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恶性肿瘤干性及其量化分析方法的研究进展
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摘要      一直以来, 肿瘤干细胞一直是恶性肿瘤研究领域的重要研究靶点之一, 其干性特征影

响了癌症的发生、治疗抵抗和复发。传统的肿瘤干性机制研究需要实验流式技术对肿瘤干细胞进

行分选和提取。二代测序技术在肿瘤研究领域的普及产生了大量的肿瘤组织测序数据并提供了丰

富的恶性肿瘤遗传和分子图谱。随着计算方法的不断革新, 研究人员基于分子特征或机器学习原

理, 通过改良算法和组合策略对恶性肿瘤组织中的干性水平进行评估, 并使用干性指数对其描述和

定义。对干性的量化计算, 可以为恶性肿瘤中干性调控机制提供帮助, 基于干性指数等指标进行建

模预测, 能够指导临床对癌症患者的治疗和预后进行评估。
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Abstract       Cancer stem cells are believed to play an important role in the progression, treatment resistance 
and recurrence of tumors, which make it attractive in the field of malignancy. Next-generation sequencing gener-
ated large scale of sequencing data and provided abundant genetic and molecular atlas of malignancy instead of 
traditional sorting and extracting methods based on flow cytometry. With the innovation of computational methods, 
researchers utilized stemness score to describe and define stemness by improved algorithms and combinatorial strat-
egies by molecular features or machine learning. The quantitative calculation of stemness has guiding significance 
for the research on regulated mechanism of stemness in malignant tumor, and modeling and forecasting by stem-
ness score provide guidance to the treatment and prognosis of cancer patients.
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干细胞是一类能够进行自我更新并具有分化潜

能的细胞类型, 在特定的条件下能够持续性地进行

分裂增殖或分化为其他细胞类型[1]。在恶性肿瘤中, 

研究人员证实同样存在一类具有自我更新能力和分

化潜能的肿瘤细胞亚群, 并将这种具有干性特征的

细胞命名为肿瘤干细胞(cancer stem cell, CSC)[1]。在
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原发性肿瘤中, 未分化的CSC比正常的肿瘤细胞更

容易发生扩散和侵袭, 从而导致癌症的发展和患者

的不良预后[2-3], 此外, CSC对肿瘤的抗药性也具有重

要的影响[4-5]。

近年来, 随着高通量检测技术的不断发展, 越
来越多的基因组、转录组、蛋白质组以及表观测序

组学特征被证实与肿瘤细胞干性密切相关[6-7]。这

些特征组成的分子调控网络广泛地参与了癌症的信

号通路, 调控肿瘤细胞的生长和增殖。其中, 转录和

表观遗传的异常调控被认为可以影响上皮–间充质

转化 (epithelial-mesenchymal transition, EMT)、Wnt
信号通路、JAK/STAT信号通路和TGF-β信号通路

等干细胞多能性调控网络, 从而引起肿瘤细胞的去

分化及干性的获得[8]。不仅如此, CSC中的内部信号

调控能够通过反馈调节影响肿瘤微环境的形成和重

塑, 如血管生成、免疫逃避和肿瘤细胞生长转移[9-10]。

然而, 传统的CSC分选方法主要基于流式分选技术, 
较低的检测通量虽然可以为CSC相关的基础研究提

供指导, 但无法帮助临床开展基于CSC或肿瘤干性

开发有效的诊断和分析工具。

随着癌症基因图谱 (the cancer genome atlas, 
TCGA)[11]和大型肿瘤测序队列项目的不断出现, 全
面且丰富的肿瘤分子图谱为研究人员提供了广泛的

