnibus）数据库获得年轻OA和老年OA微阵列基因谱，人类衰老基因组资源数据库（Human Aging Genome Resource,

HAGR）获得衰老相关基因（aging-related genes, ARGs）。筛选获得年轻OA与老年OA的差异基因，再与ARGs取交集得到

OA衰老相关基因。富集分析揭示OA衰老相关标志物的潜在机制。3种机器学习方法识别OA核心衰老标志物，受试者工

作特征（receiver operating characteristic curve, ROC）曲线评估其诊断OA炎性衰老的能力。收集临床OA患者外周血单核细

胞验证衰老相关分泌表型（senescence-associated secretory phenotype, SASP）因子和衰老标志物的表达。结果　总共获得

45个衰老相关标志物，主要参与对细胞衰老、细胞周期、炎症反应等的调控。3种机器方法筛选得出5个核心衰老标志物

（FOXO3、MCL1、SIRT3、STAG1和S100A13）。纳入20例正常组，40例OA患者，包括年轻组和老年组各20例。与年轻组相

比，老年组OA中C反应蛋白（C-reactive protein, CRP）、白细胞介素（interleukin, IL）-6、IL-1β上升，IL-4水平下降（P<0.01）；

FOXO3、MCL1、SIRT3 mRNA表达下降，STAG1和S100A13 mRNA表达上升（P<0.01）。Pearson相关性分析表明选定的标

志物与红细胞沉降率（erythrocyte sedimentation rate, ESR）、IL-1β、IL-4、CRP、IL-6指标相关。5个核心衰老基因ROC曲线

下面积均大于0.8，列线图预测模型中校正曲线的C-index为0.755，模型校准能力较好。结论　FOXO3、MCL1、SIRT3、

STAG1和S100A13可作为OA炎性衰老的新型诊断分子标志物和潜在治疗靶点。
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【Abstract】   Objective　To  identify  inflamm-aging  related  biomarkers  in  osteoarthritis  (OA).
Methods　Microarray gene profiles of young and aging OA patients were obtained from the Gene Expression Omnibus
(GEO)  database  and  aging-related  genes  (ARGs)  were  obtained  from  the  Human  Aging  Genome  Resource  (HAGR)
database. The differentially expressed genes of young OA and older OA patients were screened and then intersected with
ARGs to obtain the aging-related genes of OA. Enrichment analysis was performed to reveal the potential mechanisms of
aging-related markers in OA. Three machine learning methods were used to identify core senescence markers of OA and
the  receiver  operating  characteristic  (ROC)  curve  was  used  to  assess  their  diagnostic  performance.  Peripheral  blood
mononuclear  cells  were  collected  from  clinical  OA  patients  to  verify  the  expression  of  senescence-associated  secretory
phenotype  (SASP)  factors  and  senescence  markers. Results　A  total  of  45  senescence-related  markers  were  obtained,
which were mainly involved in the regulation of cellular senescence, the cell cycle, inflammatory response, etc. Through
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the screening with the three machine learning methods, 5 core senescence biomarkers, including FOXO3, MCL1, SIRT3,
STAG1,  and S100A13,  were  obtained.  A  total  of  20  cases  of  normal  controls  and  40  cases  of  OA patients,  including  20
cases in the young patient group and 20 in the elderly patient group, were enrolled.  Compared with those of the young
patient  group,  C-reactive  protein  (CRP),  interleukin  (IL)-6,  and  IL-1β  levels  increased  and  IL-4  levels  decreased  in  the
elderly  OA  patient  group  (P<0.01); FOXO3, MCL1,  and SIRT3  mRNA  expression  decreased  and STAG1  and S100A13
mRNA  expression  increased  (P<0.01).  Pearson  correlation  analysis  demonstrated  that  the  selected  markers  were
associated  with  some  indicators,  including  erythrocyte  sedimentation  rate  (ESR),  IL-1β,  IL-4,  CRP,  and  IL-6.  The  area
under the ROC curve of the 5 core aging genes was always greater than 0.8 and the C-index of the calibration curve in the
nomogram prediction model was 0.755, which suggested the good calibration ability of the model. Conclusion　FOXO3,
MCL1, SIRT3, STAG1, and S100A13 may serve as novel diagnostic biomolecular markers and potential therapeutic targets
for OA inflamm-aging.

