
第一章

基因表达系统模型在肿瘤精准
治疗中的临床应用
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    第一节 概　　述

个体化治疗，亦称精准治疗，是一种为患者量身定制的新型医疗模式，旨在“在

正确的时间为正确的患者提供正确的治疗”。成功的个体化治疗方案制订建立在精准

的临床基因组分析基础上。随着人工智能技术的发展和临床基因组表达分析水平的提

高，基因组表达谱和系统建模在个体化治疗中的应用日益增多，为肿瘤疾病的靶向

治疗开辟了新途径。本章将详细介绍从临床取样、基因组mRNA表达水平分析、诊

断，到通过系统建模发现特异性基因表达特征（gene expression signature，GES），最

终从药物库中筛选敏感药物并应用于临床的整个过程。随着二代测序（next-generation 

sequencing，NGS）技术的不断发展，与药物发现相关的系统建模对于新一代治疗方

法的开发而言将是至关重要的。

科学家经多年研究已发现，癌症并非单一、同质化的疾病，而是一种多因素导致

的复杂疾病，这对癌症治疗的有效性构成了巨大挑战［1］。面对癌症，医师急需引入新

一代治疗工具。特别是人工智能技术的发展为个体化用药、提高癌症治疗效果带来了

新的突破［2］。“个体化治疗”或称“精准医疗”有别于传统医学僵化的统一用药方式，

它是一种基于每个患者个体特点的新型医疗模式。检测患者的基因组信息是实现个体

化治疗的前提。基因组学图谱（profile）整合患者基因组信息，预测疾病对药物的敏

感度和药物的个体安全性［3］。癌症研究的最新进展使医师和科学家可以通过对单核苷

酸多态性（SNP）的全基因组关联研究（GWAS）了解某些类型肿瘤对特异性治疗的

反应［4］。

大多数经FDA批准的药物都是改变肿瘤细胞表型，这些改变与mRNA和蛋白质

表达水平相关，而不是针对患者DNA中的SNP信息进行纠正。因此，SNP变异导致

的mRNA变化和蛋白质产物变化，对新一代药物的研发有很大的影响［5］。研究人员

还在肿瘤细胞中发现了其他与mRNA或蛋白质表达改变有关的基因组学图谱，如表

观遗传学谱、microRNA谱和非编码DNA谱（图1-1-1）［6］。为了明确治疗的靶点，

科学家和医师们已经深入研究肿瘤细胞的基因组表达图谱，以及这些表达图谱与

其他图谱之间的组合图谱，如转录组—GWAS谱、转录组—表观遗传学谱、转录组—

microRNA谱和全基因组学谱或称为DNA元素百科全书（ENCODE）［7］。更为重要的
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是，由于许多患者特定的个体因素会影响药物的吸收和代谢［8］，因此最佳治疗效果和

最小毒性的最佳剂量选择，取决于该患者个体基因表达水平的动态变化［9］。理论上，

在各种基因组表达图谱中，蛋白质组学图谱本应是用来筛选生物标志物和治疗靶点并

进行系统建模的最佳参考标准［10］，但是，现有的研究证据（例如临床样本的纯度和检

测灵敏度等问题）已经证明蛋白质组学图谱在临床诊断中的应用受到限制［11］。在目前

的实践中，基于转录组图谱（如微阵列谱和RNA-seq谱）的合理化系统生物学网络模

型已成功应用于个体化治疗诊断领域［12］。

基因组信息库

DNA
(SNP分析)

RNA
(微阵列或NGS)

表观遗传学

非编码

蛋白质组学

肿瘤细胞
表型变化

microRNA

基因表达改变 表型变化

图1-1-1　三个层次的分析
包括：①基因组信息库（GWAS、microRNA、表观遗传学和非编码基因组）分析；

②包含转录组和蛋白质组学的基因组表达分析；③肿瘤细胞的临床表型变化分析。橙色是本章的重点。

根据系统建模的个体化治疗的工作流程（图1-1-2），本章将介绍：①临床基因

组表达分析技术，这是个体化治疗的基石。②阐述临床基因组诊断的重要性、诊断

的精确性对于提高基因组图谱的精度和基因表达水平至关重要，这为后续的系统建

模打下了基础。③详细讨论系统模型，包括系统模型的发展和个体化化疗的最新系

统模型。④简要阐述与系统建模相关的药物靶向和个体化治疗的多种验证方法。在

结论部分，探讨基于系统建模的个体化治疗方法所面临的挑战，并展望其未来的发

展方向。
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图1-1-2　个体化治疗的流程图
包括：①临床取样及临床基因组表达分析；②临床基因组诊断；③基因表达特征挖掘；④包括个体化化学治疗、小分子