样本和数据。不仅如此, 如卷积运算、机器学习算

法等计算方法的改进, 使人们量化恶性肿瘤干性水

平成为了可能, 基于干性指数的分子分型一方面可

以帮助我们研究肿瘤干性的调控机制, 另一方面研

究人员还可以通过干性分型筛选出新的分子标志

物, 为临床肿瘤治疗和预后评估提供指导[12]。在本

文中, 我们对恶性肿瘤的CSCs和干性调控机制进行

了概述, 并重点介绍了基于测序数据对肿瘤干性进

行量化的分析方法及其在恶性肿瘤中的应用。

1   肿瘤干细胞及干性概述
恶性肿瘤的发生通常始于细胞由于累积突变

而导致增殖失去控制, 发生突变的基因包括原癌基

因、抑癌基因以及参与DNA修复的基因[13]。在发生

突变的细胞亚群中, CSC被认为是影响恶性肿瘤发

生、发展及治疗后复发的重要细胞亚群, 研究人员

通常使用干性来描述恶性肿瘤中CSC的自我更新能

力和分化潜能, 高干性的CSC可以分化为构成肿瘤

组织主体的异质性肿瘤细胞, 即使在低密度下移植

到免疫缺陷小鼠体内, 也能够迅速恢复并生长为原

始肿瘤[14-15]。最早的CSC被鉴定来源于急性髓性白

血病(acute myelogenous leukemia, AML), LAPIDOT
等[16]将AML患者体内的naïve干细胞移植到严重免

疫缺陷小鼠体内能够诱导小鼠体内AML的发生。

其他研究的报道证实了几乎在所有实体型肿瘤如脑

胶质瘤、肝细胞癌、黑色素瘤、结直肠癌、胃癌和

肺癌中都有CSC的存在[4,9,12]。因此, 研究人员使用

与干细胞有关的表面标志物, 比如CD133、CD33、
CD90和小鼠P物质(substance P, SP), 来鉴定肿瘤组

织中的CSC细胞亚群[17]。 
恶性肿瘤的干性可以影响肿瘤的生长、血管

生成等生物学特性从而促进肿瘤的侵袭。MARFIA
等 [18]为了评估鞘氨醇 -1-磷酸 (sphingosine-1-phos-
phate, S1P)对胶质瘤干细胞样细胞(glioma stem-like 
cells, GSCs)增殖和干性特性的影响, 使用了不同增

殖指数和干性标志物表达的人胶质母细胞瘤标本的

GSCs系, 发现GSCs迅速消耗新合成的神经酰胺, 并
在细胞外环境输出S1P, 在这两个过程中细胞的指数

出现高增殖并且干性标志物增强, 表明了S1P与生长

因子之间的合作对GSCs的维持和增殖至关重要, 还
发现了S1P能够促进GSCs的增殖和干性自分泌, 促
进其细胞周期进程和干性表型谱。还有研究者也发

现了一个能够抑制胶质母细胞瘤干细胞增殖和自我

更新的通路[19] 。
除了影响肿瘤的侵袭及转移之外, CSC还可以

通过影响肿瘤的某些基因及通路的表达, 从而影响

肿瘤对治疗的反应。有研究人员通过细胞培养、蛋

白质印迹测定和免疫沉淀分析等实验及一系列的

检测, 发现CSC细胞内、外的己糖磷酸异构酶/自
分泌运动因子(hexose phosphate isomerase/autocrine 
motility factor, HPI/AMF)水平均明显高于非干细胞, 
外部赤藓糖4-磷酸(erythrose 4 phosphate, E4P)不仅

能抑制乳腺癌干细胞中干性蛋白的表达和侵袭, 而
且对HPI/AMF表达及干细胞表型的发育也产生显著

和选择性的抑制[20]。最近的研究发现, 长链非编码

RNA肌盲样1反义RNA1(muscleblind-like 1 antisense 
RNA 1, MBNL1-AS1)的敲低显著影响了前列腺癌

(prostate cancer, PC)细胞的干性, 随后影响了它们的

侵袭性和增殖能力 , 确定了MBNL1-AS1是PCSC的
关键调节因子 , MBNL1-AS1与干性指数 (mRNAsi)
呈负相关 , 甚至与PC患者的预后、肿瘤进展、复发
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和耐药性均呈负相关[21]。应用干性指数, 不仅能够

