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Abstract: During  the subculture of filamentous  fungi, obvious signs of degradation occur which 

affect the growth and development of the strain, change the content of metabolites, and interfere 

with gene expression. However, the specific molecular mechanism of filamentous fungi degradation 

is still unclear. In this study, a filamentous fungus Samsoniella hepiali was used as the research object, 

and it was continuously subcultured. The results showed that when the strain was subcultured to 

the F8 generation, the strain began to show signs of degradation, which was manifested by affecting 

the apparent morphology, reducing the growth rate and sporulation, and destroying the antioxidant 

system. Further transcriptome and metabolomics analyses were performed, and the results showed 

differentially expressed genes (DEGs) and differentially accumulated metabolites (DAMs) that were 

mainly enriched in four metabolic pathways: ABC transporters; fatty acid degradation; alanine, as-

partate, and glutamate metabolism; and purine metabolism. Many of the metabolites that were sig-

nificantly enriched in different pathways may mainly be regulated by genes belonging to proteins 

and enzymes, such as Abcd3, Ass1, and Pgm1. At the same time, in the process of subculture, many 

genes and metabolites that can induce apoptosis and senescence continue to accumulate, causing 

cell damage and consuming a  lot of energy, which ultimately  leads  to  the  inhibition of mycelial 

growth. In summary, this study clarified the response of S. hepiali strains to key metabolic pathways 

during subculture and some reasons for the degradation of strains. 
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1. Introduction 

Filamentous fungi are a class of microorganisms widely distributed on land and in 

the ocean. They can secrete a large number of active secondary metabolites during their 

growth and development. Human beings have successfully synthesized many valuable 

enzymes and natural products by using these metabolites [1,2]. For example, gibberellic 

acids compounds, which are widely used in the field of agricultural production, have the 

effect of promoting plant growth. They are mainly derived from the filamentous fungus 

Fusarium fujikuroi [3]. However, continuous subculture and strain preservation will lead 

to high-frequency degradation of filamentous  fungi, mainly  characterized by unstable 

phenotypic development and decreased virulence of strains, which seriously restricts its 

industrial production and causes huge economic losses [4,5]. Therefore, it is of great sig-

nificance  for  future  industrial  large-scale  production  to  clarify  the  specific molecular 

mechanism of filamentous  fungi degradation during subculture  in order  to prevent  its 

degradation. 

A large number of studies have shown that the degradation of filamentous fungi can 

lead  to  changes  in  colony morphology  [6],  reduction  in  the  number  of  hyphae  and 
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sporulation [7,8], reduced growth rate [8], etc., and that it has even caused some filamen-

tous fungi to completely lose the ability to produce fruiting bodies [9]. Therefore, the deg-

radation of strains seriously affects the yield and quality of filamentous fungi. In addition, 

degradation leads to the accumulation of a large quantity of reactive oxygen species (ROS) 

in  the strain. At the same  time,  the activity of antioxidant enzymes  is reduced, and  the 

levels of exopolysaccharides, cellulases, and amylases become unbalanced, which affects 

the normal physiological process of the strain and causes oxidative stress [9,10]. Further 

studies on the degradation of filamentous fungi have found that degradation also signifi-

cantly  changed  the  expression of  the  strain’s metabolic profile. For  example, previous 

studies on a subculture of Volvariella volvacea showed that degradation reduced the content 

of polysaccharides, proteins, polyphenols, and flavonoids in the strain [11]; a study on a 

degenerated Cordyceps militaris strain further showed that the degradation of the strain 

resulted in a significant decrease in the content of various metabolites  in the mycelium 

compared to the normal strain, especially the content of cordycepin [12]. Relatedly, the 

degradation of filamentous fungi is usually accompanied by changes in gene expression. 

Chang et al.’s research on Fusarium oxysporum f. sp. niveum showed that degradation led 

to a significant decrease in the expression levels of Gas1, G-protein β subunit Fgb1, mito-

chondrial protein Fow1, and pH response transcription factor PacC genes in the mycelium 

that are closely related to the virulence of the strain. Among them, the Gas1 gene is neces-

sary for cell wall biosynthesis and morphogenesis in some Fusarium fungi [4]. These stud-

ies provide a basis for the study of the degradation of filamentous fungi, but the specific 

molecular mechanism  is  still unclear. Therefore,  further  exploration of  the  changes  to 

genes and metabolites in the mycelium of normal and degraded strains during the process 

of successional culture is important to understanding the molecular mechanism of senes-

cence produced by the strains. 

Samsoniella hepiali  is a medicinal  fungus  isolated from  fresh Cordyceps sinensis, and 

previous studies have shown that its active ingredients and pharmacological effects are 

similar to those of natural Cordyceps sinensis. Therefore, S. hepiali is considered to be an 

effective substitute for natural Cordyceps sinensis, which alleviates the dilemma of the de-

pletion of natural Cordyceps sinensis resources [13–15]. It is reported that fungi are usually 

used for large-scale industrial production because they are suitable for growth in various 

substrates and have multi-functional characteristics. However, the degradation of strains 

during passage or preservation causes huge economic losses [16]. Early studies on fila-

mentous  fungi  such  as  Cordyceps militaris  and Metarhizium  anisopliae  suggest  that  the 

causes of degeneration may be related to changes in mating type, gene mutations, accu-

mulation of intracellular toxic and harmful substances, and oxidative damage to strains 

[17,18]. S. hepiali is similar to other fungi in the process of passage, and obvious degrada-

tion of the strain occurs. However, the specific molecular mechanism of this degradation 

is still unclear. Therefore, in this study, physiological, transcriptomic, and non-targeted 

metabolomics methods were used to analyze the response of strains to senescence or deg-

radation during subculture in order to provide a theoretical reference for the industrial 

large-scale production of S. hepiali and the prevention of its degradation. 

2. Materials and Methods 

2.1. Samples 

The original strains were provided by the Cordyceps sinensis Laboratory of the Qing-

hai Academy of Animal and Veterinary Science, Qinghai University. Different generations 

of strains were continuously subcultured using PDA (potato dextrose agar, PDA) medium. 

The preserved original strain was recorded as the F0 generation. The F0 generation was 

transferred to the center of the PDA plate medium and sealed with a sealing membrane, 

and this constituted the first generation, recorded as F1, with 30 replicates per generation. 

After 7 days of growth, a small colony in the PDA medium was selected to continue and 

transfer to the next generation and so on for continuous subculture. Finally, a total of 11 
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generations of strains were obtained. All strains were placed  in a constant temperature 

culture room at 18 °C for dark culture. F1, F8, and F11 strains were selected for subsequent 

metabolomics and transcriptomics analysis. 

2.2. Observation of Apparent Morphology and Determination of Growth Rate, Dry Weight, Fresh 

Weight, and Sporulation 

Apparent morphology: After 35 days of culturing, the growth of different generations 

of strains was photographed and recorded. 

Growth  rate: After  35 days  of  culturing  of  different  generations  of  strains,  three 

dishes with good growth conditions were selected. Their diameters were measured by 

cross method, and the average value was taken. 

Dry and fresh weights: The culture medium with mycelium was removed from the 

petri dish after 35 d of strain cultivation; the complete S. hepiali colony was obtained after 

scraping the medium, and the fresh weight of mycelium was obtained by weighing using 

an electronic balance. The colonies were dried to constant weight at 45 °C using a blast 

drying oven [19], and the dry weight of mycelium was obtained by weighing with an elec-

tronic balance. Three replicates were set for each group. 

Sporulation: After 35 d of culturing of different generations of strains, a stopper borer 

6 mm  in diameter was used  to select  the spore-producing parts  from  the center of  the 

colony to halfway to the edge for perforation and sampling, and then samples were placed 

in 10 mL of 0.05% Tween-80 sterile water, and the spores were fully eluted and mixed with 

a vortex oscillator and finally filtered through sterilized gauze to obtain the spore suspen-

sion. The spore production was calculated by hemocytometer, and the average value was 

taken from 3 petri dish replicates. The calculation formula was: 

Sporulation (number/mL) = Total number of spores in 80 squares/80 × 400 × 104 × dilution multiple 

2.3. Antioxidative Enzyme Activity and Malondialdehyde (MDA) Content 

The test kits were purchased from Suzhou Keming Biotechnology Co., Ltd. (Comin, 

Suzhou, China). Superoxide dismutase  (SOD), catalase  (CAT), and glutathione peroxi-

dase (GSH-Px) were selected as antioxidant enzyme indicators. Measurements were taken 

following the method described for the kit. Malondialdehyde (MDA) was measured fol-

lowing the method of the MDA content kit. Total antioxidant capacity (T-AOC) was meas-

ured by the total antioxidant capacity (DPPH method) kit. 

2.4. Untargeted Metabolomics Analysis 

The samples were weighed before metabolite extraction. The  freeze-dried powder 

was ground at 65 Hz for 1 min in a 2 mL Eppendorf tube containing 5 mm tungsten beads. 

Metabolites were extracted using a 1 mL precooled mixture of methanol, acetonitrile, and 

water (v/v/v, 2:2:1) and were then placed in an ice bath for 1 h for ultrasonic oscillation. 

Subsequently, the mixture was placed at −20 °C for 1 h and centrifuged at 14,000× g at 4 

°C for 20 min. The supernatant was recovered in a vacuum and concentrated to dryness. 

A UPLC-ESI-Q-orbitrap-MS system (UHPLC, Shimadzu Nexera X2 LC-30AD, Shi-

madzu, Japan) and Q-Exactive Plus (Thermo Scientific, San Jose, CA, USA) were used for 

metabolomics analysis. For  liquid chromatography  (LC) separation, samples were ana-

lyzed on an ACQUITY UPLC and HSS T3 column (2.1 × 100 mm, 1.8 µm) (Waters, Milford, 

MA, USA). Mobile phase A: 0.1% FA aqueous solution; B: 100% acetonitrile (ACN). The 

flow rate was 0.3 mL/min. The gradient was 0% buffer B for 2 min, increased linearly to 

48% within 4 min,  increased  to 100% within 4 min and maintained  for 2 min, then de-

creased  to 0% buffer B within 0.1 min, and  the  rebalance period was 3 min. The HESI 

source conditions were set as follows: spray voltage—3.8 kv (positive) and 3.2 kv (nega-

tive); capillary temperature—320 °C; sheath gas (nitrogen) flow—30 arb (any unit); auxil-

iary gas flow—5 ARB; probe heater temperature—350 °C; s-lens rf level—50. The instru-

ment was set to collect full MS in the range of m/z 70–1050 Da. The full MS scan resolution 
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was 70,000 (m/z 200), and the MS/MS scan resolution was 17,500 (m/z 200). The maximum 

injection  time of MS was 100 ms, the maximum  injection  time of MS/MS was 50 ms,  the 

separation window of MS2 was 2 m/z, and the normalized collision energy (step) of frag-

mentation was 20, 30, and 40. Quality control (QC) samples were prepared by mixing all of 

the representative samples to be tested in equal proportions and were used for data stand-

ardization. During the collection process, blank samples (75% ACN) and QC samples were 

injected into every 6 samples. 

