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基因表达谱大数据在
抗癌药物研发中的应用
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摘要
作为功能基因组学中重要的组成部分，基因表达谱在生物学、医学和药物研发等多个领域发挥着重要作

用。特别是随着精准医疗概念的提出，整合包括基因表达谱在内的多组学数据用于个性化医疗是未来的

发展趋势。从抗癌药物研发背景出发，介绍了基于细胞扰动表达谱的大数据分析方法，并且总结了其在

抗癌药物研发中的应用。
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Application of large scale gene expression
profiles in anticancer drug development
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Abstract
As an important part of functional genomics, gene expression profile plays an important role in many fields, such as 

biology, medicine and drug discovery. With the advent of precision medicine, integration of multi-omics data including 

gene expression profile data for personalized health care is becoming the trend of future medicine. The advances 

of anticancer drug development were introduced firstly, and then the methods for perturbational gene expression 

profile analysis were illustrated, especially connectivity map idea. Finally applications of these data in anticancer drug 

development were summarized.
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1  引言

受中国老龄化程度加深和社会环境变

迁，特别是环境污染等的影响，国内恶性肿

瘤患者的发病率和死亡率逐年增加。恶性

肿瘤逐渐成为最主要的公共卫生问题。根

据2015年国家癌症中心在癌症研究顶级期

刊《CA: A Cancer Journal for Clinicians》

上发布的统计数据，2000—2011年，中国

癌症发病率逐年增长（男0.2%，女2.2%），

给癌症的治疗和抗癌药物的研发带来极大

挑战[1]。未来癌症很可能代替心脑血管疾病

成为人类健康的首要杀手。

目前，癌症的常规治疗仍然以手术、化

疗和放疗3种手段互相辅助进行。这3种治

疗方法没有先后主次之分，临床上往往根

据癌症类型和其严重程度 采用不同的治

疗程序。新出现的靶向治疗药物和免疫治

疗药物逐渐在癌症治疗中发挥重要作用。

在全球药物研发市场中，抗癌药物研发一

直是药物研究的热点，其研发量约占全球

药物研发总量的1/3。虽然中途停研项目

多、最终上市率低，但是各国政府和大型

制药公司在抗癌药物研发的资金投入却

逐年增长。2005—2014年的10年时间里，

美国食品与药品管理局（FDA）批准了超

过60种抗癌药物。目前全球抗癌药物销量

最高的是单抗类靶向药物，如罗氏的美罗

华（利妥昔单抗，Rituxan）、安维汀（贝伐

珠单抗，Avastin）和赫赛汀（曲妥珠单抗，

Herceptin）等。

癌症如何产生目前并没有定论，人们

广泛接受的理论是突变累积学说[2]，即癌

症的形成是由基因突变带来的选择性生长

优势造成的，正常细胞从良性增殖发展到

恶性癌细胞会经历一系列的突变。其他学

说则尝试从代谢 和进化等角度解释癌症

的发生过程[3]。Hanahan等人[4]总结了癌

症的十大特征，其中给抗癌药物研发带来

巨大挑战的是其高度基因异质性（tumor 

heterogeneity）[5-7]，即其基因突变往往因

时间点、肿瘤位置、病人而异。这种异质性

造成对于同一种癌症类型，也需要不同的

药物进行合理用药和精准治疗的现状。癌

症异质性是造成抗癌药物药效不一致、研

发成功率低的重要原因。

2015年1月，美国总统奥巴马提出精

准医疗（precision medicine initiative）

计划[8]，该计划强调准确、准时、共享、个

体 化四大要素，要求 根 据病人 的基因组

学、表观遗传学以及临床病例等信息合理

用药，提供最佳的联合方案和合适的药物

剂量，减少药物的毒副作用，在取得最佳治

疗方案的同时将费用降到最低，这在解决

癌症异质性造成的疗效差异方面迈出了重

要一步。美国精准医学计划由两个目标组

成：近期目标关注癌症领域，着力解决精准

癌症医学中的难题，如难以解释的耐药性

问题、癌症基因组异质性、癌症反应监测

与复发风险评估、组合用药问题[8]；长期目

标扩展到人类各种疾病的治疗，包括疾病

风险评估、阐释疾病机制、预测各种疾病

的最佳治疗方法等。

受美国“精准医疗”计划的影响，中国

也在大力推进精准医疗[9]。2016年中国全

面启动精准医疗计划，其规模比美国的精

准医疗计划大很多，预计在2030年前将投

入600亿元用于该计划。2016年3月，中华

人民共和国科学技术部发布了中国精准医

疗白皮书。“精准医学研究”专项的总体目

标如下。

●  以我国常见疾病及若干流行率相对较

高的罕见病为切入点，协同攻关，构建百万人

以上的健康队列和重大疾病专病队列。

●  建立生物医学大数据共享平台，突

破组学临床应用技术和生物医学大数据分
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析技术，建立疾病预警、诊断、治疗与疗效