发现与恶性肿瘤侵袭性相关的因子, 还有望找到恶

性肿瘤细胞侵袭的原因, 研究者已经证实了这些侵

袭因子与CSC的耐药性存在密切的关联[22]。随着肿

瘤干性在恶性肿瘤生长和侵袭的作用不断被揭露, 
研究人员希望通过各种药物联合, 进一步确认信号

通路对肿瘤干性和CSC耐药性的影响, 提高药物在

恶性肿瘤治疗中的疗效, 为患者提供一种更有效的

治疗策略。

除了干性特征之外 , PLAKS等 [23]指出在肿瘤

治疗过程中, CSC能够由非干细胞样向干细胞状态

进行重塑, 这一现象是促使CSC能够适应治疗以及

来自肿瘤微环境中刺激和变化的重要因素。实际

上, CSC在肿瘤发生和复发的过程中, 其干性重塑

多来自于肿瘤微环境中的信号或细胞通讯驱动。

BOUMAHDI等 [24]经过研究发现CSC的发生受转录

因子性别决定区2(sex determining region Y-box 2, 
SOX2)的调控 , SOX2的表达上调可以促进肿瘤细胞

增殖和侵袭; AYOB等[25]报道则证实了CSC的干性标

记物表达与细胞的转移和侵袭能力呈正相关趋势。

不仅如此, 研究人员还发现, CSC的干性相关信号通

路可以调控多种与肿瘤进展相关的生物学过程, 包
括EMT、血管生成、髓样细胞的外泌体产生和代

谢重编程[17]。除了来自肿瘤微环境中的信号刺激

外, 一些表观遗传调节因子包括DNA甲基化相关基

因和染色质驱动基因[26-27]也与CSC的形成有关。在

结直肠癌 (colorectal cancer, CRC)中 , APC突变可以

调控DNA甲基转移酶(DNA methyltransferases, DN-
MTs)的表达和活性 , HAMMOUND等 [28]和SUZUKI
等 [29]等经过研究发现 , 异常的DNMTs表达可以抑制

Wnt抑制因子例如WNT抑制因子1(WNT inhibitory 
factor 1, WIF1)、轴抑制蛋白2抗体 (axis inhibition 
protein 2, AXIN2)、分泌型卷曲相关蛋白1(secreted 
frizzled related protein 1, SFRP1)和Dickkopf相关蛋

白1(Dickkopf-related protein 1, DKK1)等的表达。在

AML中, 同样有研究证实了DNMT的高频突变能够

阻碍酶活性, 促进KMT2/MLL基因融合产物白血病

干细胞(leukemic stem cells, LSCs)的表达和转移, 从
而启动AML的成瘤过程[30]。 

总之, 越来越多的研究报道已经证明了在肿瘤

组织中, CSC的存在及其干性调控与肿瘤的发生、

复发和转移存在密切的关系(图1)。传统的CSC筛选

图1   肿瘤干细胞的作用

Fig.1   The role of the cancer stem cells
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手段尽管可以支持分子机制研究, 但无法为临床诊