和抗体的靶向分子治疗、个体化RNA治疗和个体化放射治疗的个体化治疗。橙色是本章的重点

个体化化疗

靶向分子疗法

药
物

抗体

标
记
放
疗

siRNA

个体化放疗

个体化
RNA疗法

临床取样
及临床基
因组分析

基因组诊断 基因表达特征



005

第
一
章 

基
因
表
达
系
统
模
型
在
肿
瘤
精
准
治
疗
中
的
临
床
应
用

    

  

第二节 基因组分析的临床取样

众所周知，临床样本由混合的多种细胞组成，这种混合细胞群可显著影响基因组

诊断和基因组表达分析的准确性。为了建立用于个体化治疗的可靠系统模型，首先必

须解决复杂的临床样本问题。单细胞水平的基因组学提供了一种可行的解决方案。根

据我们以往的基因组分析经验，以及其他实验室的文献报道［13，14］，我们总结了多种

临床取样方法，包括：体外临床取样（in vitro）（从临床样本中直接获得单细胞进行

单细胞基因组分析）、离体临床取样（ex vivo）（从临床样本中获得原代细胞进行纯化

/扩增培养后再进行基因组分析），以及借助计算机直接进行临床基因组表达分析（in 

silico）（通过使用不同的生物信息学模型直接分析基因组表达水平，进而从给定的组

织水平的肿瘤细胞中获得基因组数据）。

一、用于基因组分析的体外临床取样

体外临床取样的样本的基因组表达分析的步骤包括临床肿瘤细胞分离和下游基因

组表达分析，其中临床肿瘤细胞分离的技术包括流式细胞分选（FACS）［15］、磁性细胞

分离（MACS）［16］、激光捕获显微切割（LCM）［17］和浮力激活细胞分选（BACS）［18］。

FACS利用细胞表面的特异性生物标志物来分离肿瘤细胞或癌症干细胞（CSC），

例如CSC的CD133/CD44［19］和循环肿瘤细胞（CTC）的EpCAM［20］。多色FACS通过

组合生物标志物选择性地收集同质细胞，可以提高其研究特定类型的肿瘤细胞基因表

达谱的能力。

MACS技术和FACS技术相似，也是通过细胞表面生物标志物对CSC和CTC进行

选择性区分。MACS可以使用多重标记抗体来选择性收集同质细胞，因此也越来越多

地被应用于在肿瘤组织水平上揭示特定类型细胞基因表达水平的研究中。

在LCM技术中，LCM可以根据细胞形态变化或对内源性细胞mRNA/蛋白质生

物标志物检测区分肿瘤细胞类别，还可以在体内（in vivo）环境中特异性选择肿瘤
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细胞［21］。包括免疫组织化学（IHC）和免疫细胞化学（ICC）在内的抗体染色技术，