评价的生物标志物、靶标、制剂的实验和

分析技术体系。

●  以临床应用为导向，形成重大疾病

的风险评估、预测预警、早期筛查、分型分

类、个体化治疗、疗效和安全性预测及监

控等精准防诊治方案和临床决策系统，形

成可用于精准医学应用全过程的生物医学

大数据参考咨询、分析判断、快速计算和

精准决策的系列分类应用技术平台。

●  建设中国人群典型疾病精准医学临

床方案的示范、应用和推广体系，推动一

批精准治疗药物和分子检测技术产品进入

国家医保目录，为显著提升人口健康水平、

减少无效和过度医疗、避免有害医疗、遏制

医疗费用支出快速增长提供科技支撑，使

精准医学成为经济社会发展新的增长点。

不同国家常见癌症类型和人群本身基

因组存在差异，因此中国的精准医学计划有

自己的侧重点。但是中国的精准医学计划也

存在大量挑战，如国内医院研究转化效率

低、临床样本共享难、自主研发药物少等

问题。中国精准医学计划的实施还需要科

研机构的广泛合作与国家的统筹协调。

随 着 高 通 量 测 序 技 术 和 全 基 因 组

DNA芯片检测技术的日臻成熟及成本大幅

降低，与癌症相关的各种组学数据（基因

组拷贝数变异、基因突变、甲基化数据以及

转录组、蛋白质组、代谢组数据）正在快速

积累。癌症相关多组学公共大数据为整合

分析癌症异质性及其对抗癌药物影响、进

而指导精准药物治疗提供了良好的数据基

础。整合患者癌症细胞/组织的基因组、转

录组、细胞药物敏感性基因组等多组学数

据以及基因通路信息，指导合理（组合）用

药，是实现个性化治疗并最终提高治疗有

效性的重要方法和手段。

基因表达谱是后基因组时代最先发展

起来的高通量技术[10]，其能够从整体水平

研究基因的结构与功能，揭示特定的生物

学过程和疾病发生发展的分子机制，是目

前识别和描述与特定表型或者扰动相关

的基因表达模式最为有效、准确和高重复

性的数据类型，在生物医学领域被广泛应

用[11]。基因表达谱的典型应用包括：构建可

能介导某个重要的生物过程或者疾病发生

发展相关的基因调控网络[12-14]；识别与特

定表型或者扰动相关的基因表达模式；鉴

定疾病诊断和预后判断的基因标志物[15]；

寻找潜在的药靶，用于疾病治疗；药物重

定位等。

2  细胞扰动表达谱大数据分析方法

细胞扰动基因表 达谱是在 给定扰动

的条件下（如基因沉默、基因过表达、不

同浓 度 小 分 子 化合 物 作用），采 取 多时

间点测量细胞全基因组的转录水平表达

量。2006年Lamb等人[16]首先测定了5个

人类癌症细胞系上1 309种药物作用后的

全基因组表达谱，并利用此数据构建了关

联图谱（connectivity map，CMap）数据

集。CMap采用基因集富集分析（gene set 

enrichment analysis，GSEA）方法[17]，通

过与组织细胞在不同生理、病理、药物作

用等条件下的基因表达谱印记进行对比分

析，建立基因—疾病—药物之间的联系，

成功用于药物重定位和发现药物新作用方

式等[18]。该方法由3部分组成：参考基因表

达谱数据库、查询表达谱印记、模式匹配

算法。图1为CMap方法的原理。

图1左半部分为基因表达谱印记，代表

诱导产生的目标细胞状态；中间部分为大

量扰动的人体细胞系表达谱构成的参考数

据库，采用模式匹配算法对查询的表达谱

印记进行打分，评估富集程度和方向；右半

部分根据关联打分排列扰动药物，排名置顶
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（正相关）和置底（负相关）的药物与查询