断和预后评估提供指导。考虑到CSC与恶性肿瘤复

发和预后不良的关系, 对CSC的干性特征进行量化

可以为癌症的临床诊断、治疗效果预测和预后评估

提供良好的指导。

2   恶性肿瘤干性指数的量化和分析
由于高通量测序技术的不断发展, 大量的癌症

基因图谱和队列测序结果为研究人员提供了全面的

癌症分子图谱, 从测序数据中将干性特征提取并量

化后, 将有助于开发基于CSC及其干性特征的肿瘤

靶向治疗药物和诊断工具。根据计算方法的不同, 
对恶性肿瘤干性量化的方法主要分为基于多基因的

干性评分和基于机器学习的干性评分。接下来, 我
们将分别对基于两种计算原理的干性量化评分进行

介绍。

2.1   基于干性基因集分型的干性评分

当研究人员最初发现CSC与癌症患者的治疗

后复发和预后不良存在密切关联后, 鉴定和使用干

性基因集作为患者治疗效果和预后状态的评估工具

便成为一种可能。AML是最早用于开发干性评分

的恶性肿瘤, 通过分析白血病干细胞(leukemia stem 
cell, LSC)的基因表达芯片数据, STANLEY等[31]和

GENTLES等[32]两个研究团队, 先后通过回归分析方

法, 筛选并构建52个基因和17个基因的干性预测模

型, 用于预测AML患者的复发和预后情况。SHATS
等[33]利用贝叶斯二元回归对100个干性相关的基因

进行计算, 得到了乳腺癌的干性指数, 并将其命名

为共识干性排名(consensus stemness ranking, CSR)。
通过进一步研究发现, CSR同样可以预测髓母细胞

瘤患者和肺癌患者的预后状态, 证明了评分模型在

其他癌症中同样具有适用性[33]。SHATS的干性评分

模型证实了尽管不同类型的恶性肿瘤存在高度异质

性, 但肿瘤中的干性调控可能共享了相似的调控网

络。

从上述模型可以发现, 基于基因集的干性评分

关键在于干性基因的筛选和确认, 如何准确选择干

性基因将对评分预测结果产生重要的影响。一款名

为StemChecker的工具通过收集了49个已发表的干

性特征和转录因子靶基因集合的数据集合, 可供研

究人员方便快捷检索干性相关基因[34]。除此之外, 
随着单细胞测序技术的快速发展和普及, 对肿瘤组

织中的CSC进行单细胞水平的鉴定, 从而得到反映

CSC亚群表达特征的标记基因, 也可以提供符合要

求的干性基因集合。得到的干性基因更加准确的前

提下, 研究人员能够通过计算得到更加准确的预测

模型。

2.2   基于机器学习计算的干性评分

与基于干性基因的计算方法不同, 使用机器

学习进行干性评分, 首先需要进行数据集训练和特

征选取, 然后通过进一步计算评估肿瘤样本的干性

水平。2016年, SOKOLOV等[35]首先基于逻辑回归

开发出一种单分类逻辑回归算法(one-class logistic 
regression, OCLR), 这种算法能够精准地识别肿瘤

组织中的特定细胞亚型, 并推导特定的功能特征与

肿瘤部分亚型的关联。2018年, MALTA等[12]使用

了OCLR算法对多能干细胞、诱导多能干细胞和不

同胚层样细胞的基因和表观遗传表达特征进行学

习后, 对TCGA数据库中的33种癌症类型的转录组

和甲基化组进行了综合分析, 最终获得了2个独立

的干性指数 : 基于DNA甲基化的干性特征指数mD-
NAsi; 基于基因表达的干性特的指数mRNAsi。随

着机器学习算法的不断更新和优化 , 更多的算法和

组合策略被应用于肿瘤干性指数的计算 , 研究人员

使用OCLR同支持向量机 (support vector machines, 
SVM)、随机森林 (random forest, RF)、极端梯度提

升 (extreme gradient boosting, XGBoost)和支持向量

机递归特征消除(SVM recursive feature elimination, 
SVM-RFE)等不同算法进行组合后, 重新计算了食

管癌[36]、前列腺癌[37]、肝细胞癌[38]、脑胶质瘤[19,39]

和结直肠癌[40]的干性指数, 并利用模型进一步区分

了干性亚型。

单细胞测序技术的发展同样能够优化机器学

习对干性评分的计算。一方面, 研究人员可以通过

单细胞技术更准确地鉴定肿瘤组织中的干性细胞亚

群及其分子特征, 得到更加优质的训练数据集。另

一方面, 机器学习分析方法无论在单细胞分群鉴定

还是干性指数计算, 都能够发挥重要的作用。不仅

如此, 单细胞测序产生了丰富的细胞维度, 可以弥补

样本数量不足的缺陷, 同时降低了数据噪声的干扰, 
为进一步计算提供了更好的基础。在最近的一项

AML研究中, VAN GALEN等[41]使用了骨髓样细胞

单细胞测序数据进行了更精确的细胞亚群定义, 重
新鉴定了AML中CSC的分子表达特征。ZHANG等[42]
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则利用CytoTRACE对34个单细胞数据的干性评估, 
联合7种常见的机器算法, 并使用5重交叉验证进行