MS-DIAL was used to perform peak alignment, retention time correction, and peak 

area extraction on  the original mass spectrometry data. Metabolites were  identified by 

mass (mass tolerance < 10ppm) and MS/MS data (mass tolerance < 0.02 Da), which were 

accurately matched with public databases such as HMDB, mass bank, and our self-built 

metabolite standard library. Among the extracted ion features, only variables with more 

than 50% non-zero measurements in at least one set were retained. 

All multivariate data analyses and modeling were performed using R (version: 4.0.3) 

and R packages (https://CRAN.R-project.org/package=pheatmap, accessed on 15 January 
2024)  [20,21]. The data were mean-centered using Pareto  scaling. Principal  component 

analysis (PCA), orthogonal partial least squares discriminant analysis (PLS-DA), and par-

tial least squares discriminant analysis (OPLS-DA) were used to establish the model. All 

of the evaluated models were tested for over-fitting by the method of permutation test. 

The descriptive performance of the model was determined by the values of R2X (cumula-

tive) (perfect model: R2X (cum) = 1) and R2Y (cumulative) (perfect model: R2Y (cum) = 1), 

and  the predictive performance was measured by Q2  (cumulative)  (perfect model: Q2 

(cum) = 1) and permutation test (n = 200). The permutation model should not be able to 

predict the category; the R2 and Q2 values at the y-axis intercept must be lower than the 

R2  of  the Q2  and  non-permutation models. OPLS-DA  allows  the  use  of  variable  im-

portance  in projection  (VIP)  to determine differential metabolites. The VIP score repre-

sents the contribution of a variable to the discrimination between samples of all categories. 

Mathematically, these scores are calculated as the weighted sum of squares of PLS weights 

for each variable. The average VIP value is 1. Usually, a VIP value greater than 1 is con-

sidered significant. A high score  is consistent with a strong ability  to distinguish, so  it 

constitutes the standard for biomarker selection. The statistically significant variable pro-

jection  influence  threshold  (VIP) values obtained by the OPLS-DA model and  the  two-

tailed Student’s t-test (p-value) of the univariate analysis level normalized raw data were 

used to obtain differential metabolites. One-way analysis of variance (ANOVA) was used 

to calculate the p-value, and multiple sets of analyses were performed. Metabolites with 

VIP values greater than 1.0 and p-values less than 0.05 were considered statistically signif-

icant metabolites. The folding change was calculated as the logarithm of the average mass 

response (area) ratio between two arbitrary classes. On the other hand, the identified dif-

ferential metabolites were clustered by R package [20]. Among them, the clustering data 

and correlation were based on the mass spectrometry intensity values of the differential 

metabolites in the comparison group. 

To determine  the  biological pathways  that were  interfered with, KEGG pathway 

analysis was performed  on  the differential metabolite data using  the KEGG database 

(http://www.kegg.jp, accessed on 8  January 2024). KEGG enrichment analysis was per-

formed using Fisher’s exact test and FDR correction for multiple tests. The enriched KEGG 

pathway was nominally statistically significant at the p < 0.05 level. 

2.5. Transcriptome Analysis 

Total RNA was isolated using Trizol Reagent (Invitrogen Life Technologies, Califor-

nia, America),  and  then  concentration,  quality,  and  integrity were measured using  a 

nanodrop spectrophotometer (Thermo Scientific, Waltham, MA, America). For RNA sam-

ple preparation, 3 µg RNA was used as the input material. TruSeq RNA sample prepara-

tion kits (Illumina, San Diego, CA, USA) were used to generate sequencing libraries. First, 
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mRNA was purified from total RNA using poly-T oligo magnetic beads. Pyrolysis was 

conducted at high temperatures using divalent cations in Illumina’s proprietary fragmen-

tation buffer. The first-strand cDNA was synthesized using random oligonucleotides and 

Super Script  II. Subsequently, DNA Polymerase  I and RNase H were used  for second-

strand cDNA synthesis. Through exonuclease/polymerase activity,  the remaining over-

hang was converted into a flat end, and the enzyme was removed. After adenylation of 

the 3′ end of  the DNA  fragment,  the  Illumina PE  linker oligonucleotide was  ligated  to 

prepare for hybridization. An AMPure XP system (Beckman Coulter, Beverly, CA, USA) 

was used to purify the library fragments, and cDNA fragments between 400 bp and 500 

bp were selected. In a 15-cycle PCR reaction, Illumina PCR Primer Cocktail was used to 

selectively enrich DNA fragments that connect adaptor molecules at both ends. After pu-

rification,  the product was  quantified  on  the Bioanalyzer  2100  system  (Agilent,  Santa 

Clara, CA, USA) using Agilent’s high-sensitivity DNA assay. The sequencing library was 

sequenced on  the Nova Seq 6000 platform  (Illumina) produced by Shanghai Bioprofile 

Technology Company, Ltd. (Bioprofile, Shanghai, China). 

The samples were sequenced on the platform to obtain image files, which were trans-

formed by the software of the sequencing platform to generate raw data (Raw Data) in the 

FASTQ format. The sequencing data contained a large number of adaptors and low-qual-

ity reads, so we used fast (0.22.0) software  to filter  the sequencing data  to obtain high-

quality sequences (clean reads) for further analysis. For transcriptome sequencing projects 

without reference genomes, we used Trinity (v2.15.1) software to perform a clean reads 

montage of transcripts for later analysis. After the completion of the montage operation, 

the FASTA format transcript sequence file could be obtained, and the longest transcript of 

each gene was extracted as the representative sequence of the gene, named as an inde-

pendent gene. We annotated the gene function of independent genes. The databases used 

for gene function annotation included NR (NCBI non-redundant protein sequences), GO 

(Gene Ontology), KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genome), eggNOG (Evolu-

tionary  Genealogy  of  Genes:  Non-supervised  Orthologous  Groups),  Swiss-Prot,  and 

Pfam. RSEM (v2.15) was used to statistically compare the read count values on each gene 

as the original expression level of the gene, and FPKM was used to standardize the ex-

pression level. Next, we used DESeq (v1.38.3) to analyze differentially expressed genes, 

and the screening conditions were expression difference multiple |log2FoldChange| > 1 

and significant p-value < 0.05. At the same time, the R language Pheatmap (v1.0.12) soft-

ware package was used to perform a two-way cluster analysis of all differential genes in 

the sample. According to the expression level of the same gene in different samples and 

the expression pattern of different genes in the same sample, the Euclidean method was 

used to calculate the distance, and the complete  linkage method was used to cluster to 

obtain the heat map. Cluster analysis was performed using the FPKM values of the differ-

ential genes in the comparison group, and correlation analysis was performed using the 

FPKM values of all genes. All genes were mapped to terms in the Gene Ontology database, 

and the number of differentially enriched genes in each term was calculated. GO enrich-

ment analysis of differential genes (all DEGs/up DEGs/down DEGs) was performed using 

top GO (v2.50.0). The p‐value was calculated by the hypergeometric distribution method 

(the significant enrichment standard was p-value < 0.05), and the GO term of significant 

enrichment of differential genes was  found  to determine  the main biological  functions 

performed by differential genes. KEGG pathway enrichment analysis of differential genes 

was performed using the ClusterProfiler (v4.6.0) software, focusing on significant enrich-

ment pathways with p-value < 0.05. The Varscan (v2.3.9) software was used to obtain SNP 

and InDel sites, and the filtering criteria were (1) SNP site base Q > 20; (2) the number of 

reads covering the site > 8; (3) the number of reads supporting the mutation site > 2; (4) 

the p-value of SNP locus < 0.01. The MISA (v1.0) software was used to search for SSR sites 

in the sequence. The parameters used are as follows: the minimum number of repeats of 

1–6 bases was 10, 6, 5, 5, 5, and 5, respectively. The distance between the two SSRs was 

less  than  100  bp.  Transdecoder  (v5.7.0)  software was  used  to  predict  the ORF  (open 
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reading frame) of independent gene sequences. Transcription factor prediction was used 

to compare plants and animals with the Plant TFDB (Plant Transcription Factor Database) 

and the Animal TFDB (Animal Transcription Factor DataBase) databases, respectively, to 

predict the transcription factors and family information of the transcription factor. Then, 

the  DEGs  predicted  as  transcription  factors  were  counted.  The  STRING  database 

(https://string-db.org/, accessed on 24 January 2024) was used for protein interaction anal-

ysis to reveal the relationship between target genes. 

2.6. Quantitative Real‐Time Polymerase Chain Reaction (qRT‐PCR) Verification 

To validate the RNA-seq data, we selected 15 genes associated with ABC transporters; 

fatty acid degradation; alanine, aspartate, and glutamate metabolism; and purine metabo-

lism for qRT-PCR validation. The primers used for qRT-PCR were shown in Table S1. 

There are generally three bands in the complete RNA electrophoresis map, which are 

28S, 18S, and 5S rRNA, from top to bottom. The purpose of electrophoresis is to detect the 

integrity of 28S and 18S. If all three bands exist, and the main band is clear, single, and 

bright, then RNA is considered to be good. After the synthesis of the first strand of cDNA, 

fluorescence quantitative PCR reaction and real-time PCR reaction were performed. 

3. Results 

3.1. Growth Rate, Fresh Weight, Dry Weight and Sporulation 

After 35 days of culture, the growth rate, fresh weight, and dry weight of the strains 

did not show obvious regularity before the F8 generation, but following the F8 generation, 

the growth rate, fresh weight, and dry weight of the strains of each generation began to 

show a significant downward trend and reached their lowest levels in the F11 generation, 

indicating that the strains may begin to show obvious signs of degradation starting at the 

F8 generation  (Figure 1A–D). The growth  rate,  fresh weight, and dry weight of  the F2 

generation reached their highest levels out of the total of 11 generations, these levels being 

1.44, 3.14, and 1.88 times the values from the F11 generation, respectively. In addition, the 

sporulation of different generations of strains showed a downward trend in general, and 

it also reached its highest level in the F2 generation, which was significantly different from 

the value of the F11 generation (p < 0.05). The sporulation of the F2 generation was 7.3 

times that of the F11 generation (Figure 1E). 

A

 

B
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Figure 1. The changes to the (A) apparent morphology, (B) growth rate, (C) fresh weight, (D) dry 

weight, and (E) sporulation of different generations of strains after 35 days of culturing. Different 

letters above the columns indicate significant difference (p < 0.05). 