结合DNA/RNA的荧光原位杂交（FISH）染色技术可进一步增强这些生物标志物的细

胞特异性。随着LCM技术本身的发展以及不同CSC和肿瘤细胞特异性生物标志物的

发现，LCM在临床取样的实际应用中发展迅速，包括：①从固定的细胞发展至活细

胞，挑选出来的CSC或肿瘤活细胞可进一步培养以便用于下游的基因组表达分析［22］；

②越来越多的自动化LCM系统被应用于生物标志物的高通量筛选中［23］。

BACS则是利用与抗体结合的低密度颗粒（微泡）进行细胞分离的方法。浮力激

活的微泡由核心的气体和外壳的聚合物、脂质和蛋白质组成。整个技术可以相对缩短

时间和减少成本［24］。

二、用于基因组分析的离体临床取样

离体临床样本基因组分析的步骤包括CSC或原代肿瘤细胞培养以及下游基因组

分析。1977年，Hamburger和Salmon首先建立了原代肿瘤细胞培养技术，以测定肿瘤

患者的药物敏感度。当时是一种在软琼脂上支持人肿瘤干细胞的集落生长的简单的新

方法，适用于不同组织病理的各种肿瘤细胞的培养。不同类型肿瘤产生的肿瘤干细胞

集落具有不同的生长特性和集落形态，培养的干细胞集落可用于抗癌药物或放射对人

肿瘤干细胞影响的临床研究［25］。之后原代肿瘤细胞培养技术不断地发展完善。1994

年，我们也报告了50例用于药物敏感度测定的原代培养肿瘤细胞技术的案例［26］。现

在，我们已经能常规地使用这项技术来增加原代细胞的数量以进行临床基因组分析的

研究。随着针对CSC和原代肿瘤细胞的培养技术的不断研发，用于下游基因组分析的

临床样本的肿瘤细胞培养系统将在个体化治疗中发挥越来越重要的作用。令人鼓舞的

是，来自培养细胞系统的离体药物敏感度测定的结果可以进一步验证个体化化疗的效

果，因此造血系统和实体肿瘤CSC成功的离体培养技术案例也越来越多地被报道，这

将为个体化化疗带来光明的前景。

三、临床基因组的生物信息学直接分析

就目前的肿瘤样本取样技术而言，大多数临床样本在手术切除后就已经直接低温

速冻。如前所述，肿瘤组织由混合细胞组成，肿瘤组织的基因组数据是混合了各种细
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胞基因组数据的大杂烩。如果组织水平的样本是通过微阵列和RNA-Seq进行检测的，

那么用基于基因组学大数据建立的生物信息软件直接分析临床测序数据对于肿瘤细胞

基因组的诠释将是非常重要的一步。根据文献报道以及我们的研究结果［27］可知，可

以通过两种组合的生物信息学技术来提高来自异质性细胞临床基因组分析的准确度：

第一种是在层次聚类、主成分分析（principal component analysis，PCA）和自组织映

射（self-organizing map，SOM）基础上设计的组织水平分析；第二种是在基于肿瘤生

物标志物的监督学习（supervised learning）和肿瘤生物标志物随时间的变化基础上设

计的分子水平分析。临床基因组生物信息学分析软件的增多，为基因组数据的解释提

供了新的工具。
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    第三节 临床基因组诊断

经过二十多年的基因组分析技术的研发，特别是人类基因组二代测序（NGS）、

特异性基因变异识别技术和定量基因组表达技术的发展，导致了基于基因组学的诊

断测试的爆发式增长［28］。这些诊断测试在直接干预治疗方面展现出巨大潜力。例如，

一个由英国研究人员领导的国际团队对150例病例进行了NGS检测，发现超过1/5的

病例为新确诊的，而传统的筛查方法并未发现这些病例［29］。此外，一些基因组分析

方法已根据标准要求开发了为临床服务的诊断测试方案。例如，临床基因组和外显子

测序（clinical genome and exome sequencing，CGES）可用于研究来自患者的数千种

CGES测试结果［30，31］，其中的工作包括：①为CGES的顺序做标示；②评估“CGES

结果”；③解释和传达“CGES结果”；④解释“偶然发现”。然而，由于缺乏足够的临

床实践和验证，临床工作者难以区分哪些测试结果对改善实践具有最大价值，导致了

基因组诊断测试的重要性被低估。

肿瘤组织分析所面临的主要挑战是识别纯DNA改变和mRNA基因表达的改变。

为了解决这些问题，科学家们评估了来自15种肿瘤类型的815对配对的肿瘤样本 -正

常样本，证实了全外显子组的NGS结果的敏感度＞95%，特异性＞99.99%。相比之

下，仅对肿瘤样本进行测序的方法不能确切地识别肿瘤易感基因的变化，并且在靶点

和外显子组分析中分别产生了31%和65%的假阳性结果［32］。这些数据表明，肿瘤样

本 -正常样本的配对测序分析对于变异的精确鉴定和诠释至关重要，也是对肿瘤患者

进行诊断和治疗的关键步骤。

同样，转录组数据在个体化治疗的临床应用也需要一个验证过程。用于基因组数

据质量控制的“微阵列质量控制（microarray quality control，MAQC）”项目［33］将在

下一节进行讨论，这里只简单展示一些基本证据，如基因组表达谱的特异性和敏感度

测试以及其分辨率所面临的挑战。例如，多篇报道表明用上调基因进行敏感度测试，

其基因上调的范围在54%～97%，但很少有根据临床试验的标准要求来进行特异性测

试的报告［34］。

为了解决基因组表达水平分析的这些问题，我们评估了三组转录组图谱：通过

LCM获得心脏肉瘤的肿瘤细胞和与之配对的正常细胞，分别对 15个基因进行敏感
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14.5 
9.5 