【Key words】　　Osteoarthritis　　Inflamm-aging　　Senescence-associated secretory phenotype　　Machine
learning　　Biomarkers

  

年龄是骨关节炎（osteoarthritis, OA）的首要危险因素[1]。

与年龄相关的炎症状态被称为 "炎性衰老"[2]。细胞衰老

特征是细胞周期永久停滞和促炎因子释放到周围微环境

中，称为衰老相关分泌表型（senescence-associated

secretory phenotype, SASP）[3]。衰老过程中表现出共同的

特征，分泌促炎细胞因子，如白细胞介素（interleukin, IL）-

6、IL-1β和肿瘤坏死因子等，以及端粒侵蚀、TP53和细胞

周期蛋白依赖性激酶（cell cycle protein kinase dependent,

CDK）抑制剂p21和p16的表达增加[4]。在老年OA患者中

发现p16增加和衰老相关β-半乳糖苷酶阳性的成纤维滑

膜细胞，衰老的成纤维滑膜细胞分泌促炎因子和基质金

属蛋白酶，加重滑膜炎症并导致软骨退化[5]。衰老细胞可

向周围环境释放SASP，对免疫细胞产生趋化作用[6]。由

免疫细胞和SASP建立的炎症微环境被认为通过降解细胞

外基质（extracellular matrix, ECM）驱动软骨退变[7]。因

此，炎性衰老与OA的发病密切相关。寻找OA中炎性衰

老相关标志物对于OA的诊断和治疗至关重要。

目前，尚无可以延缓OA进展的疾病改善药物 [ 8 ]。

OA诊断主要基于临床表现和影像学检查，但这只能检测

到晚期的OA。此外，结构退化的严重程度与临床表现并

不完全一致[9]。因此，为OA的早期诊断和治疗寻找新的

有效生物标志物至关重要[10]。随着测序的最新发展，综

合生物信息学分析已被用于鉴定疾病的新基因，这些基

因在疾病的不同阶段有独特表达的分子和蛋白质，被认

为是诊断的重要标志物[11]。然而，目前还没有研究分析

年轻OA与老年OA之间生物标志物的差异，更没有研究

分析这些生物标志物与炎性衰老因子的相关性。

因此，本研究基于Gene Expression Omnibus（GEO）

数据库和机器学习算法筛选OA衰老相关生物标志物，临

床独立样本集进一步验证OA衰老相关生物标志物和

SASP因子的表达及两者的相关性，为OA的早期诊断和治

疗提供新的方向。

 1     材料和方法

 1.1    微阵列数据获取和处理

本研究从NCBI基因表达综合GEO数据库下载年轻

OA和老年OA样本的基因表达谱芯片（GSE104113，

GSE32317[12]，GSE191157[13]），信息如表1所示。使用R包

limma对每个数据集进行背景校正和归一化，并使用R包

SVA对同一平台的3个数据集进行集成，以去除批处理效

应。利用二维PCA聚类图显示样本去除批效应前后的差

异。同时，从人类衰老基因组资源（H u m a n  A g i n g

Genome Resource, HAGR, https://genomics.senescence.

info/）数据库收集人衰老相关基因（aging-related genes,

ARGs），包括GenAge和CellAge。
 

表 1    基因数据集信息

Table 1    Information on the gene datasets
 

Number GEO Platform
documents

Young patient
group

Elderly patient
group

1 GSE104113 GPL6244 3 2

2 GSE32317 GPL570 10   9
3 GSE191157 GPL26963 4 4

 