3.2. Antioxidant Activity and Malondialdehyde (MDA) Content 

With  the  increase  of  culture  generations,  the  contents  of  glutathione  peroxidase 

(GSH-Px), catalase (CAT), superoxide dismutase (SOD), and the total antioxidant capacity 

(T-AOC) in different generations of strains began to decrease gradually from the F8 gen-

eration, while the content of malondialdehyde (MDA) began to increase gradually from 

the F8 generation. The lowest and highest levels were reached in the F11 generation, but 

there was no obvious change in the strains before the F8 generation (Figure 2). The trend 

of antioxidant activity and MDA content in different generations of strains was similar to 

those of growth rate,  fresh weight, dry weight, and sporulation. This  further  indicated 

that the subculture strains began to show obvious signs of degradation from the F8 gen-

eration. 

A B

 

C

D E  
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Figure 2. Changes in the (A) GSH-Px, (B) CAT, (C) SOD, (D) T-AOC, and (E) MDA in different 

generations of strains after 35 days of culturing. Different letters above the columns indicate signif-

icant difference (p < 0.05). 

3.3. Metabolomic Analysis 

3.3.1. Metabolic Analysis of Different Generations of Subcultured Strains 

As the different generations of strains started to show obvious signs of degradation 

at the F8 generation,  there were significant differences  in most physiological  indicators 

between them and the F1 and F11 generations. We therefore performed sequencing anal-

yses of the F1, F8, and F11 generations to clarify the changes in metabolites between the 

three different generations of strains. The QC samples of F1, F8, and F11 were detected 

using UPLC-Q-Exactive Plus MS to verify repeatability and stability (Figure 3A). The re-
sults showed that the response intensities and retention times of each chromatographic 

peak were basically  the same,  indicating  that  the variation caused by  instrument error 

during the experiment was small and that the data quality was reliable. In addition, the 

detected metabolites were  annotated  based  on multiple  search databases. The  results 

showed that a total of 1529 metabolites were identified from the three groups of samples, 

including 936 positive ion mode metabolites (ESI+) and 593 negative ion mode metabolites 

(ESI-) (Table S2). 
Principal component analysis (PCA) is an unsupervised data analysis method. Prin-

cipal component analysis of metabolites is helpful for understanding the variability be-

tween and within the sample groups. PCA results showed that all of the samples were 

divided into three groups, indicating that there were differences in metabolic profiles be-

tween different generations. However, there was an overlap between the F8 and F11 gen-

erations of samples in the PCA, which may be due to the similarity of the metabolites and 

their content levels in the samples of the two generations, suggesting that there is a certain 

degree of similarity between the metabolic profiles of the degraded strains. In addition, 

the first principal component and the second principal component explained 44.18% of 

the total variability of the data set. Among them, the F1 samples were on the positive X 

axis, while the F8 and F11 samples were on the negative X axis, indicating that the metab-

olites of different generations of samples changed significantly with the degradation of 

the strain (Figure 3B). The results showed that there were significant differences in the 

metabolic profiles between normal strains and degraded strains. 

A

 

B

 

Figure 3. The (A) total ion chromatographic diagram (TIC) and (B) PCA first and second principal 

component scatter plots of the three groups of samples. In (B), each point represents a sample, and 

the samples in the same group are represented by the same color. 
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3.3.2. Identification of Differentially Accumulated Metabolites (DAMs) in Different   

Subculture Strains 

Orthogonal partial  least  squares discriminant analysis  (OPLS-DA)  is a  supervised 

discriminant analysis statistical method which is helpful for distinguishing DAMs of dif-

ferent samples. The OPLS-DA score plot was obtained through pairwise comparison of 

the OPLS-DA model. Similar to the results of PCA, the three groups of different samples 

were obviously separated (Figure 4A–C). In addition, the OPLS-DA model obtained after 

200 permutation tests showed that R2X > 0.4 between all pairwise comparison groups, the 

values of R2Y and Q2 were higher (F1 vs. F8, R2X(cum) = 0.436, R2Y(cum) = 0.993, Q2(cum) 

=  0.893;  F1  vs.  F11, R2X(cum)  =  0.588, R2Y(cum)  =  0.998, Q2(cum)  =  0.897;  F8  vs.  F11, 

R2X(cum) = 0.455, R2Y(cum) = 0.997, Q2(cum) = 0.671), and the model did not overfit (Fig-

ure 4D–F) indicating that the OPLS-DA model has high predictability and reliability and 

can effectively screen differential metabolites. DAMs were screened using multivariate or 

univariate statistical analyses with the variable importance for the projection (VIP) > 1 and 

the p-value < 0.05. The results showed that there were 573 DAMs (253 up-regulated and 

320 down-regulated) (Table S3) between F1 and F8; there were 598 DAMs (303 up-regu-

lated and 295 down-regulated) between F1 and F11 (Table S4); and there were 173 DAMs 

(109 up-regulated and 64 down-regulated) between F8 and F11 (Table S5). Among them, 

carboxylic acids and derivatives  (20~20.83%), organooxygen compounds  (8.01~12.73%), 

benzene and substituted derivatives  (7.29~8.16%),  fatty acyls  (6.67~10.02%), and prenol 

lipids (6.56~7.88%) accounted for a large proportion in all comparison groups (Figure 4G–

I). 
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Figure 4. (A,D,G;B,E,H;C,F,I) denote OPLS-DA score plots, OPLS-DA substitution test plots, and 

metabolite HMDB Class classification ring plots for F1 vs. F8, F1 vs. F11, and F8 vs. F11, respectively. 

The volcano plot drawn using the univariate analysis method can intuitively show 

the significance of DAMs changes between the two groups of samples, which is helpful 

for screening potential marker metabolites. In the F1 vs. F8 comparison group, 10 DAMs 

were significantly up-regulated or down-regulated  (two up-regulated and eight down-

regulated). Among them, myoinositol can reduce the risk of gestational diabetes by in-

creasing insulin sensitivity [22], which was significantly up-regulated in the F1 vs. F8 com-

parison group (Figure 5A). In the F1 vs. F11 comparison group, two DAMs, N-acetylthre-

onine and carbapenem, were significantly up-regulated, and eight DAMs, including gua-

nosine, were significantly down-regulated.  (Figure 5B). Among  them, carbapenem  is 

one of the most commonly used and effective antibiotics with broad-spectrum anti-

bacterial activity [23], and guanosine is a purine nucleoside with anticancer and neu-

roprotective effects [24,25] (Figure 5B). In the F8 vs. F11 comparison group, four sig-

nificantly up-regulated DAMs and six significantly down-regulated DAMs  (Figure 

5C) were found, which also included some bioactive metabolites. For example, cen-

tratherin, as a sesquiterpene  lactone, has been shown to  inhibit the proliferation of 

tumor cells [26]. The results showed that the changes to DAMs in different genera-

tions of strains were related to subculture generations and strain degradation or aging, 

so the anti-aging ability of strains could be enhanced by adjusting the content of re-

lated metabolites. 

A

 

B

 

C

 

Figure 5. Volcano diagrams of (A) F1 vs. F8, (B) F1 vs. F11, and (C) F8 vs. F11. Green means down, 

and red means up. 

In addition, in order to evaluate the plausibility of the candidate metabolites and, at 

the same time, to show more comprehensively and intuitively the relationship between 

the samples as well as  the differences  in  the metabolite expression patterns among  the 

different samples, we used qualitatively significant differences in metabolite expression 

to  perform  hierarchical  clustering  on  each  group  of  samples  (Figure  6).  The  results 
showed that the accumulation patterns of DAMs in all subcultured strains were divided 
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into four categories. Among them, the DAMs of cluster A and cluster B showed an up-

regulation trend  in the F1 generation strains, and the DAMs of cluster C and cluster D 

showed an up-regulation trend in the F8 and F11 generation strains. This indicated that 

the DAMs of different generations of strains changed greatly. 

 

Figure 6. Hierarchical clustering analysis of DAMs among three different generations of samples. 

Redder colors indicate higher relative expression and bluer colors indicate lower relative expression. 

3.3.3. KEGG Enrichment Analysis of DAMs 

Through the analysis of KEGG enrichment pathways, the key metabolic pathways of 

different subculture strains can be identified. A total of 98 key metabolic pathways were 

involved in the expression in three different generations of strains (Table S6). In order to 

further clarify the differences in metabolic pathways between the comparison groups, we 

analyzed the metabolic pathways that enriched the significant top 30 (Figure 7A–C). The 
results  showed  that metabolic pathways were  significantly enriched  in all  comparison 

groups. In addition, ABC transporters, aminoacyl-tRNA biosynthesis, central carbon me-

tabolism in cancer, and biosynthesis of amino acids were significantly enriched in the F1 

vs. F8 and F1 vs. F11 comparison groups. In F8 vs. F11, three metabolic pathways were 

significantly enriched: central carbon metabolism in cancer, biosynthesis of amino acids, 

and alanine, aspartate, and glutamate metabolism. 
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Figure 7. The KEGG pathway enrichment bubble maps (top 30) of group (A) F1 vs. F8, (B) F1 vs. 

F11, and (C) F8 vs. F11 were compared. Level 1 pathway classification: metabolism (M), genetic 

information processing (G), environmental information processing (E), cellular processes (C), or-

ganismal systems (O), human diseases (H), and drug development (D). 

3.4. Transcriptomic Analysis 

3.4.1. Transcriptome Analysis of Different Subculture Strains 

Sample  libraries of  three different generations of strains were constructed and se-

quenced.  After  removing  low-quality  reads,  a  total  of  527,575,378  clean  reads  and 

79,509,049,141 bp clean bases were obtained. The GC content is between 55.57~56.44%, the 

percentages of Q20 and Q30 are more than 98.79% and 96.44%, respectively, and the po-

tential error rate is lower than 0.007917% (Table 1). This shows that the quality of the se-

quencing data is high and that they can be used for further analysis. The correlation of 

gene expression levels between samples is an important indicator for testing the reliability 

of the experiment. We used the Pearson correlation coefficient to represent the correlation 

of gene expression levels between samples. The results showed that the correlation coef-

ficient between the F8 and F11 generations of the degraded strains was higher, which was 

greater than 0.8 in most cases. The correlation coefficient between the F1 generation and 

the degraded strains (F8 and F11) was less than 0.8 in most cases (Figure 8A). Principal 

components analysis (PCA) showed that there was a close clustering between the degen-

erated strains (F8 and F11). The first principal component and the second principal com-

ponent clearly distinguished the normal strains (F1) and the degenerated strains (F8 and 

F11)  (Figure  8B). This  shows  that  there  is  a  stable  consistency between  the degraded 

strains, and there may be some differences in gene expression between the normal strains 

and the degraded strains. 