4.5 

1.5 

0.5 

1 

0 

A. 心肌肉瘤
B. 非小细胞肺癌 C. 小细胞肺癌

图1-3-1　敏感度和特异性测试
A．由LCM分离的配对肿瘤细胞 -正常细胞的敏感度和特异性；B．从NSCLC活检样本中获得的非配对肿瘤细胞 -正常
细胞的敏感度和特异性；C．从SCLC手术中获得的非配对肿瘤细胞 -正常细胞的敏感度和特异性。深色是Qrt-PCR数
据，蓝色是转录组数据。

这些数据表明，尽管配对的肿瘤样本 -正常样本基因组表达分析的特异性高于非

配对的基因组表达分析的特异性，但是配对的肿瘤样本 -正常样本基因组分析的敏感

度与非配对的基因组分析的敏感度差异并不明显。上述比较研究结果表明，将转录

组数据用于临床诊断测试时，需要对基因表达特征（GES）和治疗靶点进行进一步的

Qrt-PCR验证。

度测试，对14个基因进行了特异性测试，结果表明敏感度和特异性分别为87%和

60%（图1-3-1）。相比之下，非配对的肿瘤细胞（非小细胞肺癌的活检样本和小细

胞肺癌的手术样本，分别使用10～20个基因进行敏感度测试，13～20个基因进行特

异性测试）的基因组表达水平表明，敏感度分别为70%和91%，特异性分别为47%

和31%。
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第四节 系统建模和基因表达特征

GWAS是首批预测治疗靶点的模型之一［35］。如图1-4-1A所示，GWAS旨在预测

治疗靶点。对每个样本的DNA进行SNP微阵列或DNA-seq检测后，对配对的病例 -对

照样本进行统计分析可以确定标记处的等位基因是否可以预测表型。如果重复多次的

检测结果达到统计学显著性，则可以认为该变异与表型相关。如果基因组某区域中的

SNP与肿瘤疾病相关，则可以利用该SNP进一步预测相应的靶向分子疗法，例如小分

子和抗体。尽管基因组学的技术创新在不断地扩展，但系统生物学的大规模整合需要

具有更强大的潜力来定义治疗靶点以便研究未治愈的肿瘤疾病（图1-4-1B）。本节将

深入讨论系统生物学的发展、系统建模的概念，以及系统建模的拓扑分析网络在个体

化治疗中的应用。

全基因组
关联分析

SNP相关
变异蛋白

靶向变异蛋白
的抗体/细胞

基因
表达谱

基因表达
特征

药物、抗体、
RNA和放疗

A B

GWAS vs GES 

图1-4-1　个体化治疗的流程图
A．GWAS及其用于靶向分子治疗和分析的抗体；B．GES及其药物、抗体和RNA靶向分析

一、系统生物学的发展和系统建模的概念

Ludwig Von Bertalanffy是系统生物学的先驱。随后Alan Hodgkin和Andrew Huxley 
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在1952年建立了数学模型来解释这种可能性［36，37］，他们也因此共同获得了1963年