优化, 最终开发了能够同时反映免疫特征的干性分

数—StemSig。这一思路丰富了我们对干性指数

开发的应用, 为接下来基于干性机制开发评估肿瘤

治疗效果的预测工具提供了新的思路。

3   恶性肿瘤干性指数在不同癌症中的应用
各种各样的干性指数计算方法, 为研究人员提

供了新的肿瘤干性机制研究思路, 无论是早期的多

基因干性评分, 还是基于OCLR的机器学习计算分

数, 已经广泛应用于不同恶性肿瘤的干性研究及预

测模型的构建(表1)。
3.1   干性指数在急性髓性白血病的应用

早期的研究发现, AML的高发病率与LSCs密切

相关[7], 因此计算AML的干性指数可以为患者的临

床治疗提供指导和帮助。GENTLES等[32]使用31个在

LSCs中高表达的基因集构建了LSC指数, 用来评估

AML的干性水平, 并收集了4个公共数据集中1 074个
患者样本进行验证。证明高LSC指数与AML患者的

不良预后和肿瘤复发密切相关。STANLEY等[31]使用

了通过稀疏回归分析构建了另一个AML的干性评

分标准—LSC17, 通过在5个不同队列中的908名
患者进行测试, 证明了LSC17能够预测AML患者的

预后不良, 不仅如此, 研究还证实了高LSC17分数与

AML患者的治疗抵抗和肿瘤复发相关[62]。在随后

的研究中, BILL等[63]进一步验证了LSC17对AML患
者预后状态预测的准确性, 并且证实了LSCs与81个

AML关键基因突变存在密切关联。单细胞技术的发

展为AML的干性评分带来新的突破, VAN GALEN
等[41]基于单细胞测序数据开发的干性特征, 不仅更

精确地定义了AML中的干性细胞亚型, 同时将干性

调控机制与肿瘤免疫微环境结合起来, 为开发新的

干性指数计算工具提供了可能。作为恶性肿瘤干性

指数的早期研究之一, LSC17取得了良好的预测效

果, 证实了干性指数在恶性肿瘤诊断和预后评估方

面具有良好的应用前景, 为开发其他恶性肿瘤的干

性指数模型提供了指导。

3.2   干性指数在结直肠癌中的应用

肠道是由成体干细胞支持的组织之一, 在CRC
中, 研究人员证实了再生CSC亚群的存在, 并参与了

CRC的肿瘤治疗抵抗和复发[64]。多项基于mRNAsi
的干性评分建模 , 证实了干性指数可以作为预测

CRC预后状态和治疗效果的强有力指标 [46,65]。在

mRNAsi的基础上 , YE等 [47]发现了一种新的干性亚

型 , 能够体现肿瘤的突变负荷水平。WENG等 [49]基

于mRNAsi开发的干性风险评分模型, 不仅能够预测

预后状态, 在CRC免疫治疗和化疗敏感性方面也展现

出良好的预测效果。除了上述基于mRNAsi的干性评

分模型之外, LIU等[48]通过非因式矩阵分解分析了肿

瘤异质性后, 通过组合多种机器学习算法, 开发出一

个由9个基因组成的干性评分机制, 成功得到了两种

不同的干性亚型, 并基于新的分型筛选出了潜在的治

疗药物。在最近的一项报道中, VASQUEZ等[44]基于

小肠隐窝基柱状细胞表达特征和再生干细胞表达特

征开发了一种新的干性评分机制, 可用于检测CRC

表1   常见癌症干性指数计算及其应用

Table 1   Calculation and application of common cancer stemness index
癌症类型

Cancer type
指数计算原理

Principle of index calculation
应用

Application
参考文献

References 

Acute leukemia LSC17, OCLR Screening targets, predicting prognosis, evaluation of treatment effect [31,41,43]