Table 1. Sequencing data and quality assessment 

Samples  Raw Reads Clean Reads Raw Bases (bp) 
Clean Bases 

(bp) 
Error Rate (%)  Q20 (%)  Q30 (%) 

GC Content 

(%) 

F11_1  59,297,640  58,657,916  8,953,943,640  8,842,076,476  0.001886  99.01  97.02  56.32 

F11_2  61,246,102  60,561,152  9,248,161,402  9,122,703,173  0.001779  99.01  97.04  56.25 

F11_5  52,317,986  51,644,146  7,900,015,886  7,783,025,546  0.001787  98.94  96.85  56.44 

F1_2  70,055,490  69,094,666  10,578,378,990  10,412,699,146  0.007917  98.79  96.44  56.04 

F1_4  50,425,330  49,984,240  7,614,224,830  7,537,756,194  0.002278  99.15  97.37  55.80 

F1_6  52,412,658  51,744,950  7,914,311,358  7,796,427,041  0.002247  98.88  96.68  55.57 

F8_1  65,251,706  64,482,778  9,853,007,606  9,715,403,210  0.001802  98.95  96.89  56.04 

F8_4  67,137,558  66,349,958  10,137,771,258  10,001,417,170  0.001818  99.00  97.03  55.72 
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F8_6  55,659,734  55,055,572  8,404,619,834  8,297,541,185  0.001751  99.03  97.07  56.17 

 

A

 

B

 

Figure 8. (A) Sample correlation test. The left and upper sides are the sample clustering, the right 

and lower sides in the figure are the sample names, and the squares of different colors represent the 

correlation between the two samples. (B) PCA analysis. The abscissa is the first principal component, 

and the ordinate is the second principal component. Different shapes in the figure represent differ-

ent samples, and different colors represent different groups. 

3.4.2. Differentially Expressed Genes (DEGs) of Different Subcultured Strains 

Based on the expression difference fold|log2FoldChange|>1 and the significance p-

value < 0.05, we analyzed the gene expression profiles of three different generations. The 

results showed that the number of DEGs between normal strains and degraded strains (F1 

vs. F8 and F1 vs. F11) and between the degraded strains (F8 vs. F11) were very similar 

(Figure 9A–C). In the F1 vs. F8 comparison group, compared with F8, a total of 3778 DEGs 

were  identified  from  the F1 generation strains,  including 2216 up-regulated genes and 

1562 down-regulated genes (Figure 9A). In the F1 vs. F11 comparison group, a total of 

4098 DEGs were  identified  from  the F1 strains,  including 2334 up-regulated genes and 

1764 down-regulated genes (Figure 9B). In the comparison of the degenerated strains (F8 

vs. F11), only 371 up-regulated and 181 down-regulated genes were identified from the 

F8 generation compared to the F11 generation, with a total of 552 DEGs (Figure 9C). The 
number of differential genes between the comparison groups was shown by drawing a 

Venn diagram. The  results  showed  that  there were 832, 1038, and 156 unique and 130 

common DEGs  in the three different comparison groups (Figure 10A). In addition, we 

clustered according to the expression level of the same gene in different samples and the 

expression pattern of different genes in the same sample. The results showed that the sam-

ples were obviously clustered into two categories, specifically, the F1 generation was clus-

tered into one category, while the F8 and F11 generations were clustered into one category, 

which further illustrated the differences in the differentially expressed gene profiles be-

tween normal strains and degraded strains (Figure 10B). 
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Figure 9. Volcano maps of differentially expressed genes in (A) F1 vs. F8, (B) F1 vs. F11, and (C) F8 

vs. F11 comparison groups. The abscissa is log2FoldChange, and the ordinate is –log10 (p-value). 

The two vertical dashed lines in the figure are two times the threshold of expression difference; the 

horizontal dotted line is the p-value = 0.05 threshold. Red dots represent up-regulated genes in this 

group, blue dots represent down-regulated genes in this group, and gray dots represent non-signif-

icant differentially expressed genes. 

A

 

B

 

Figure 10. (A) Common and unique differential genes between the comparison groups. The sum 

of the numbers in each circle represents the total number of differential genes in the comparison 

group, and the overlapping part of the circle represents the common differential genes between 

the two comparison groups. (B) Cluster analysis of differentially expressed genes. Genes are repre-

sented horizontally, and each column is a sample. Red represents high-expressed genes, and green 

represents low-expressed genes. 

   



Antioxidants 2024, 13, 780  15  of  28 
 

 

3.4.3. GO Analysis and KEGG Pathway Analysis 

The DEGs of three different comparison groups were classified by GO enrichment 

analysis and KEGG enrichment analysis to clarify their main biological functions. GO en-

richment analysis of DEGs  showed  that GO  classification was mainly  labeled as  three 

functional categories: molecular function (MF), biological process (BP), and cellular com-

ponent (CC) (Figure 11A–C), and 7774, 7990, and 3006 GO terms were enriched, respec-

tively (Tables S7–S9). The top 10 GO term entries with the most significant p-value enrich-

ment in each GO category were selected for display. The results showed that the signifi-

cantly enriched GO terms in the F1 vs. F8 comparison group were mainly replication fork, 

catalytic activity, acting on DNA, and mitotic DNA replication; the significantly enriched 

GO terms in the F1 vs. F11 comparison group were mainly preribosome, catalytic activity, 

acting on DNA, and DNA strand elongation; MCM complex, structural constituent of ri-

bosome, and spindle assembly were significantly enriched GO  terms  in  the F8 vs. F11 

comparison group (Figure 11A–C). In addition, the first 20 pathways with the smallest p-

value, that is, the most significant enrichment, were selected for display to study the effect 

of subculture process on the DEGs enrichment pathway. The results showed that DEGs in 

the F1 vs. F8 comparison group were highly enriched in KEGG pathways such as fatty 

acid elongation, fatty acid degradation, mismatch repair, and DNA replication; DEGs in 

the F1 vs. F11 comparison group were highly enriched in KEGG pathways such as fatty 

acid degradation, homologous  recombination, mismatch  repair,  and DNA  replication; 

and the KEGG pathway of DEGs in the F8 vs. F11 comparison group was highly enriched 

in pathways such as pyrimidine metabolism, cell cycle yeast, DNA replication, and ribo-

some (Figure 12A–C). Based on the above KEGG enrichment results, we further analyzed 

the first 20 significantly enriched and up-regulated KEGG pathways by drawing bubble 

plots. The results showed that these significantly enriched KEGG pathways showed a sig-

nificant up-regulated trend in the three different comparison groups (Figure 12D–F). 

A

 

B

 

C

 

Figure 11. GO enrichment analysis histogram. (A) F1 vs. F8, (B) F1 vs. F11, (C) F8 vs. F11. The ab-

scissa is the term of GO level 2, and the ordinate is the enriched −log10 (p-value) of each term. 
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Figure 12. KEGG enrichment analysis. (A,B,C) KEGG pathway enrichment results histogram, ab-

scissa for the pathway name, and ordinate for each pathway enrichment −log10 (p-value). (A) F1 vs. 

F8; (B) F1 vs. F11; (C) F8 vs. F11. (D,E,F) Significantly up-regulated and enriched KEGG pathway 

analysis bubble diagram. According to the results of KEGG enrichment, the degree of enrichment 

was measured by Rich factor, FDR value, and the number of genes enriched in this pathway. The 

Rich factor refers to the ratio of the number of differentially expressed genes enriched in the pathway 

to the number of differentially expressed genes annotated. The larger the Rich factor, the greater the 

degree of enrichment. The general value range of FDR is 0–1, and the closer to zero, the more signifi-

cant the enrichment. The top 20 KEGG pathways with the smallest FDR value, that is, the most sig-

nificant enrichment, were selected for display. (D) F1 vs. F8; (E) F1 vs. F11; (F) F8 vs. F11. 

3.5. Joint Analysis of the Transcriptome and Metabolome 

3.5.1. Correlations between DEGs and DAMs 

In order to clarify the correlation between DAMs and DEGs in three different gener-

ations during subculture, we conducted a joint analysis (Figure 13). The results showed 

that except diethyl diallylmalonate and arthrobactin, most of the remaining DAMs and 

DEGs had significant or extremely significant positive or negative correlations. Among 

them, the accumulation of these metabolites was mainly affected by the two gene types of 

protein and enzyme. This indicates that these genes may be directly or indirectly involved 

in the regulation of the content level of these metabolites. 
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Figure 13. Significant correlation hierarchical clustering heat map (Top 30). Each row represents 

one omics element (DEGs), and each column represents another omics element (DAMs). The *** in 

the heat map small grid indicates the correlation test p-value < 0.001, ** indicates the correlation 

test p-value < 0.01, and * indicates the correlation test p-value < 0.05. 

3.5.2. Critical Pathway Analysis 

In order to clarify the common pathway of the three different comparison groups, we 

mapped the DAMs and DEGs of these different comparison groups to the KEGG database. 

The results showed that 56, 61, and 16 pathways were co-enriched by DAMs and DEGs in 

F1 vs. F8, F1 vs. F11, and F8 vs. F11, respectively (Figure 14A–C). Further analysis of com-

mon pathways between different groups showed that DAMs and DEGs were mainly en-

riched in ABC transporters; fatty acid degradation; alanine, aspartate, and glutamate me-

tabolism; and purine metabolism  (Figures 14D–F and 15A,B).  In  the ABC  transporters 

pathway, compared with the F1 strain, the F8 and F11 strains significantly increased the 

accumulation of deoxycytidine and phosphoric acid, and five transcription factors (atrD, 

Abcb11, atrC, Abcd3, and Abcb4) were significantly up-regulated while one transcription 

factor (STE6) was significantly down-regulated (Tables S10 and S11). In the fatty acid deg-

radation pathway, two transcription factors (Acsl1 and Acsl5) were significantly up-regu-

lated in the F8 and F11 generations compared to the F1 generation (Tables S10 and S11). 

In the alanine, aspartate, and glutamate metabolism pathway, compared with the F1 gen-

eration, 11 transcription factors (Csad, Ass1, Gpt, Asl, Dpyd, Glud1, Aldh4a1, Abat, Got2, 

Gpt2,  and Got1) were  significantly up-regulated,  and  six  transcription  factors  (GOT2, 

gatA, gdh-1, GFA1, GLN1, and GDH2) were significantly down-regulated in the F8 and 

F11 generation strains, while increasing the accumulation of oxoglutaric acid and GABA 

(Tables S9 and S10). In the purine metabolism pathway, eight transcription factors (Adk, 

Pgm1, Paics, Ak2, Ttr, Nme2, Aox3, and Uox) were significantly up-regulated, and five 

transcription  factors  (MDM34, fit1,  alc-1,  ada2a,  and SPCC1672.03c) were  significantly 
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down-regulated  in  the F8 and F11 generations  compared  to  the F1 generation  strains. 

Among them, many purine metabolites were significantly enriched, such as hypoxanthine, 

xanthine, and guanosine (Tables S10 and S11). This indicates that strain degradation may 

be related to the enrichment of purine metabolites. 