的诺贝尔生理学或医学奖。此后，Mihajlo Mesarovic于1966年在俄亥俄州克利夫兰举

行的一次国际研讨会上进一步提出了“系统理论家”学说［38］。随着基因组学的诞生，

自1990年以来，系统生物学已广泛应用于基因组分析中［39］。

系统生物学是一种复杂生物系统的数学模型。是一种基于生物学的复杂相互作

用，涉及到代谢网络或细胞信号网络的整体方法［40］。生物网络为在生态、进化和生

理研究中发现的相互关联性提供了数学分析基础［41］，对生物网络的研究已经从以前

只研究普通对象发展到目前研究人类疾病的网络医学的新领域。肿瘤系统生物学是网

络医学的组成部分，它具有研究肿瘤发生和治疗肿瘤的特定目的［42，43］。将肿瘤系统

生物学应用于精准医疗可以更好地诊断肿瘤并预测个体化治疗的预后。肿瘤系统建模

是肿瘤系统生物学跨学科的应用，用以构建系统模型并在精准医疗过程中指导个体化

治疗方案的制订［44］。

二、系统建模和GES 

建立系统模型后，“基因表达特征（GES）”（单个或组合的基因表达改变）即为

系统模型中用于诊断、预后或预测治疗反应的特异性靶点［45，46］。这个科学术语已越

来越多地被用于肿瘤生物学、预测肿瘤疾病的进展并根据患者的个体差异选择最适合

的治疗方案。本章将重点介绍如何将系统建模应用于临床上的患者治疗［47］。

网络是细胞内生物组成成分和分子成分，以及它们在系统建模中作为纽带的

直接或间接相互作用的形象化体现［48］。不同类型的功能细胞代表了不同类型的细

胞内分子和生物网络。有许多不同类型的网络可用于系统建模，例如有向或无

向、布尔网络（Boolean network）和斯坦纳树（Steiner tree）［49］。为了深度覆

盖这些数据结构和算法，生物信息学使来自许多不同研究的数据整合到单个框架

中成为可能。例如，可以直接从时间序列数据或扰动数据生成网络。网络拓扑可

作为直接将数据表变为mRNA表达 /蛋白质数量变化的“模拟工程师”，它们可以

定义在治疗反应系统模型中经过验证的特异性GES［50］。目前，一些软件工具有助

于分析GES：例如Cytoscape平台和公共链接：Pajek（http://vlado.fmf.uni-lj.si/pub/ 

networks/pajek/）、GraphViz（http://www.graphviz.org/）和yEd（http://www.yworks. 

com/products/yed/）［51～53］。
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三、用GES确定个体化治疗的药物靶点

网络的拓扑结构使我们能够通过GES找到肿瘤细胞的关键靶点。网络拓扑结构包

括节点的一般属性和特定属性、边的属性、网络整体属性（全局拓扑属性）和网络内

的模块（图1-4-2A）［54，55］，介绍如下：

（1）节点的属性：包括连接度（connectivity degree，CD，即每个节点的连接数）、

中介中心度（betweenness centrality，BC，即在所有可能相连的节点对间通过一个节

点的最短路径的数量）、邻近中心度（closeness centrality，从一个节点到所有其他节点

的平均最短路径）和特征向量中心度（eigenvector centrality，一种更复杂的中心度量，

用于评估与紧密连接的节点间的邻近度）。

（2）边的属性：包括节点间关系的类型（通过磷酸化、结合、一对节点之间的基

因调控来激活或抑制）和边的方向性（上游或下游）。

（3）网络的全局拓扑属性：包括连接性分布（connectivity distribution，显示节点

及其连接的直方图）、路径长度（path length，Floyd-Warshall算法或Dijkstra算法）和

聚类系数（clustering coefficient，通过测量整个网络中平均每个节点与其邻居的连接

性来计算交互的局部密度）。

图1-4-2　GES定量网络图
A．整个定量网络分析；B．具有较高“中介中心度”和较低“连接度”的GES；C．具有较高“中介中心度”和较低
“连接度”的GES举例。红色是具有较高的“中介中心度”和较低“连接度”的Ⅰ型靶点，绿色是具有较低的“中介中
心度”和较高“连接度”的Ⅱ型靶点

节点 边 全局拓扑 模块化

A

中介中心度 连接性分布 最近邻聚类

马尔科夫
聚类

中介中心度
聚类

路径长度

聚类系数

类型

方向连接度

邻近中心度

特征向量
中心度

高中介
中心度

低连接度
B

C
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（4）模块（或网络群集）：包括无监督的群集算法，例如最近邻居群集、马尔可

夫群集和基于中介中心度的群集（通过高的中介中心度和低的连接度来分隔群集）。

在了解了上述网络结构和拓扑分析参数之后，在临床上，应选择对生物网络中

的肿瘤细胞具有最佳治疗效果且对正常细胞毒性最小的GES作为靶点。尽管许多参

数都可以用来评估网络中节点的重要性，例如，具有高中介中心度（BC）和高连接

度（CD）的节点都可以用作有效的药物靶点，但具有高CD值的靶点也可能由于在全

系统中具有广泛的影响而对正常细胞具有毒性，因此我们寻找的作为GES的治疗靶点

应具有较高的中介中心度以获得治疗的有效性，且具有较低的连接度以获得较低的毒

性，从而降低对整个系统的影响（图1-4-2B）［56］。结果如图1-4-2C所示，网络拓扑类

型为Ⅰ型的GES靶点基因可用于进一步的个体化治疗分析［57］。
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    第五节 个体化治疗