 1.2    与衰老相关的差异表达基因的鉴定

采用FDR法对P值进行校正，校正后的adj.P<0.05和

|log2FC(fold change)|≥1作为筛选获得年轻OA和老年

OA差异基因（differential expressed genes, DEGs）的标

准。与ARGs取交集得到OA衰老相关基因。绘制基因表

达热图和火山图，将差异最显著的前20个基因可视化。

采用R包Clusterprofiler对差异基因进行基因本体（GO）和

京都基因与基因组百科全书（KEGG）富集分析，以校正后

P<0.05为筛选标准。

 1.3    识别具有高度相关OA特征的核心衰老标志物

最小绝对收缩和选择算子（LASSO）回归[14]、支持向
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量机递归特征消除（SVM-RFE） [15 ]和随机森林（random

forest, RF）[16]是筛选和识别特征基因的方法。LASSO回归

是一种常见的机器学习算法。应用R包glmnet将OA衰老

相关基因纳入诊断模型，将glmnet函数的α值设置为1，通

过5次交叉验证得到最佳λ，最终得到基于最佳λ的衰老特

征基因。SVM-RFE是一种基于嵌入式方法的机器学习方

法。应用R包e1071找到最佳变量并去除SVM生成的特征

向量，从而获得衰老特征基因。RF中的递归特征消除算

法（recursive feature elimination, RFE）是一种基于模型的

特征选择方法。当决策树设置为500时，衰老特征基因的

相对重要性大于1。最后，使用R语言中Venn包过滤3个

机器算法得到的衰老特征基因的交集基因。

 1.4    患者样本

收集2023年1月–2023年10月于安徽中医药大学第一

附属医院风湿科住院的OA患者40例。纳入标准：①符合

OA诊断，诊断标准参考中华医学会骨科学分会《骨关节

炎诊治指南》的相关标准 [17 ]；②X线检查根据Kellgren-

Lawrence标准[18]符合1～3级的患者；③同意参与此次调查

并提交知情同意书。排除标准：①合并类风湿关节炎、干

燥综合征、强直性脊柱炎、系统性红斑狼疮等其他风湿

病；孕妇或哺乳期的女性患者；②合并有循环系统、呼吸

系统、造血系统等严重疾病的患者；③精神病患者或不能

配合治疗的患者。按照联合国世界卫生组织提出的新的

年龄分段，44岁及以下为青年人，45～59岁为中年人，

60岁及以上为老年人。此外，还招募了同期体检中心健

康个体作为对照组，对年龄、性别进行一对一倾向性匹

配，纳入20例作为对照组。安徽中医药大学附属第一医

院伦理委员会对本研究进行了评审和批准（伦理号：No.

2023AH-52）。

 1.5    临床炎症指标的测定

晨起采集受试者空腹静脉血5 mL，采用全自动生化

分析仪（日立HITACHI7600）检测C反应蛋白（C-reactive

protein, CRP）。采用魏氏法测定红细胞沉降率（erythrocyte

sedimentation rate, ESR）。

 1.6    ELISA法检测SASP因子

采集受试者空腹静脉血5 mL，将静脉血与5 mL磷酸

盐缓冲溶液（PBS）轻轻混匀，Ficoll密度梯度离心法分离

外周血单个核细胞（peripheral blood mononuclear cells,

PBMC），收集各组细胞，离心后弃去细胞沉淀。每孔加

100 μL上清液，37 ℃条件下孵育1.5 h，按照ELISA试剂盒

说明书，检测IL-1β、IL-4、IL-6（武汉基因美科技有限公

司，货号分别为JYM0083Hu、JYM0142Hu和JYM0140Hu）

的表达水平。

 1.7    实时定量聚合酶链反应检测核心衰老基因表达

使用Trizol（Servicebio）提取受试者外周血单个核细

胞总RNA，然后使用Takara Prime Script RT预混液将总

RNA逆转录为互补DNA。使用2×SYBR Green qPCR Hub

Mix（不含ROX）进行实时定量聚合酶链反应（qRT-

PCR）。反应条件: 95 ℃变性5 min，60 ℃退火1 min，70 ℃

延伸12 s，共40个循环，采用2−△△Ct法计算基因相对表达

量。表2展示了引物序列。GAPDH基因被用作内部参照

基因。每个生物样品均进行3次重复实验。
 

表 2    特异基因引物序列

Table 2    Specific gene primer sequences
 

Gene Forward primer (5′→3′) Reverse primer (5′→3′)