A

 

B

 

C

 

D

 

E

 

F

 

Figure 14. (A,B,C) Common KEGG pathway enrichment Venn diagram between different groups. 

(A) F1 vs. F8; (B) F1 vs. F11; (C) F8 vs. F11. (D,E,F) Common and significant KEGG comparative 

bubble plots. (D) F1 vs. F8; (E) F1 vs. F11; (F) F8 vs. F11. 
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Figure 15. Pathway maps of DAMs and DEGs from different comparison groups (purine metabo-

lism). Red indicates differential up-regulation, blue indicates differential down-regulation, colored 

dots indicate significantly different metabolites, and colored rectangles indicate significantly differ-

ent genes. (A) F1 vs. F8; (B) F1 vs. F11. 

3.6. Confirmation of DEGs via qRT‐PCR 

In order to verify the stability and reliability of transcriptome data, 15 DEGs related 

to ABC  transporters;  fatty acid degradation; alanine, aspartate, and glutamate metabo-

lism; and purine metabolism were selected for qRT-PCR verification. The results showed 
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that the qRT-PCR results were similar to the RNA-Seq results, although they were differ-

ent in the difference multiples, the overall trend was basically the same, indicating that 

the transcriptome data were reliable (Figure 16). 
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Figure 16. The qRT-PCR validation of 15 DEGs. The different letters on the column indicate signifi-

cant differences (p < 0.05), and the error bar is three biologically repeated means ± SEM. 

4. Discussion 

S. hepiali is a medicinal fungus isolated from fresh Cordyceps sinensis. It is also consid-

ered to be an excellent substitute for natural Cordyceps sinensis because of its similar bio-

logical activities, including anti-cancer, hypoglycemic, and immune regulation [13]. How-

ever, like other filamentous fungi, a series of irreversible strain degradations occur during 

the passage and preservation of the strain, which seriously affects the industrial produc-

tion of the strain and its related products [27]. In this study, the strain showed degradation 

during  subculture. Previous  studies have  shown  that  the virulence decline  caused by 

strain degradation  is a common phenomenon  in many entomogenous  fungi  [28]. They 

penetrate the cuticle of the host by releasing and replicating enzymes such as chitinase, 

protease, and lipase in the mycelium, and then enter the host’s body while continuously 

consuming  the host’s nutrients  to meet  their physiological needs and  releasing  toxins, 

eventually leading to the death of the host [29]. Obviously, virulent strains have a greater 

advantage in this regard. However, the decrease in virulence may lead to a decrease in the 

enzyme activity released by the strain and the ability to obtain nutrients, thus affecting 

the growth rate of the strain. In addition, the virulence and sporulation of the strain were 

proven to have a positive correlation in early studies [28]. Therefore, from the F8 genera-

tion onward, the signs of degradation in growth rate, fresh weight, dry weight, and spor-

ulation of the strain may be closely related to the decrease in virulence of the strain during 

passage [29]. At the same time, the physiological processes such as the growth rate of the 

strain are regulated by multiple genes. Therefore, the gene mutation of the strain may also 

induce changes in the growth rate, fresh weight, dry weight, and sporulation of the strain 

during the passage [27,30]. 

The degradation of fungi is usually closely related to an increase in the reactive oxy-

gen species (ROS) content in the body. ROS is mainly involved in cell signaling events and 

maintaining cell function in the body. However, more than a certain concentration will 

have adverse effects on  the organism and produce  serious  cell oxidative damage  [31]. 
GSH-Px, CAT, and SOD are a set of antioxidant enzymes with the function of scavenging 

ROS. In particular, SOD and CAT are considered to be the two most important types of 

antioxidant enzymes in the antioxidant system, which removes ROS produced by abiotic 

stress in the organism and averts oxidative damage, and they were significantly correlated 

with T-AOC [32–34]. In addition, MDA content is an important indicator for measuring 

the  level of ROS and  the degree of oxidative damage [31]. In this study,  the content of 
antioxidant enzymes and T-AOC  in different generations of strains gradually decreased 

from the F8 generation onward; oppositely, the content of MDA gradually increased from 

the F8 generation onward. This indicated that the antioxidant activity of the strain changed 

with the degradation of the strain, which was also observed in previous studies on Cordyceps 

militaris [35]. In addition, earlier studies have pointed out that the degradation of filamen-

tous fungi is actually a process of strain senescence or aging which will eventually lead to 
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the decrease or loss of the sporulation capacity and growth rate of fungi and the sharp in-

crease of ROS concentration. This is, in fact, similar to the results of this study [9,36]. There-

fore, the changes to the various antioxidant enzymes, MDA content, and T-AOC in the pro-

cess of strain degradation may be related to the oxidative stress reaction caused by the im-

balance of antioxidant system in the organism, which is actually a phenomenon of strain 

aging caused by cell damage [9,34]. 

Fungal metabolites can resist a variety of biotic and abiotic stresses and play an im-

portant role in the field of human health due to their wide range of biological characteris-

tics [37]. Previous studies have shown that with the degradation of fungi, their metabolites 

will also change to varying degrees [38]. In this study, we identified a total of 1529 metab-

olites from three groups of samples, including 936 positive ion mode metabolites (ESI+) 

and 593 negative ion mode metabolites (ESI−), revealing the diversity of S. hepiali metab-

olites. Through PCA and OPLS-DA model analysis, the differences in metabolic profiles 

between normal strains and degraded strains were revealed, indicating that the synthesis 

patterns of metabolites between normal strains and degraded strains may be different. A 

total of 573, 598, and 173 DAMs were identified between F1 vs. F8, F1 vs. F11, and F8 vs. 

F11,  respectively. Obviously,  the number of DAMs  in  the group  comparing degraded 

strains was significantly lower than that in other comparison groups. Early studies have 

shown that the degradation of many fungal strains occurs simultaneously with the de-

crease in the number of DAMs, which is consistent with the results of this study [12]. Fur-

ther  studies  showed  that  the DAMs  identified between  the  three different comparison 

groups were mainly attributed to carboxylic acids and derivatives, organooxygen com-

pounds, benzene and substituted derivatives,  fatty acyls, and prenol  lipids. Carboxylic 

acids and derivatives are a class of bioactive components present in natural and non-nat-

ural compounds [39]. As the compounds with the highest content in the three comparison 

groups, many secondary metabolites  in  their categories have also been shown  to have 

potential value in the medical field. For example, aspartate synthesis can inhibit the pro-

liferation of tumor cells [40]. As a dietary essential amino acid, histidine is a precursor of 

carnosine in human muscles and brain and also plays an active role in skin protection [41]. 

In addition to being generally used as a chelating agent in the food and beverage industry, 

citric acid is also widely used in the field of biopharmaceuticals. For example, it can be 

used as a drug additive to treat postmenopausal osteoporosis in women [42]. The content 

levels of these active secondary metabolites in normal strains and degraded strains were 

high (Table S2), indicating that the strains still had high nutritional value and medicinal 

value after degradation. The identified DAMs were further analyzed by using the volcanic 

map drawn by univariate analysis. The results showed that there were 30 significantly up-

regulated  and down-regulated DAMs  (8 up-regulated  and  22 down-regulated)  in  the 

three different comparison groups which were worthy of attention and could be used as 

potential biomarkers to distinguish normal strains from degraded strains. 

The KEGG (Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes) database is used to under-

stand the advanced functions and uses of cells, organisms, and ecosystems from molecu-

lar level information. Therefore, KEGG pathway analysis is necessary to understand the 

function  of metabolites  and  the  relationship  between metabolites.  Earlier  studies  on 

Cordyceps militaris showed that the degradation produced by the strain during subculture 

was associated with a decrease in cordycepin content [12]. Subsequently, further studies 

showed  that ABC  transporters significantly promoted  the synthesis of cordycepin  [43]. 

ABC transporters can realize the transmembrane transport of polysaccharides, amino ac-

ids, and alkaloids  in and out of cells, and  their enrichment  level  in organisms may be 

related to metabolic activities [44]. Cordycepin is mainly derived from Cordyceps fungi and 

is a natural nucleoside analogue. It was first discovered in 1950 and is currently one of the 

main active ingredients in S. hepiali. However, the degradation of Cordyceps fungal strains 

accompanied by a decrease in cordycepin content has been demonstrated in many similar 

studies [12,13,45]. In this study, ABC transporters were significantly enriched in the com-

parison groups of F1 vs. F8 and F1 vs. F11 but not in the degenerated strain comparison 
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group F8 vs. F11. This indicated that the decrease in cordycepin content may hinder the 

enrichment  of  antioxidant-related metabolites  in ABC  transporters  during  subculture, 

which in turn induced the degeneration of the strain. As a compound beneficial to human 

health, amino acids have the important effects of enhancing human immunity and pro-

moting wound healing [37,46]. However, for filamentous fungi, the type of amino acid is 

also an extremely important factor affecting the growth rate of its mycelium [47]. For ex-

ample, aspartate has been shown to significantly inhibit the growth of filamentous fungal 

hyphae in previous studies [47]. However, alanine, aspartate, and glutamate metabolism 

were significantly enriched in the F8 vs. F11 comparison group. Therefore, the enrichment 

of aspartate and its related metabolites during subculture may be one of the key factors 

inducing strain degradation. 

The  rapid  rate of updating of  transcriptomics  technology has made  it possible  to 

speculate on the function of unannotated genes as well as to analyze in more depth the 

changes in gene expression in different organisms by means of this technology [48]. In this 

study, we performed transcriptome analysis on three different generations of strains and 

screened DEGs according to the significant levels of gene expression in different compar-

ison groups. The results indicate that strain degradation affects the number of DEGs. In 

addition, the clustering pattern analysis of three different generations of strains showed 

that the F1 generation was clustered into one category, while the F8 and F11 generations 

were clustered into another category. Combined with the analysis results of physiology 

and metabolomics, the F8 generation should be the key stage for the degradation of the 

strain. 