Colorectal cancer OCLR, SVM, GSVA Screening targets, predicting prognosis, immunotherapy evaluation [44-49]

Liver cancer OCLR Screening targets, predicting prognosis [38,50-53]

Pancreatic cancer OCLR Screening targets, evaluation of treatment effect [54-56]

Breast cancer OCLR Screening targets, predicting prognosis [57-58]

Lung cancer OCLR Screening targets, predicting prognosis [59-60]

Esophageal cancer OCLR Predicting prognosis, immunotherapy evaluation [36]

Gastric cancer OCLR Screening targets, predicting prognosis [61]

Glioma brain OCLR Subtype typing, predicting prognosis, 
evaluation of treatment effect

[19,39]

Prostatic cancer OCLR Screening targets, predicting prognosis, evaluation of treatment effect [37]
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中CSC的丰度, 通过这个评分模型研究人员可以进

行生物引导的新辅助疗法, 以辅导临床对当前的治

疗策略进行指导。Vasquez的评分模型还能够解释

CRC治疗过程中肿瘤耐药性的演变变化, 为研究人

员开发既能靶向CSC干细胞群, 又可以阻断适应性

信号, 从而降低肿瘤抗药性的治疗方法提供了新的

策略[44]。

3.3   干性指数在肝细胞癌中的应用

肝细胞癌(hepatocellular cancer, HCC)是一种高

度异质性的恶性肿瘤, 具有的独特的遗传背景, 能够

对癌症治疗产生不同的反应。研究结果表明, CSC
参与了HCC的发展和复发[66], 为了分析干性调节因

素在HCC中的作用机制, 先后有不同的课题组在

HCC的mRNAsi基础上, 分析了干性指数在预后、免

疫治疗和耐药性等方面的预测作用, 结果表明无论

是使用共表达网络分析、相关性分析还是其他计算

方法, 基于干性指数都能够筛选出良好的干性靶点

并构建出准确性较高的预测模型[50-52]。XU等[53]和

CHEN等 [67]的研究均发现 , 干性指数对HCC的免疫

治疗具有指导意义, 高干性指数与肿瘤免疫细胞浸

润水平、免疫突变负荷和肿瘤分级均存在显著相关

性, 基于共表达网络分析或差异分析筛选出的干性

相关基因进行建模后, 在肿瘤免疫细胞的浸润水平、

免疫检查点PD-1和CTLA-4的表达丰度、索拉非尼

治疗反应等方面均存在显著差异。ZHANG等[52]还

通过干性指数鉴定出了HCC中与干性相关的长非编

码RNA, 并基于这些干性相关长非编码RNA成功构

建了预后风险模型。除此之外, 利用机器学习对干

性指数及其测模型进行优化, 能够对HCC中的干性

进行亚型分类, 为改善HCC临床治疗及诊断提供帮

助[38]。尽管干性指数在HCC中应用的实验证据并不

如AML和CRC中的研究结果充分, 但是通过上述报

道, 证实了干性指数在HCC的基础和临床研究领域

具有宝贵的指导意义和研究价值。

3.4   干性指数在胰腺癌中的应用

胰腺癌(pancreatic cancer, PCA)是最致命的恶性

肿瘤之一 , 其诊断、治疗及发病机制均是目前难以