GAPDH GATGAGATTGGCATGGCTTT GTCACCTTCACCGTTCCAGT

FOXO3 TCAAGGATAAGGGCGACAGC GGACCCGCATGAATCGACTA

MCL1 GGGCAGGATTGTGACTCTCATT GATGCAGCTTTCTTGGTTTATGG

SIRT3 AGGCAGCGGGAGAGCTCA CGTTTGCGACAGAAACTG

S100A13 TCCTAATGGCAGCAGAACCACTGA TTCTTCCTGATTTCCTTGGCCAGC

STAG1 GGAATAACACACCGGAGACT AACCTCAAAGGCAATCCTCA

　GAPDH: glyceraldehyde-3-phosphate dehydrogenase; FOXO3: forkhead box O3; MCL1: BCL2 family member; SIRT3: sirtuin 3; S100A13: S100 calcium
binding protein A13; STAG1: STAG1 cohesin complex component.
 

 1.8    受试者工作特征曲线和预测模型的构建

比较正常组、年轻组与老年组外周血单个核细胞中

核心衰老基因表达水平，使用受试者工作特征（receiver

operating characteristic, ROC）曲线分析核心基因预测

OA炎性衰老的效能，参数有准确度、精确度和曲线下面

积（area under the curve, AUC）。运用R包的rms创建带有

衰老特征基因的列线图，其中Points代表候选基因的分

数，Total Points代表上面列出的所有基因的分数总和。

列线图模型的准确性由校准曲线确定。基于拟合优度检

验的校准曲线通过rms包中的calibrate和val.prob函数绘

制[19]，若检验结果显示P<0.05，则表明模型预测值和实际

观测值之间存在差异，模型校准度差。C指数即一致性指

数（concordance index, C-index）用来评价模型的预测能

力，在0.5～1之间，数值越大可行度越高。0.5为完全随
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机，说明该模型没有预测作用，1为完全一致，说明该模型