In  recent  years,  high-throughput  sequencing  platforms  combined with  RNA-Seq 

technology have greatly promoted the research of molecular biology [49]. Therefore, this 

study used Illumina RNA-Seq technology to perform GO enrichment and KEGG enrich-

ment analysis on DEGs of different comparison groups. GO enrichment analysis of DEGs 

showed that GO classification was mainly labeled as three functional categories: molecu-

lar function (MF), biological process (BP), and cellular component (CC). Further analysis 

showed that the catalytic activity, acting on DNA, was significantly enriched in both the 

F1 vs. F8 and F1 vs. F11 comparison groups, including many significantly up-regulated 

functional genes, HRQ1 and exo1, for example. HRQ1 helicase  is a relatively conserved 

functional gene in the fungal genome, mainly involved in DNA inter-strand crosslink (ICL) 

repair,  telomere maintenance, and maintenance of genomic stability  [50,51]. Exo1  is an 

evolutionarily conserved exonuclease, which is mainly involved in DNA metabolism in 

the genome. It plays an important role in replication stress response, double strand break 

repair, mismatch repair, nucleotide excision repair, and telomere maintenance [52]. How-

ever,  in  the comparison group of degenerated strains  (F8 vs. F11),  the significantly en-

riched GO terms were the MCM complex, structural constituent of ribosome, and spindle 

assembly. Minichromosome maintenance proteins (MCMs) were first discovered in Sac‐

charomyces cerevisiae. Subsequent studies have found that such genes are widely present 

in eukaryotes and archaea  [53,54]. However, earlier studies have shown  that abnormal 

expression and activation of the MCM complex are usually accompanied by the occur-

rence of various malignant  tumors and accelerate unstable and uncontrolled cell cycle 

progression  in  the genome  [53]. The mitotic spindle  is a special organelle composed of 

fiber structures and is also one of the most dynamic cytoskeleton structures. However, its 

maintenance requires continuous and uninterrupted energy consumption [55]. Obviously, 

the group (F8 vs. F11) comparing the degenerated strains was significantly enriched with 

GO terms and DEGs that were not conducive to the growth of the strains. In addition, the 

KEGG pathway enriched by DEGs was analyzed across different comparison groups. The 

results showed that DEGs in the comparison groups F1 vs. F8 and F1 vs. F11 were signif-

icantly enriched in three KEGG pathways: fatty acid degradation, mismatch repair, and 

DNA replication. Fatty acids are an essential component of the human body for establish-

ing cell membranes. They are usually related to metabolism, can regulate enzyme activity, 

and are also a substrate for cytokine synthesis. Previous studies have found that they play 
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an  important regulatory role  in different cell  types  [56,57]. The degradation process of 

fatty acids  is mainly carried out  through  the ß-oxidation cycle, which produces acetyl-

CoA and reduced NADH and FADH cofactors. At  the same  time,  it  is also  inseparable 

from  the genetic regulation system and  the  fatty acid  transport system  [58]. Aging  is a 

degenerative state accompanied by tissue stem cell failure, cell senescence, and metabolic 

dysfunction. Earlier studies have suggested that aging is associated with genomic insta-

bility caused by DNA damage accumulation. Mismatch repair is one of the DNA repair 

mechanism networks evolved by organisms to cope with DNA damage. It can correct the 

mismatches that occur during DNA replication, remove the region containing the wrong 

base in the newly synthesized DNA strand, and resynthesize to ensure the integrity and 

stability of DNA [59]. As a carrier for storing genetic information, DNA needs to undergo 

an accurate replication in each cell cycle, thereby transmitting the genetic information of 

the parent  to  the offspring, and  the cells finally divide  to produce new cells when  the 

conditions are met [60]. However, in the F8 vs. F11 comparison group, many DEGs that 

may adversely affect the normal physiological processes of the strain were significantly 

enriched and up-regulated  in  four KEGG pathways  (pyrimidine metabolism, cell cycle 

yeast, DNA replication, and ribosome). For example, genes such as mps1, mcm7, and mcm6 

have been shown to be closely related to cancer in previous studies, and can increase the 

probability of canceration  in normal cells. They are also significantly enriched and up-

regulated in the F8 vs. F11 comparison group [61–63]. 

The correlation analysis of metabolome and  transcriptome between different com-

parison groups showed that DAMs and DEGs were mainly enriched in ABC transporters; 

fatty acid degradation; alanine, aspartate, and glutamate metabolism; and purine metab-

olism. In the ABC transporters pathway, three significantly up-regulated genes (Abcb11, 

Abcd3, and Abcb4) were found to be associated with protein expression in the F8 and F11 

strains. Early studies have found that such proteins are mainly involved in bile transport 

in the human body, but their susceptibility to genetic variation usually leads to the occur-

rence of cholestatic liver disease and gallstones [64,65]. Among them, high expression of 

the Abcd3 gene has been shown  to be associated with apoptosis and  the occurrence of 

some cancers [66]. In addition, the content of deoxycytidine was higher in the F8 and F11 

strains. Previous studies have shown that such metabolites can inhibit DNA methyltrans-

ferase and participate in the regulation of gene expression [67]. Therefore, the changes to 

DEGs in the ABC transporters pathway of the F8 and F11 strains may be related to the 

higher content of deoxycytidine in the degraded strains. At the same time, the significant 

upregulation of these DEGs in the degenerated strains may also affect the enrichment of 

compounds such as deoxycytidine and phosphoric acid in this pathway. The Acsl1 gene 

is mainly involved in the synthesis of triglyceride (TG) and the oxidation of fatty acids in 

adipocytes. Overexpression of Acsl1 usually results in a significant increase in triglyceride 

content in cells [68,69]. Recent studies have found that the Acsl1 gene is a key enzyme in 

regulating lipid metabolism [70]. The Acsl5 gene, which also belongs to the Acyl-CoA syn-

thetase enzymes  (ACSL)  family,  is a category of  isozymes  located  in  the mitochondria 

which is usually related to triglyceride synthesis and apoptosis [71,72]. Early studies have 

shown that some triglyceride compounds have antibacterial activity against Gram-nega-

tive bacteria, Gram-positive bacteria, and some specific  fungi  [73]. The Acsl1 and Acsl5 

genes significantly enriched and up-regulated the fatty acid degradation pathway; in ad-

dition to their own characteristic of inducing apoptosis, the increase in the level of triglyc-

eride content may also be related to strain degradation. Amino acids are the basic compo-

nents that support life. They can promote protein synthesis and are beneficial to cell func-

tion [74]. However, recent studies have found that some amino acids may be associated 

with aging and age-related diseases [75]. In the alanine, aspartate, and glutamate metab-

olism pathway, many DEGs are primarily involved in the regulation of amino acid syn-

thesis. For example, among the significantly up-regulated DEGs, the Ass1 gene is a key 

enzyme  in arginine biosynthesis, and  the Csad gene may be regulated by sulfur amino 

acids [76,77]. Therefore, the two types of amino acids oxoglutaric acid and GABA, which 
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were significantly increased in the degraded strains, may be related to gene regulation. 

Some of the enriched amino acids may be detrimental to the growth of the strain, such as 

aspartate [47]. Purine and its derivatives are mainly involved in intracellular energy ho-

meostasis and nucleotide synthesis. As it is a kind of nutrient needed by fungi, many types 

of fungi can synthesize purine through specific methods [78,79]. The results of this study 

showed  that  the degenerated strains activated  the purine metabolism pathway; signifi-

cantly up-regulated the Adk, Pgm1, Paics, Ak2, Ttr, Nme2, Aox3, and Uox genes; and accu-

mulated more purine metabolites, such as hypoxanthine, xanthine, and guanosine. The 

main function of Ak2 is to catalyze the exchange of nucleotide phosphate groups and me-

diate mitochondrial apoptosis by forming the AK2-FADD-caspase-10 (AFAC10) complex 

[80,81]. In addition, the 13 significantly up-regulated or down-regulated DEGs identified 

in this study were proven to be involved in the regulation of many metabolites and meta-

bolic pathways in earlier studies. For example, the Pgm1 gene regulates glycogen and gly-

colysis energy metabolism by catalyzing the mutual conversion of glucose 1-phosphate 

and glucose 6-phosphate [82]. Therefore, 13 DEGs in the degenerated strains may be in-

volved in purine metabolism and cause the accumulation of purine metabolites such as 

hypoxanthine, xanthine, and guanosine. Previous studies have found that many purine 

metabolites have adverse effects on the organism, including inducing apoptosis, causing 

DNA damage, and increasing ROS content [78,83]. In this study, the degradation of the 

strain led to the enhancement of the purine metabolism pathway, and many correspond-

ing secondary metabolites were produced to inhibit the growth of the strain. Therefore, 

many genes and metabolites that induce apoptosis and the senescence of strains cause cell 

damage and consume a lot of energy, which ultimately leads to the inhibition of mycelial 

growth. 

5. Conclusions 

In this study, multi-omics analysis was used to explore the response of an S. hepiali 

strain  to  key metabolic  pathways  and  its  degradation mechanism  during  subculture. 

When the strain was cultured to the F8 generation, obvious signs of degradation began to 

appear, and the antioxidant enzyme system of the strain was destroyed, which also re-

duced  the spore production of  the strain and affected  its growth and development.  In 

addition,  transcriptomics and metabolomics showed  that strain degradation mainly af-

fected ABC transporters; fatty acid degradation; alanine, aspartate, and glutamate metab-

olism; and purine metabolism pathways. In the process of subculture, many DEGs and 

DAMs that can induce apoptosis and senescence were significantly enriched, which was 

one of the key reasons for degradation. 

Supplementary  Materials:  The  following  supporting  information  can  be  downloaded  at: 

https://www.mdpi.com/article/10.3390/antiox13070780/s1, Table S1: The primers used for qRT-PCR; 

Table S2: Metabolites identified in different sample groups; Table S3: DAMs of F1 vs. F8; Table S4: 

DAMs of F1 vs. F11; Table S5: DAMs of F8 vs. F11; Table S6: Significantly enriched KEGG pathways 

in different generations of strains; Table S7: GO term analysis of F1 vs. F8 comparison group enrich-

ment; Table S8: GO term analysis of F1 vs. F11 comparison group enrichment; Table S9: GO term 

analysis of F8 vs. F11 comparison group enrichment; Table S10: The common KEGG enrichment 

pathway of DAMs and DEGs in F1 vs. F8 comparison group; Table S11: The common KEGG enrich-

ment pathway of DAMs and DEGs in F1 vs. F11 comparison group. 

Author Contributions: Manuscript writing and data analysis, H.H.; revision of manuscripts, T.W. 

and Z.C.; data curation, C.T.; guidance and supervision, X.L. and Y.L. All authors have read and 

agreed to the published version of the manuscript. 

Funding: This work was supported by the Major Science and Technology Project of Qinghai Prov-

ince (2021-SF-A4), the Protective Harvesting and Utilization Project for Ophiocordyceps sinensis in 

Qinghai Province (QHCY-2023-057), and the Chinese Academy of Sciences—People’s Government 

of Qinghai Province in Sanjiangyuan National Park (LHZX-2022-01). 

Institutional Review Board Statement: Not applicable. 



Antioxidants 2024, 13, 780  26  of  28 
 

 

Informed Consent Statement: Not applicable. 

Data Availability Statement: The raw data were submitted to the National Center for Biotechnology 

Information Sequence Read Archive (NCBI SRA) (accession number: PRJNA1125860). 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflicts of interest. 

References 

1. Cairns, T.; Zheng, X.; Zheng, P.; Sun,  J.; Meyer, V. Turning  inside out: Filamentous  fungal secretion and  its applications  in 

biotechnology, agriculture, and the clinic. J. Fungi 2021, 7, 535. 