GES可用于识别肿瘤和药物的靶向标志物及其剂量依赖性细胞反应。如前文所

述，GES还可预示应回避的毒理学通路。挖掘GES之后，可以通过与GES相关联的药

物库筛选经FDA批准的药物。

一、从GES到药物靶点

在2007年之前，微阵列技术的临床应用受限于测定数据的误差。例如，在不同

微阵列平台上杂交的同一RNA样品可能会产生相互矛盾的结果。为了使基因组数据

更好地应用于包括靶向药物筛选在内的临床实践，需要统一基因组数据，于是FDA发

起了名为“微阵列质量控制（MAQC）”的项目，来自51个学术机构和行业合作伙伴

的137名研究人员参加了该项目，旨在系统地解决不同实验室和不同微阵列平台之间

微阵列检测技术的可重复性问题［58］。最终结果显示，在不同测试地点使用同一平台

检测差异表达基因可获得平均89%的重叠率，使用不同的微阵列平台则有74%的重

叠率［59］。经过十多年的努力，尤其是将二代测序技术引入这一新领域之后，基于准

确基因组数据的系统建模和GES挖掘为肿瘤疾病个体化治疗的药物筛选和新药研究

作出了巨大的贡献。目前，几个常用的公共链接在证明药物靶点方面趋于完善：例如

Genecards（http://www.genecards.org/）、Drug-bank（http://www.drugbank.ca/）以及一

些商业软件工具，例如GeneGo和Pathway Studio［60，61］。

尽管第一代基因组研究和二代测序都可用于临床的抗癌药物的发现，但它们在很

大程度上仍不是最佳选择，例如还存在临床应答与病理应答方面的问题、联合化疗与

单一药物的选择问题［62-65］。然而，GES数据在改善肿瘤疾病的临床管理和增进我们对

肿瘤生物学机制的理解方面仍具有巨大潜力。尽管FDA已经批准了一些用于临床的表

达谱分析平台，但要想使这些特征（signature）具有更强的临床价值，仍然需要增加

大量的验证和病例报告。
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  二、药物靶点的确认

一旦从药物库平台筛选出了推荐的药物，就会有一套流程来确认该药物是对肿瘤

细胞普遍有作用，还是对特定类型的肿瘤具有特异性作用。根据Chibon F等的报告［65］，

当推荐的抗癌药物从药物库中筛选出后，该药物在被用于每个个体化治疗前都必须进

行独立验证。Chibon为每个个体化治疗设置了三个步骤来验证抗癌药物：特征鉴定、

特征验证和临床验证，并通过被称为“自上而下法”“自下而上法”和“候选基因法”