预测结果与实际完全一致[20]。

 1.9    统计学方法

x̄± s

运用SPSS 22.0（Chicago,  IL,  U.S.A.）统计数据，

R（4.2.2版）进行机器学习。计量资料采用 表示，正态

性检验采用Kolmogorov-Smirnov，多组间比较采用单因

素方差分析，两两比较采用LSD-t检验。相关性分析采用

Pearson分析。P<0.05为差异有统计学意义。

 2     结果

 2.1    GEO数据和HAGR数据库数据集预处理

整合3个GEO数据集，进行标准化和归一化，图1是主

成分分析（principal component analysis, PCA），图1B表明

校正后不同批次的样品重叠在一起，批次效应校正成

功。采用R包limma和筛选标准鉴定出88个差异基因，其

中39个基因在老年OA样本中上调，49个基因在老年

OA样本中下调（图2A）。热图展示了上调和下调中前

20个差异基因（图2B）。此外，HAGR数据库获得人类衰

老相关基因，其中GenAge有307个，CellAge有279个，合并

和删除重复基因后，获得543个ARGs进行后续分析。

 2.2    OA衰老相关生物标志物功能富集

取GEO数据88个差异基因和HAGR数据库543个

ARGs的交集基因作为OA衰老相关标志物，总共45个交

集基因（图3A）。其中20个基因在老年OA样本中上调，

25个基因下调。按校正后的P值即adj.P.Val从小到大进行

排序，表3列出前10个差异基因。

GO分析表明，交集基因主要参与对细胞衰老、细胞

周期、单核细胞增殖、成骨细胞分化、炎症反应、老化等

的调控（图3B）。KEGG通路分析显示，这些交集基因富集

于FOXO信号通路、细胞周期、p53信号通路、细胞凋亡、

细胞衰老、破骨细胞分化过程中，且这些通路相互作用密

切（图3C）。

 2.3    机器学习筛选核心衰老基因

为了提高衰老相关生物标志物诊断OA的准确性，本

研究使用了3种机器学习算法，LASSO（图4A、4B）、SVM-

RFE （图4C、4D）和RF（图4E、4F）以筛选核心基因。

LASSO回归筛选了7个候选基因，SVM-RFE筛选出14个基

因，RF算法确定了18个最重要的基因（importance≥1）。

综合3种算法的结果，共得到5种重叠基因，分别是MCL1、

SIRT3、S100A13、STAG1和FOXO3（图5），其中S100A13、

STAG1在老年组OA中上调（|log2FC|>1），MCL1、SIRT3和

FOXO3下调（|log2FC|< 1）。

 2.4    临床患者ESR、CRP和SASP因子的变化

纳入正常组男7例，女13例，平均年龄为（57.7±5.71）

岁。年轻组男7例，女13例，平均年龄为（43.5±3.18）岁。

老年组男7例，女13例，平均年龄为（66.4±2.19）岁。与正

常组相比，年轻组和老年组ESR、CRP、IL-6和IL-1β上升，

IL-4水平下降（P<0.01）。与年轻组相比，老年组CRP、IL-

6和IL-1β均上升，IL-4水平下降（P<0.01）（表4）。

 2.5    核心衰老标志物的表达和相关性分析

与正常组相比，年轻组和老年组OA患者FOXO3、

MCL1、SIRT3 mRNA表达下降，STAG1和S100A13

mRNA表达上升（均P<0.01）；与年轻组相比，老年组

FOXO3、MCL1、SIRT3 mRNA表达下降，STAG1和

S100A13 mRNA表达上升（均P<0.01）（图6）。相关性分析

结果表明（表5），FOXO3与ESR、CRP、IL-6呈负相关，与
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图 1  三个GEO数据集数据整合预处理

Fig 1  Data integration preprocessing for three GEO datasets

A and B are two-dimensional PCA clustering plots for each sample before (A) and after normalization (B) to remove batch effects.
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IL-4呈正相关；MCL1与ESR、IL-1β呈负相关，与IL-4呈正