2. Shen, J.; Zhao, Q.; He, Q. Application of CRISPR in Filamentous Fungi and Macrofungi: From Component Function to Devel-

opment Potentiality. ACS Synth. Biol. 2023, 12, 1908–1923. 

3. Shi, T.; Gao, J.; Wang, W.; Wang, K.; Xu, G.; Huang, H.; Ji, X. CRISPR/Cas9-based genome editing in the filamentous fungus 

Fusarium fujikuroi and its application in strain engineering for gibberellic acid production. ACS Synth. Biol. 2019, 8, 445–454. 

4. Chang, T.; Lin, Y.; Wan, Y.; Chen, K.; Huang, J.; Chang, P. Degenerated virulence and irregular development of Fusarium ox‐

ysporum f. sp. niveum induced by successive subculture. J. Fungi 2020, 6, 382. 

5. Lou, H.; Lin, J.; Guo, L.; Wang, X.; Tian, S.; Liu, C.; Zhao, Y.; Zhao, R. Advances in research on Cordyceps militaris degeneration. 

Appl. Microbiol. Biotechnol. 2019, 103, 7835–7841. 

6. Liu, D.; He, L.; Wang, Z.; Chen, J. The Influences of Subculture of Cordyceps militaris to Colonial Morphologyand Fruit-body 

Yield. J. Shenyang Agric. Univ. 2006, 37, 538–541. 

7. Zhao, F.; Wang, Q.; An, X.; Tan, Q.; Yun, J.; Zhang, Y. Oxidative damage from repeated tissue isolation for subculturing causes 

degeneration in Volvariella volvacea. Front. Microbiol. 2023, 14, 1210496. 

8. Liu, H.; Bai, Y.; Zhang, Y.; Fan, Y.; Guo, W. Effects of Subculturing on the Growth, Development and Pathogenicity of Setosphaeria 

turcica. J. Maize Sci. 2013, 21, 134–136+140. 

9. Zhao, F.; Liu, X.; Chen, C.; Cheng, Z.; Wang, W.; Yun, J. Successive mycelial subculturing decreased lignocellulase activity and 

increased ROS accumulation in Volvariella volvacea. Front. Microbiol. 2022, 13, 997485. 

10. Yu, B.; Ha, M.; Li, P.; Jin, J. Research Progress on the Mechanism of Cordyceps militaris Strain Degradation. J. Jilin Agric. Sci. 

Technol. Univ. 2023, 32, 12–16. 

11. Chen, X.; Zhang, Z.; Liu, X.; Cui, B.; Miao, W.; Cheng, W.; Zhao, F. Characteristics analysis reveals the progress of Volvariella 

volvacea mycelium subculture degeneration. Front. Microbiol. 2019, 10, 412945. 

12. Wellham, P.; Hafeez, A.; Gregori, A.; Brock, M.; Kim, D.; Chandler, D.; Moor, C. Culture degeneration reduces sex-related gene 

expression, alters metabolite production and reduces insect pathogenic response in Cordyceps militaris. Microorganisms 2021, 9, 

1559. 

13. Tang, L.; Xu, J.; Hou, H.; Wu, S.; Xiong, K.; He, L.; Li, C.; Wu, X. Transcriptome analysis of Samsoniella hepiali induced by salicylic 

acid and crucial genes digging for metabolic pathways of cordycepic acid. Acta Microbiol. Sin. 2022, 62, 3751–3767. 

14. Zha, Y.; Zhang, Z.; Li, X.; Xu, H.; Liu, X.; Li, Y. Optimization of Polyphenols Extraction from Cordyceps sinensis mycelium by 

Response Surface Methodology. Chin. Qinghai J. Anim. Vet. Sci. 2019, 49, 10–17. 

15. An, C.; Ma, S.; Chang, F.; Shangguan, Y.; Xue, W. Overview of Research and Development Strategy of Cordyceps sinensis related 

Mycelium Fermentation Products. Shaanxi J. Agric. Sci. 2016, 62, 119–122. 

16. Danner, C.; Mach, R.; Mach-Aigner, A. The phenomenon of strain degeneration in biotechnologically relevant fungi. Appl. Mi‐

crobiol. Biotechnol. 2023, 107, 4745–4758. 

17. Yin, J. Study on the Degradative Mechanism of Cordyceps militaris in Subculture. Master’s Thesis, Jiangsu University of Science 

and Technology, Zhenjiang, China, 2018. 

18. Li, L. Study on  the Degradation Mechanism of Filamentous Fungi. Ph.D. Thesis,  Institute of Plant Physiology and Ecology 

Shanghai Institutes for Biological Sciences, Chinese Academy of Sciences, Shanghai, China, 2012. 

19. Sobota-Grzeszyk, A.; Kuźmicki, M.; Szamatowicz, J. Myoinositol in the prevention of gestational diabetes mellitus: Is it sensible? 

J. Diabetes Res. 2019, 2019, 915253. 

20. El-Gamal, M.; Brahim, I.; Hisham, N.; Aladdin, R.; Mohammed, H.; Bahaaeldin, A. Recent updates of carbapenem antibiotics. 

Eur. J. Med. Chem. 2017, 131, 185–195. 

21. Schneider, E.; Hofmeister, O.; Kälble, S.; Seifert, R. Apoptotic and anti-proliferative effect of guanosine and guanosine deriva-

tives in HuT-78 T lymphoma cells. Naunyn‐Schmiedeberg’s Arch. Pharmacol. 2020, 393, 1251–1267. 

22. Bettio, L.; Gil-Mohapel, J.; Rodrigues, A. Guanosine and its role in neuropathologies. Purinergic Signal. 2016, 12, 411–426. 

23. Lobo, J.; Castro, E.; Gouvea, D.; Fernandes, C.; Almeida, F.; Amorim, L.; Burth, P.; Rocha, L.; Santos, M.; Harmerski, L.; et al. 

Antiproliferative activity of Eremanthus crotonoides extracts and centratherin demonstrated in brain tumor cell lines. Rev. Bras. 

Farmacogn. 2012, 22, 1295–1300. 

24. Yin, J.; Xin, X.; Weng, Y.; Gui, Z. Transcriptome-wide analysis reveals the progress of Cordyceps militaris subculture degeneration. 

PLoS ONE 2017, 12, e0186279. 

25. Zhang, H.; Wu, S.; Li, J.; Zhang, L.; Zhang, L.; Lei, Z. Influence of Subculture on Virulence to Frankliniella occidentalis and Co-

nidial Production of the Entomopathogenic Fungus Beauveria bassiana. Sci. Agric. Sin. 2016, 49, 2977–2987. 



Antioxidants 2024, 13, 780  27  of  28 
 

 

26. Park, H.; Kim, K. Selection of Lecanicillium strains with high virulence against developmental stages of Bemisia tabaci. Mycobiology 

2010, 38, 210–214. 

27. Papa, K.E.; Srb, A.M.; Federer, W.T. Inheritance of growth rate in Neurospora crassa: Reverse selection in an improved strain. 

Heredity 1967, 22, 285–296. 

28. Zhou, W. Intestinal Toxicity Effect of Heavy Metal Cadmium on Procambarus clarkii. Master’s Thesis, Shanxi University, Taiyuan, 

China, 2023. 

29. Zhang, Y.; Li, H.; Yang, R.; Wang, C. Study on antioxidant enzymatic activities of Trichosporon asahii. Indian J. Microbiol. 2016, 56, 

445–450. 

30. Liu, C.; Zhou, G.; Qin, H.; Guan, Y.; Wang, T.; Ni, W.; Xie, H.; Xing, Y.; Tian, G.; Lyu, M.; et al. Metabolomics combined with 

physiology and transcriptomics reveal key metabolic pathway responses in apple plants exposure to different selenium con-

centrations. J. Hazard. Mater. 2024, 464, 132953. 

31. Zhang, S.; Shao, L.; Sun, Z.; Huang, Y.; Liu, N. An atmospheric pollutant (inorganic nitrogen) alters the response of evergreen 

broad-leaved tree species to extreme drought. Ecotoxicol. Environ. Saf. 2020, 187, 109750. 

32. Jiang, W. Study on Biological Characteristics of Initial Degradation of Cordyceps militaris during Successive Transfer Culture. 

Master’s Thesis, Shenyang Agricultural University, Shenyang, China, 2021. 

33. Wang, C.; Lv, D.; Li, L. Study on the pathogenesis and degradation mechanism of entomogenous fungi. In Proceedings of the 

Mycological Society of China, Wuhan, 2008; pp. 16–23. 

34. Zhang, J.; Wang, N.; Chen, W.; Zhang, W.; Zhang, H.; Yu, H.; Yi, Y. Integrated metabolomics and transcriptomics reveal metab-

olites difference between wild and cultivated Ophiocordyceps sinensis. Food Res. Int. 2023, 163, 112275. 

35. Sun, S.; Deng, C.; Zhang, L.; Hu, K. Molecular analysis and biochemical characteristics of degenerated strains of Cordyceps mil‐

itaris. Arch. Microbiol. 2017, 199, 939–944. 

36. Cai, H.; Gan, X.; Jin, Z.; Hao, G. Carboxylic Acid Derivatives in Herbicide Development. J. Agric. Food Chem. 2023, 26, 9973–9993. 

37. Sullivan, L.; Luengo, A.; Danai, L.; Bush, L.; Diehl, F.; Hosios, A.; Lau, A.; Elmiligy, S.; Malstrom, S.; Lewis, C.; et al. Aspartate 

is an endogenous metabolic limitation for tumour growth. Nat. Cell Biol. 2018, 20, 782–788. 

38. Brosnan, M.; Brosnan, J. Histidine metabolism and function. J. Nutr. 2020, 150 (Suppl. 1), 2570S–2575S. 

39. Lambros, M.; Tran, T.; Fei, Q.; Nicolaou, M. Citric acid: A multifunctional pharmaceutical excipient. Pharmaceutics 2022, 14, 972. 

40. Wang, X. Studies on Cordyceps militaris Degeneration and Regulation Mechanism of Cordycepin Metabolism. Master’s Thesis, 

Ludong University, Yantai, China, 2023. 

41. Xie, X.; Cheng, T.; Wang, G.; Duan, J.; Xia, Q. ABC and MATE Transporters of Plant and Their Roles in Membrane Trans-port of 

Secondary Metabolites. Plant Physiol. J. 2011, 47, 752–758. 

42. Li, X.; Hu, X.; Zhang, T.; Cheng, J.; Yu, Z.; Ren, F.; Shi, W. Study on the syntheticprocess of corgycepin. Chin. J. Med. Chem. 2023, 

33, 656–659. 

43. Li, T.; Hou, Y.; Gou, W.; Shang, H.; Xu, F.; Li, Y.; Hou, W.; Zhou, F. Visual analysis of amino acid radiation protection research 

based on CiteSpace. Sci. Technol. Food Ind. 2024, 1–15. https://doi.org/10.13386/j.issn1002-0306.2023090282. 