的三个模块来进行。

（1）“自上而下法”是一种监督法，通过鉴定与转移和生存率相关的表达谱来建

立预测模型。René Bemards的团队是最早使用这种方法的小组之一，于2002年报告了

对乳腺癌预后特征的鉴定［66］。他们报告了一种三段式方法，即鉴定所有样本中的基

因（5000个）、与转移相关的特征基因（231个）以及作为最佳预测因子的最终特征基

因（70个）。“自上而下法”的第二个例子是套细胞淋巴瘤，其中28/48个基因（58%）

可作为淋巴瘤细胞增殖特征基因［67］。

（2）“自下而上法”不同于“自上而下法”的监督法，它是一种生物学假说。通

过这种方法鉴定出677个与细胞周期、细胞运动和细胞外基质重塑有关的基因［68］。

（3）“候选基因法”是一种代表性基因法，通过PCR和免疫组织化学技术在福尔

马林固定、石蜡包埋的肿瘤（FFPE）样本中检测少量具有代表性的基因［69］。

用以上三种方法完成特征鉴定之后，方可进入临床实践阶段，从而可以更有效地

验证下游的个体化治疗。

尽管Chibon的“三个步骤和三个方法”可以被病理学家和临床肿瘤学家应用于临

床领域，但是用于指导临床医师采用推荐的抗肿瘤药物进行临床个体化治疗仍存在争

议。目前，针对个体化治疗的预测抗肿瘤药物的验证被越来越多地报道［70］。根据已

发布的临床应用，本文总结了大多数验证方法，如图1-5-1和表1-5-1所示。

表1-5-1　验证GES药物的敏感度和治疗靶点

方法 技术 优点 缺点

间接确认 Qrt-PCR或 ICC/IHC染色 简单便宜 间接数据

计算机验证 生物信息学模块 生物信息学支持 模拟数据

离体验证 原代肿瘤细胞或CSC培养 不同药物的客观应答 技术困难

体内验证 人肿瘤细胞的异种移植 不同药物的客观应答 成本很高，受时间限制

体外验证 肿瘤细胞系培养 不同药物简单易用 非个体化反应
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1．间接方法

鉴定可作为药物靶点的GES的技术至关重要，例如PCR、免疫组织化学和蛋白质

组学［71］。基于上述敏感度和特异性的结果，我们常规地将Qrt-PCR测定作为GES和

药物挖掘后的必要验证步骤。此外，在2007年我们还报道了蛋白质组学作为应用于发

现生物标志物和治疗靶点的候选方法。遗憾的是，如前所述，蛋白质组学与基因组数

据（25/750个基因）的重叠率非常低［57，72］。

2．直接方法

直接的验证分析也可预测药物的功效，直接验证包括计算机验证（in silico）、离

体验证（ex vivo）、体内验证（in vivo）和体外验证（in vitro）。

（1）计算机验证：与药物发现有关的网络已有大量报道。Zheng J等首先建立了

一个基于python的网络模型，使用评分分析系统来研究肿瘤细胞系的增殖情况，然后

使用该模型对网络中的药物进行评分［73］。2015年，我们进一步报告了该模型用于患

有三阴性乳腺癌（TNBC）的患者基因组分析的案例。令人兴奋的是，在通过python

模型进行预测和验证 -模拟分析后，发现并确认了两组适合患者的药物，该患者在

3个月的推荐药物治疗后获得了完全缓解，如图1-5-2A和1-5-2B所示［74］。一些实验

室进行了类似的药物挖掘和验证工作，例如，在2013年，Riddick G等利用计算机模

拟筛选结合胶质母细胞瘤CSC验证的方法建立了用于药物应答的预测模型。通过计算

机筛选，他们报告了185种化合物，其中，7种化合物的应答在胶质瘤细胞系中得到

了验证，21种化合物的应答在3种胶质母细胞瘤干细胞中得到了验证［75］。

（2）离体验证：如前所述，在我们实验室中工作超过20年的Hamburger和Salmon

靶向药物

间接 直接
体内验证

体外验证

动态验证GES静态验证

离体验证

计算机验证

mRNA确认

蛋白确认

基因表达特征

图1-5-1　个体化治疗的验证流程图
包括：①通过Qrt-PCR和蛋白质水平进行GES确认的间接方法；

②计算机验证、离体验证、体内验证和体外验证的直接方法。橙色主要用于实验室
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建立了包括原代肿瘤细胞在内的临床细胞培养方法以进行药物敏感度测定。至今，已

有好几种原代肿瘤细胞培养的方法及其技术可应用于个体化治疗的验证系统［76］。因

此，尽管技术非常复杂，但离体模块提供了一个很好的系统来验证用于个体化治疗的

推荐药物。

（3）体内验证：人体肿瘤细胞的异种移植也是验证药物的良好模型。一些科学家

开发了人类肿瘤细胞的异种移植物以验证药物。例如，科学家选择性分离了原发性肿

瘤的转移肿瘤细胞亚群进行基因表达谱分析。通过这种方式，他们发现了一种乳腺癌

转移和侵袭的特异性GES，称为人类入侵特征（human invasion signature，HIS）。通

过独立的生物学重复试验，他们证实了这些功能基因在转移性肿瘤细胞中被上调。他

们还通过患者来源的乳腺肿瘤证明了体内侵袭所必需的特定基因的功能。最后，他们

使用统计分析表明该特征可以有效预测乳腺癌转移的风险［77］。虽然该模型可能很有

价值，但体内模块验证药物的成本很高。

（4）体外验证：特定药物的敏感度可能会严重影响治疗方案的决策。一些科学

家开发了肿瘤细胞系作为模型来验证患者的应答。例如，结直肠癌中基于耐药性

图1-5-2　正电子发射断层扫描 /计算机断层扫描（PET/CT）的结果
A．显示了个体化治疗之前的多个转移病灶；B．显示了个体化治疗5个月后反应良好。

A

B
Ⅰ

Ⅲ

Ⅱ

无FDG吸收增加 肿块消失和液化
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的评分系统可以将患者对三种一线抗癌药物（5-FU、奥沙利铂和伊立替康）的应