相关；SIRT3与ESR、CRP、IL-6和IL-1β呈负相关，与IL-4呈

正相关；STAG1与IL-4呈负相关，与IL-6和IL-1β呈正相关，

S100A13与ESR、IL-6、IL-1β呈正相关，与IL-4呈负相关。

 2.6    核心衰老基因ROC曲线和风险预测模型的构建

利用临床独立验证样本集进行ROC曲线分析（图7A），

结果表明，5个核心基因对OA炎性衰老具有较高的诊断

价值。FOXO3诊断价值最高（AUC=0.970），其他基因的

诊断值如下：S100A13（AUC=0.880）、STAG1（AUC=

0.917）、MCL1（AUC=0.878）和SIRT3（AUC=0.947）。基于

以上5个核心基因运用R软件绘制出列线图预测模型

（图7B、7C）。通过模型上方的标尺，可以获得5个核心基

因所对应的单项得分，将各单项得分相加即为总得分，与

总得分相对应的预测概率就是预测OA衰老的风险概

率。校正曲线的C - i n d e x为 0 . 7 5 5 （ 9 5 %置信区间：

0.699～0.811），C-index在0.71～0.90之间为中等准确度，

说明此Nomogram预测模型准确度较高。Hosmer-

Lemeshow拟合优度检验P=0.331，表明模型校准能力较

好。这些结果也表明这5种核心衰老生物标志物整合在

OA中也具有很高的诊断价值。

 3     讨论

在OA软骨中发现衰老细胞的数量增加[21]，但其机制

仍未完全清楚。SASP因子诱导的炎症环境参与软骨退化

和软骨下骨重塑，最终导致软骨丢失和OA进展[22]。细胞

衰老和各种因素释放SASP因子可能是导致OA疾病进展

的关键机制。生物标志物对于OA的早期诊断至关重

要。基因组学、转录组学、蛋白质组学和代谢组学等多

组学技术的最新进展促进了疾病生物标志物鉴定新方法

的发展。GEO是最大的数据存储库，包括微阵列芯片、

二代测序和其他功能性高通量基因组学数据[23]。机器学

习有强大的预测能力和并行处理能力，可以处理大量变

量，广泛运用于精准医疗中[24]。本研究旨在整合GEO生

物信息资源和机器学习策略，识别OA炎性衰老相关的候

选生物标志物，纳入临床患者检测SASP因子和临床指标，

并验证筛选的生物标志物预测OA炎性衰老的效能，为

OA的早期诊断和治疗提供新的靶点和思路。

整合3个GEO数据集，数据预处理和limma筛选得到
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图 2  三个GEO数据集鉴定的DEGs

Fig 2  DEGs identified from the three GEO datasets

A, Volcano map. B, The heat map shows the top 20 DEGs in both up-regulated and down-regulated genes. Each row represents the intersection of genes and each

column represents a different group. Red and blue represent up-regulation and down-regulation, respectively. JUN: Jun proto-oncogene; NFKBIA: NFKB inhibitor alpha;

JUND: JunD proto-oncogene; SOX9: SRY-box transcription factor 9; VEGFA: vascular endothelial growth factor A; MYC: MYC proto-oncogene; SOD1: superoxide

dismutase 1; BCL2: BCL2 apoptosis regulator; ESR1: estrogen receptor 1; COL1A1: collagen type Ⅰ alpha 1 chain; SIRT6: sirtuin 6; FOXO4: forkhead box O4; SIN3B: SIN3

transcription regulator family member B; LMNB1: lamin B1; IL-6: interleukin 6; NFKB2: nuclear factor kappa B subunit 2; FOS: Fos proto-oncogene; MAPK3: mitogen-

activated protein kinase 3; TLR3: toll like receptor 3; TNF: tumor necrosis factor; TGFB: transforming growth factor beta 1; GDF15: growth differentiation factor 15;

STAT3: signal transducer and activator of transcription 3; MAPK8: mitogen-activated protein kinase 8; MAPK14: mitogen-activated protein kinase 14; TCF3: transcription

factor 3; IL-1β: interleukin 1 beta; IKBKB: inhibitor of nuclear factor kappa B kinase subunit beta; BAX: BCL2 associated X; AKT1: AKT serine/threonine kinase 1; CCL2:

C-C motif chemokine ligand 2; TP53: tumor protein p53; CDKN2A: cyclin dependent kinase inhibitor 2A; CDKN1A: cyclin dependent kinase inhibitor 1A; GATA4: GATA

binding protein 4.
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表 3    差异表达最显著的前10个lncRNA
Table 3    Top 10 lncRNAs with significant differential expression

Index GEO data set Gene log2FC P value adj.P.Val
1 GSE104113 FOXO3 −2.348 <0.001 <0.001

GSE32317
GSE191157

2 GSE104113 MCL1 −2.178 0.001 0.019
GSE32317

GSE191157
3 GSE32317 NFKBIA −2.132 <0.001 0.003

GSE191157
4 GSE104113 SIRT3 −2.043 <0.001 <0.001

GSE32317
GSE191157

5 GSE104113 JUND −2.033 <0.001 <0.001
GSE32317

6 GSE104113 STAG1 2.322 <0.001 <0.001
GSE32317

GSE191157
7 GSE104113 S100A13 2.223 <0.001 0.001

GSE32317
GSE191157

8 GSE32317 CDKN1A 2.165 0.001 0.023
GSE191157

9 GSE191157 GATA4 2.099 <0.001 0.001
10 GSE32317 CDKN2A 2.008 <0.001 <0.001
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图 3  OA衰老相关标志物的富集分析

Fig 3  Enrichment analysis of markers related to OA aging

A, Venn diagram was used to screen for the intersection genes of GEO and HAGR databases; B, GO analysis; C, KEGG pathway analysis.
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88个年轻OA与老年OA的差异基因，与HAGR数据库获得