44. Zhang, L.; Nie, H.; Wen, J.; Liao, H.; Ling, C.; Xu, F.; Dong, X. Multi-Omics Analysis Revealed Biological Differences of Patho-

genic Fusarium Species of Panax notoginseng. J. Nucl. Agric. Sci. 2024, 38, 443–454. 

45. Lowe, R.; Shirley, N.; Bleackley, M.; Dolan, S.; Shafee, T. Transcriptomics technologies. PLoS Comput. Biol. 2017, 13, e1005457. 

46. He, L.; Liu, X.; Wu, Z.; Teng, N. Transcriptome and metabolome analyses provide  insights  into  the Stomium degeneration 

mechanism in lily. Int. J. Mol. Sci. 2021, 22, 12124. 

47. Choi, D.; Min, M.; Kim, M.; Lee, R.; Kwon, S.; Bae, S. Hrq1 facilitates nucleotide excision repair of DNA damage induced by 4-

nitroquinoline-1-oxide and cisplatin in Saccharomyces cerevisiae. J. Microbiol. 2014, 52, 292–298. 

48. Rogers, C.; Sanders, E.; Nguyen, P.; Smith-Kinnaman, W.; Mosley, A.; Bochman, M. The genetic and physical interactomes of 

the Saccharomyces cerevisiae Hrq1 helicase. G3 Genes Genomes Genet. 2020, 10, 4347–4357. 

49. Sertic, S.; Quadri, R.; Lazzaro, F.; Muzi-Falconi, M. EXO1: A tightly regulated nuclease. DNA Repair 2020, 93, 102929. 

50. Chen, R.; Hu, B.; Jiang, M.; Deng, W.; Zheng, P.; Fu, B. Bioinformatic analysis of the expression and clinical significance of the 

DNA replication regulator MCM complex in bladder cancer. Int. J. Gen. Med. 2022, 15, 5465–5485. 

51. Bochman, M.; Schwacha, A. The Mcm complex: Unwinding the mechanism of a replicative helicase. Microbiol. Mol. Biol. Rev. 

2009, 73, 652–683. 

52. Petry, S. Mechanisms of mitotic spindle assembly. Annu. Rev. Biochem. 2016, 85, 659–683. 

53. Wada, A.; Sawada, Y.; Sugino, H.; Nakamura, M. Angioedema and Fatty Acids. Int. J. Mol. Sci. 2021, 22, 9000. 

54. Falomir-Lockhart, L.; Cavazzutti, G.; Giménez, E.; Toscani, A. Fatty acid signaling mechanisms in neural cells: Fatty acid recep-

tors. Front. Cell. Neurosci. 2019, 13, 162. 

55. Pavoncello, V.; Barras, F.; Bouveret, E. Degradation of exogenous fatty acids in Escherichia coli. Biomolecules 2022, 12, 1019. 

56. Wen, J.; Wang, Y.; Yuan, M.; Huang, Z.; Zou, Q.; Pu, Y.; Zhao, B.; Cai, Z. Role of mismatch repair in aging. Int. J. Biol. Sci. 2021, 

17, 3923. 

57. Ten, S. The Role and Mechanism of Ixr1 of Saccharomyces cerevisiae in DNA Replication Stress. Ph.D. Thesis, Jilin University, 

Changchun, China, 2023. 

58. Alimova, I.; Ng, J.; Harris, P.; Birks, D.; Donson, A.; Taylor, M.; Foreman, N.; Venkataraman, S.; Vibhakar, R. MPS1 kinase as a 

potential therapeutic target in medulloblastoma. Oncol. Rep. 2016, 36, 2633–2640. 



Antioxidants 2024, 13, 780  28  of  28 
 

 

59. Lee, J.; Cheong, H.; Koh, Y.; Ahn, K.; Shin, H.; Yoon, S. MCM7 polymorphisms associated with the AML relapse and overall 

survival. Ann. Hematol. 2017, 96, 93–98. 

60. Zeng, T.; Guan, Y.; Li, Y.; Wu, Q.; Tang, X.; Zeng, X.; Ling, H.; Zou, J. The DNA replication regulator MCM6: An emerging cancer 

biomarker and target. Clin. Chim. Acta 2021, 517, 92–98. 

61. Gan, L.; Pan, S.; Cui, J.; Bai, J.; Jiang, P.; He, Y. Functional analysis of the correlation between ABCB11 gene mutation and primary 

intrahepatic stone. Mol. Med. Rep. 2019, 19, 195–204. 

62. Gordo-Gilart, R.; Andueza, S.; Hierro, L.;  Jara, P.; Alvarez, L. Functional rescue of  trafficking-impaired ABCB4 mutants by 

chemical chaperones. PLoS ONE 2016, 11, e0150098. 

63. Zhang, Y.; Zhang, Y.; Wang, J.; Yang, J.; Yang, G. Abnormal expression of ABCD3 is an independent prognostic factor for colo-

rectal cancer. Oncol. Lett. 2020, 19, 3567–3577. 

64. Tian, P.; Ning, J.; Zou, Q.; Lu, Y.; Guo, B.; Shi, M. Effect of 5-Aza-2′-deoxycytidine on the expression of Sfrp1 in NRK-52E cells 

cultured with high glucose. Basic Clin. Med. 2022, 42, 1194–1199. 

65. Ren, G.; Kim, J. 1786-P: ACSL1 Contributes to Thermogenesis and Differentiation of Brown Adipose Tissue. Diabetes 2019, 68 

(Suppl. 1), 1786-P. 

66. Li, T.; Li, X.; Meng, H.; Chen, L.; Meng, F. ACSL1 affects triglyceride levels through the PPARγ pathway. Int. J. Med. Sci. 2020, 

17, 720. 

67. Li, Y.; Yang, M.; Tan, J.; Shen, C.; Deng, S.; Fu, X.; Gao, S.; Li, H.; Zhang, X.; Cai, W. Targeting ACSL1 promotes cardiomyocyte 

proliferation and cardiac regeneration. Life Sci. 2022, 294, 120371. 

68. Bowman, T.; O’Keeffe, K.; D’Aquila, T.; Yan, Q.; Griffin, J.; Killion, E.; Salter, D.; Mashek, D.; Buhman, K.; Greenberg, A. Acyl 

CoA synthetase 5 (ACSL5) ablation in mice increases energy expenditure and insulin sensitivity and delays fat absorption. Mol. 

Metab. 2016, 5, 210–220. 

69. Reinartz, A.; Haynes, C.; Knuechel, R.; Merrill, A.; Gassler, N. Lipid-Induced Up-Regulation of Acyl-CoA Synthetase 5 Promotes 

Apoptosis in Human Hepatoctes. Biophys. J. 2010, 98, 466a. 

70. Zhang, S.; Xiong, J.; Lou, W.; Ning, Z.; Zhang, D.; Yang, J. Antifungal effect of triglycerol monolaurate synthesized by Lipozyme 

435-mediated esterification. J. Microbiol. Biotechnol. 2020, 30, 561. 

71. Kelly, B.; Pearce, E. Amino assets: How amino acids support immunity. Cell Metab. 2020, 32, 154–175. 

72. Dato, S.; Hoxha, E.; Crocco, P.; Iannone, F.; Passarino, G.; Rose, G. Amino acids and amino acid sensing: Implication for aging 

and diseases. Biogerontology 2019, 20, 17–31. 

73. Li, J.; Yang, D.; Oldham, J.; Linderholm, A.; Zhang, J.; Liu, J.; Kenyon, N.; Chen, C. Therapeutic targeting of argininosuccinate 

synthase 1 (ASS1)-deficient pulmonary fibrosis. Mol. Ther. 2021, 29, 1487–1500. 

74. Jerkins, A.; Steele, R. Dietary sulfur amino acid modulation of cysteine sulfinic acid decarboxylase. Am. J. Physiol.‐Endocrinol. 

Metab. 1991, 261, E551–E555. 

75. Huang, Z.; Xie, N.; Illes, P.; Virgilio, F.; Ulrich, H.; Semyanov, A.; Verkhratsky, A.; Sperlagh, B.; Yu, S.; Huang, C.; et al. From 

purines to purinergic signalling: Molecular functions and human diseases. Signal Transduct. Target. Ther. 2021, 6, 162. 

76. Chitty, J.; Fraser, J. Purine acquisition and synthesis by human fungal pathogens. Microorganisms 2017, 5, 33. 

77. Cai, F.; Xu, H.; Zha, D.; Wang, X.; Li, P.; Yu, S.; Yao, Y.; Chang, X.; Chen, J.; Lu, Y.; et al. AK2 promotes the migration and invasion 

of lung adenocarcinoma by activating TGF-β/smad pathway in vitro and in vivo. Front. Pharmacol. 2021, 12, 714365. 

78. Lee, H.; Pyo, J.; Oh, Y.; Kim, H.; Hong, S.; Jeon, Y.; Kim, H.; Cho, D.; Woo, H.; Song, S.; et al. AK2 activates a novel apoptotic 

pathway through formation of a complex with FADD and caspase-10. Nat. Cell Biol. 2007, 9, 1303–1310. 

79. Conte, F.; Ashikov, A.; Mijdam, R.; Ven, E.; Scherpenzeel, M.; Veizaj, R.; Mahalleh-Yousefi, S.; Post, M.; Huijben, K.; Panneman, 

D.; et al. In Vitro Skeletal Muscle Model of PGM1 Deficiency Reveals Altered Energy Homeostasis. Int. J. Mol. Sci. 2023, 24, 8247. 

80. Nemmar, A.; Karaca, T.; Beegam, S.; Yuvaraju, P.; Yasin, J.; Ali, B. Lung oxidative stress, DNA damage, apoptosis, and fibrosis 

in adenine-induced chronic kidney disease in mice. Front. Physiol. 2017, 8, 286097. 

81. Chen, Z. Effects of Water Stress on the Growth and Development of Ophiocordyceps sinensis. Master’s Thesis, Lanzhou Jiaotong 

University, Lanzhou, China, 2022. 

82. Gu, Z.; Eils, R.; Schlesner, M. Complex heatmaps reveal patterns and correlations in multidimensional genomic data. Bioinfor‐

matics 2016, 32, 2847–2849. 

83. Thévenot, E.; Roux, A.; Xu, Y.; Ezan, E.; Junot, C. Analysis of the human adult urinary metabolome variations with age, body 

mass index, and gender by implementing a comprehensive workflow for univariate and OPLS statistical analyses. J. Proteome 

Res. 2015, 14, 3322–3335. 

Disclaimer/Publisher’s Note: The statements, opinions and data contained in all publications are solely those of the individual au-

thor(s) and contributor(s) and not of MDPI and/or the editor(s). MDPI and/or the editor(s) disclaim responsibility for any injury to 

people or property resulting from any ideas, methods, instructions or products referred to in the content. 