答进行排名［78］。

这些耐药性细胞系的基因表达模式为开发特异性耐药性GES提供了坚实的基础。

由于肿瘤细胞系的遗传背景 /突变有助于对被测药物产生耐药性，因此特殊的基因表

达模式表明不同药物的耐药性机制不同。尽管已报道肿瘤细胞系可用于药物筛选，但

该模型可能仅能在肿瘤细胞系中并且在遗传背景 /突变的有限范围内对治疗靶点进行

分类。
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    第六节 小结与展望

个体化治疗或精准治疗的问世，使医师能够根据患者个体自身的基因组数据进

行个体化治疗。全面合理的个人基因组信息分析对于此项新颖工具的成功应用至关重

要。在这里，我们列出一些需要进一步解决的问题：

一、用于基因组分析的临床取样需要改进

用于基因组分析的临床取样，有几个方面需要改进。

（1）利用体外临床取样进行基因组表达分析需要在细胞表面、细胞质蛋白、

mRNA或DNA上有更多特异性的生物标志物。

（2）利用离体临床取样进行基因组表达分析需要开发用于原代肿瘤细胞和CSC

培养的标准培养技术和培养系统。我们已经在长达25年的时间里大量报道了来自肺、

肝、结肠、脑、胰腺和肾脏的包括原代肿瘤细胞、CSC和干细胞在内的临床细胞培

养技术。不同的样本需要不同的培养条件，例如化疗前和化疗后收集的原代细胞培

养方法就有所不同，“一刀切”的培养系统无法适应个体化治疗，因此需要更多有经

验的专家来进行临床取样。幸运的是，德克萨斯大学MD安德森癌症中心（UT MD 

Anderson Cancer Center）最近报告了一些简化个体化治疗方案的设想。在不久的将

来，我们相信用于基因组表达分析的离体临床细胞培养技术将越来越多地用于个体化

治疗。

（3）利用计算机软件直接进行临床基因组表达分析则需要更多操作性强的能获取

全面临床生物信息的使用工具。

大多数临床样本在手术切除后直接在肿瘤组织水平被低温冷冻，如何更好地通过

这些临床样本获得更多的生物学信息需要我们去研究。
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二、临床基因组诊断需要常规化的特异性和敏感度测试

在直接的治疗干预中，基于基因组学的诊断测试已经得到了很大的发展。许多病

例在临床基因组学分析的指导下治疗效果有了很大改善。在此基础上，科学家和医师

们将进一步开发临床基因组诊断测试方法，为患者提供常规的个体化治疗选择。如上

所述，转录组水平分析的基因组数据用于临床所面临的挑战是如何提高肿瘤组织中肿

瘤细胞的纯度。根据当前的数据，作为常规临床测试，应为每个样本的敏感度和特异

性建立标准。

三、系统建模和GES需要更多的改进

肿瘤研究的最新发展使医师和科学家能够使用不同的基因组数据，例如GWAS、

微阵列和RNA-Seq的转录组谱、表观遗传学谱、microRNA谱和非编码DNA谱。此

外，ENCODE也已出现在基因组分析中。为了将来建立合理的个体化治疗网络，基于

转录组的系统生物学还应包括基因组档案，例如GWAS、表观遗传学谱或microRNA

谱。定量网络评分系统应涵盖所有基因组学图谱，包括转录组、GWAS、表观遗传学

和microRNA。

四、药物靶向疗法和个体化疗法需要增加其他的可选项

挖掘GES之后，通过关联的药物库首先选择经FDA批准的药物用于临床靶向治

疗。如图1-1-2所示，其他三种个体化疗法（用抗体进行的靶向分子疗法的抗体、个

体化RNA疗法和个体化放射疗法）尚未广泛用于临床患者。临床医师应在不同分子

水平（RNA水平、抗体抗蛋白水平和针对分子的药物水平）上研究个体化疗法并开展

精准治疗的临床应用。

（张逸飞　陆　静　李彪如）
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