的543个基因取交集，最终获得45个OA衰老相关基因。

根据富集分析，这些衰老相关基因参与细胞衰老、细胞周

期调节、炎症反应、转录调控和其他促进OA进展的机

制。3种机器学习筛选，识别出5个OA核心衰老相关标志

物（MCL1、SIRT3、S100A13、STAG1和FOXO3）。qRT-

PCR结果也表明，与年轻组OA相比，老年组OA患者

FOXO3、MCL1、SIRT3 mRNA表达下降，STAG1和

S100A13 mRNA表达上升，与生物信息学结果一致。基于

临床样本的ROC曲线结果表明，OA核心衰老标志物具有

出色的预测OA炎性衰老的诊断能力，其ROC曲线下面积

均大于0.85。列线图、校正曲线图显示基于5个核心衰老

基因的预测模型在OA患者中具有良好的判别效度。

FOXO转录因子是细胞稳态的重要调节因子，在

OA衰老过程中对半月板具有保护功能[25-26]。CHEN等[27]

研究表明FOXO家族在软骨发育、软骨稳态维持和软骨

细胞自噬调控中的重要作用。MCL1（MCL1凋亡调节因

子，BCL-2家族成员）是BCL-2蛋白家族的抗凋亡成员，参

与细胞凋亡、细胞衰老和炎症的调节，对维持细胞生存和

活力至关重要[28]。在OA和衰老的软骨细胞中MCL1表达

显著下调，miR-34a靶向抑制MCL1诱导软骨细胞凋亡，并

促进炎症反应和ECM降解[29]。S100A13参与调节许多细

胞过程，例如细胞周期进程和分化。S100A13在各种类型
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图 4  LASSO回归模型（A、B）、SVM-RFE算法（C、D）和随机森林算法（E、F）

Fig 4  LASSO regression model (A and B), SVM-RFE algorithm (C and D), and random forest algorithm (E and F)

A, The ordinate represents errors of cross-validation; the upper abscissa represents the number of variables corresponding to different λ; the lower abscissa represents

log (λ), the logarithm of the lambda penalty coefficient. The parameter corresponding to the dashed line on the left side (lambda.min) with the smallest error indicates

seven variables. B, The upper abscissa represents the number of nonzero coefficients in the model; the ordinate represents the value of coefficient; the lower abscissa

represents normalized coefficient vector. Lines of different colors represent different variables and each curve represents the change trajectory of the coefficient of each

independent variable. 5×CV indicates 5-fold cross validation. C, 14-0.75 indicates an accuracy of 0.75 for the 14 trait genes screened. D, 14-0.25 indicates an error rate of

0.25 for the 14 trait genes screened. E, Dynamic variation of random forest prediction error on the number of random trees, with the vertical coordinate error representing

the error and the horizontal coordinate tree representing the tree number. F, Genes ranked by importance.
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图 5  Venn图筛选3个算法的重叠基因

Fig 5  Venn diagram for screening overlapping genes of the three
algorithms
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的细胞衰老过程中上调，增加细胞中IL-1α水平，诱导NF-