攻克的问题, 探讨干性机制在PCA中的作用可以为

临床和基础研究提供新的见解。 在MALTA等[12]提

出的mRNAsi基础上 , TANG等 [55]通过研究发现PCA
中的干性调控参与了肿瘤的代谢重编程, 由于代谢

重编程是PCA的标志性事件, 这一研究成果提示针

对CSC开发PCA靶向治疗药物具有潜在的研究和应

用价值。HUANG等[54]和LI等[56]同样使用了mRNAsi
构建了PCA的预后评估模型, 通过加权共表达网络

分析联合lasso回归进行组合建模后, 分别构建了4个
基因和7个基因的预测模型, 用于预测PCA患者的预

后状态。干性指数同样用于PCA的基础研究当中, 
在LUO等[68]的报道中, 研究人员对干性指数进行分

析, 证实了PCA的易感基因NR5A2在肿瘤发生发展

过程中, 参与了干性调控和EMT的过程, 提示干性指

数在恶性肿瘤调控机制方面具有应用前景。

3.5   干性指数在其他癌症中的应用.
除了上述提到的癌症类型外, 在乳腺癌[58,69]、

肺癌[59]、胃癌[61]、食管癌[36]、脑胶质瘤[19,39]、前列

腺癌[37]中, 均有报道证实了基于干性指数能够开发

出良好的预测模型, 以用来预测肿瘤患者的预后状

态和治疗效果。在这些报道中, 针对食管癌和前列

腺癌的干性评分, YI等[36]和ZHANG等[37]采用了机器

学习方法进行建模和评估, 并将预测模型结合免疫

细胞浸润水平及药物敏感性进行了联合分析, 从而

深层次地评估干性指数在肿瘤免疫治疗中的作用。

相比于使用mRNAsi的干性指数建模, 这种分析模式

能够帮助研究人员更全面了解恶性肿瘤中的作用。

与MALTA等[12]的研究相似, 研究人员通过开发

和改良机器学习算法, 开发和计算新的干性评分, 从
而为CSC研究和临床诊疗提供更精确的指导[37,39,44]。

无论是构建预测模型, 还是新型干性指数计算, 都证

明了干性指数在恶性肿瘤研究领域具有极高的研究

价值和意义。

4   讨论
CSC在恶性肿瘤的发生、发展、治疗抵抗和复

发中发挥了关键的作用, 了解肿瘤组织中的干性调

控及其特征, 能为肿瘤治疗提供十分重要的参考和

帮助[12,31-32]。多种研究都显示, 较高的干性指数与不

同癌症的进展程度直接相关, 并且指数能够有效地

鉴别抗癌药物的新型靶点, 从而帮助研究人员开发

新型疗法来抑制肿瘤的进展。计算测序数据量化肿

瘤组织的干性水平可以为我们进一步了解肿瘤中的

干性调控机制提供帮助。本文介绍近年来肿瘤干性

研究及其量化计算方法的研究进展, 以及干性量化

指标在癌症研究领域的应用, 从而为CSC的肿瘤靶

向治疗提供新的思路。与流式分选等传统的CSC研
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究方法相比, 下一代测序技术的普及和测序数据分

析方法的革新为肿瘤干性研究提供了更加便捷的分

析工具。

近年来已经有不少研究证实能够通过靶向CSC
来治疗恶性肿瘤, 多种CSC相关的调控因子和信号

通路均有望成为抑制或杀死CSC的作用靶点, 这些

研究成果为探索和筛选针对CSC的特异性临床化疗

药物提供了理论支持。此外, 测序技术的高通量优

势, 可以为我们提供更全面更丰富的见解和认识。

然而, 基于干性指数的研究也存在不足和缺陷, 无论

是量化计算方法以及后续的建模应用, 对数据和计

算方法的依赖程度均较高, 因此在功能和机制研究

方面会略有不足, 必须将细胞和分子实验进行联合

分析才能准确地阐述CSC影响肿瘤发生和侵袭的具

体机制。但笔者也相信, 随着单细胞技术的不断发

展, 机器学习及其他计算方法的优化和改良, 干性量

化方法在今后将得到进一步的提升, 更精准、更强

大的分析工具会帮助研究人员更详细地了解恶性肿

瘤中的干性调控机制。
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