κ B通路表达，最终促进细胞衰老进程 [ 3 0 ]。S i r t u i n

3（SIRT3）是一种NAD依赖性脱乙酰酶，是维持骨稳态的

关键调节分子[31]。SIRT3主要通过维持线粒体稳态和保

持线粒体DNA的完整性和功能，在OA中发挥软骨保护作

用[32]。STAG1是SCC3家族的成员之一，介导p53依赖性凋

亡[33]。前期研究表明，STAG1在OA患者外周血单核细胞

中高表达，参与OA免疫炎症反应[34]。综上所述，这些标

志物可以调节OA炎性衰老过程，可能是OA中炎性衰老

的新兴靶基因。

SASP由一系列促炎因子、趋化因子、生长因子和蛋

白酶组成，当细胞衰老时，通过体内和体外多种因子的刺

激而产生。滑膜细胞与衰老肌肉骨骼细胞的串扰通过放

大重叠的炎症反应或触发SASP来加速OA的发病。本研

究纳入正常组和OA患者，OA患者中炎症指标ESR和

CRP升高（P<0.01）。CRP和ESR是临床最常用的血清学

炎性指标。CRP和ESR在OA患者体内表达升高且与

OA疾病进展、预后等密切相关[35]。SASP因子IL-6和IL-

1β在OA患者中升高，IL-4水平下降。细胞膜上的IL-1α可

以增强NF-κB和CCAAT/增强子结合蛋白β （C/EBP-β）与

DNA的结合能力，进而刺激IL-6和IL-8的转录[36]。典型的

SASP因子，如IL-6和IL-1β，可以促进SASP因子分泌，形成

前馈环，加速衰老。调节细胞因子如IL-4，是由多种免疫

细胞产生的促合成代谢细胞因子，可以通过抑制基质金

属蛋白酶调节蛋白多糖代谢抑制软骨细胞的凋亡[37]。相

关性分析表明，核心衰老标志物FOXO3、MCL1、SIRT3与

ESR、CRP、IL-6呈负相关，与IL-4呈正相关；STAG1、

S100A13与IL-4呈负相关，与ESR、IL-6和IL-1β呈正相关。

表 4    临床患者ESR、CRP和SASP因子的变化

Table 4    Expression of ESR, CRP, and SASP factors in the patient groups

Indicator Normal control group (n=20) Young patient group (n=20) Elderly patient group (n=20)

ESR/(mm/1 h) 5.50±2.24 20.93±8.22* 25.77±12.49*

CRP/(mg/L) 0.56±0.15 9.07±4.39* 13.05±3.99*, △

IL-4/(ng/L) 32.57±10.83 13.81±2.98* 11.48±0.98*, △

IL-6/(ng/L) 15.09±1.77 25.05±3.69* 34.22±10.47*, △

IL-1β/(ng/L) 17.58±4.56 25.96±4.37* 31.38±8.13*, △

ESR: erythrocyte sedimentation rate; CRP: C-reactive protein; IL: interleukin. * P<0.01, vs. the normal group; △ P<0.01, vs. the young group.

表 5    相关性分析

Table 5    Correlation analysis

Indicator
FOXO3 MCL1 SIRT3 STAG1 S100A13

r P r P r P r P r P

ESR/(mm/1 h) −0.109 0.004 −0.305 0.001 −0.226 <0.001 −0.036 0.342 0.292 <0.001

CRP/(mg/L) −0.144 <0.001 0.010 0.788 −0.109 0.004 −0.018 0.645 0.066 0.084

IL-4/(ng/L) 0.168 <0.001 0.306 <0.001 0.218 <0.001 −0.181 <0.001 −0.105 0.006

IL-6/(ng/L) −0.103 0.007 0.044 0.251 −0.381 <0.001 0.084 0.027 0.243 <0.001

IL-1β/(ng/L) 0.072 0.058 −0.077 0.042 −0.120 0.002 0.204 <0.001 0.104 0.006
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图 6  qRT-PCR检测核心衰老基因的表达

Fig 6  Expression of core senescence genes by qRT-PCR

a: The normal control group; b: the young patient group; c: the elderly patient group. * P<0.01. n=20.
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表明5个核心衰老标志物与SASP因子存在相关性，炎症可

能与衰老协同作用，并最终促进OA的发生发展。

综上所述，本研究基于多重生物信息学，识别了

OA中炎性衰老标志物，可能成为OA诊断和治疗的新靶

点，为OA的诊断、监测和潜在的治疗干预提供了依据和

研究方向。但本研究存在一定的局限性，转录组数据来

自公开可用的数据库，不能排除患者群体和临床特征的

复杂性。有限的样本量对结果的准确性有潜在影响，因

此需要更大的样本量和前瞻性研究设计来验证结果的准

确性。

* * *
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Fig 7  Risk prediction model for core senescence genes in OA patients
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model.
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