的目标细胞状态表达谱印记建立联系。

参 考基因表 达谱 数 据库包含不同生

物状 态下的基因表 达谱，如不同的 扰 动

类型、细胞系、作用时间、浓度条件等。

查询表达谱印记是由用户提供的基因集，

用于描述特定的生物状态。根据研究目的

的不同，其可以来自人体样本、疾病动物

模型、小分子药物作用的细胞和组织等，

一般通过相关表达谱数据进行差异表达

分析 得 到。目前 存 在一些 整 理的表 达谱

印记集可用于CMap分析，如分子印记数

据库（molecular signatures database，

MSi g DB）[ 17 ]是 G SE A（基 因 集富集 分

析）附 带的 表 达 谱印记 数 据 集。基 因印

记数据库（gene signature database，

GeneSigDB）[19]是通过文献整理得到的表

达谱印记数据库，最新第四版数据包含从

1 604篇文章整理得到的3 515个表达谱印

记。这些数据集可以提供不同生物状态下

的参考表达谱印记，为相关领域的科学研

究提供了极大便利。模式匹配算法用于评

估查询表达谱印记与参考表达谱之间的相

关性，GSEA基于Kolmogorov-Smirnov

统计[20]，是一种非参数、基于秩序列的模

式匹配算法。

然而，CMap项目仅在5个细胞系测量

了1 300多种药物作用后的基因表达谱，

作为比 对关联的参考数 据集，其数 据 规

模 大 大限制了其 潜在应用。2010 年，美

国国立卫生研究院（NIH）资助布罗德研

究所（Broad Institute）启动了整合网络

细胞印记库项目（Library of Integrated 

Network-based Cellular Signatures，

L I NC S）。该 项目旨在 在 更 多不同 细 胞

系上测量不同扰动类型引起的转录组变

化，获得更大 规 模的表 达谱 数 据进行关

联网络分析，推动新的生物医学发现。值

得注意的是，LINCS项目表达谱测定采用

L1000 [21]技 术，该技 术考虑基因表 达 之

间的 相关 性，将需要 测量的基因数 量 大

幅减少，达到控制成本的目的。L1000挑

选978个标志基因进行测量，进一步通过

构建 模型 外 推出其他 基因的表 达 量。实

验数 据 表明这些标志基因的表 达可以代

表 全基因组80 %的信息。虽然 存 在一定

误差，但是该技术可以将成本减小到全基

因组基因芯片成本的1%，使得 测量大规

模基因表达谱可以实现。在降低成本、保

证数据质量的前提下已获得并公开包括

基因沉默（RNA interference）、基因过

表达（overexpression）、小分子化合物

（small-molecule compounds）这三大类

扰动类型下不同种类细胞系的基因表达

图 1   关联图谱原理 [16]
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谱。截至2016年2月，LINCS计划已公开的

表达谱数据规模已超过百万，涉及77个细

胞系、4 372个基因沉默、3 124个基因过表

达、20 413个小分子化合物的多因素扰动

的表达谱，且其主要的细胞扰动表达谱均

是在不同癌症细胞系上测量获得的，主要

包括乳腺癌（MCF7）、结肠癌（HT29）、

肝癌（HEPG2）、肺癌（A549、HCC515）、

黑色 素瘤（A3 75）和 前列腺 癌（PC3、

VCAP）。这些癌症细胞系的选择代表了美

国每年新增癌症病例最多的癌症类型。

除了不同的扰动类型，LINCS细胞扰

动表达谱还涉及不同序列（基因沉默）、

不同时间、不同剂量（小分子化合物）的影

响，如何综合考虑不同因素的作用，从数据

产出有价值的信息，是LINCS细胞扰动表

达谱大数据处理的难点。另外L1000的线

性外推模型本身存在误差，其数据预处理

方法也值得深入研究。Chen等人[22]采用深

度学习算法挖掘基因表达之间的非线性关

系，并宣称其将预测的基因表达量精度提

高了15.33%。

在LINCS表达谱数据计算中，考虑到

数据规模和关联图谱本身的计算复杂度，

需要借助大规模并行计算才能在短时间内

得到计算结果。事实上，笔者在天河高性

能计算机上完成了相关计算流程的构建。

同时也要看到，虽然LINCS细胞扰动大数

据相比其他领域的大数据规模较小，但是

其已经远远超出传统表达谱数据产出的规

模，有效利用该数据对于生物医学和转化

医学研究都具有重大潜在价值。

3  表达谱大数据在抗癌药物研发中
的应用

与传统的基于单一药效指标的高通量

筛选不同，关联图谱指导下的药物发现是

建立在疾病表型（disease phenotype）特

异的表达谱印记基础上的大规模关联筛

选。具体来说，在抗癌药物研发中，其一般

方法是测定多个临床癌症样本的表达谱

并提取一组特征性差异表达的基因集合，

即表达谱印记，然后在公共的大规模药物

扰动细胞基因表达谱数据库中进行比对和

关联分析，筛选出与之高度负相关的候选

药物，进而通过体内外实验进行抗癌活性

评价。

经过近10年的发展，以CMap为先导

的表 达谱印记比对及关联网络 分析方法

在基 础和临床、系统 生物学 和药物发现

之间架起了桥梁，尤其 在 抗 癌 药物发现

领域得到了诸多成功应用[18]。Wang等人[23]

根据基因芯片表达谱数据得到与肺腺癌

高度相关的表 达谱印记，然后采用该 方

法发现HSP90 抑制剂、PPAR拮 抗剂和

PI3K抑制剂这几类药物与肺腺癌特异性

表 达 谱印记高度 负相关，并且实 验 证实

了17-AAG（一种HSP90抑制剂）能够抑

制肺腺癌细胞生长。Siavelis等人[24]整合

了5个阿尔兹海默症相关的表达谱数据，

采用CMap、SPIEDw[2 5 ]、sscMap [2 6 ]、

LINCS-L1000 4个分析工具分别对药物

作用细胞表达谱数据集进行分析，发现了

27个阿尔兹海默症的潜在治疗药物，进一

步的信号通 路和蛋白质相互作用网络 分

析发现这些药物可能是通过影响表皮生长

因子受体相关的通路来发挥作用的。表1

列出了2013年至今CMap和LINCS数据应

用于抗癌药物研发的应用案例，更多研究

应用可以参考[18]。

LINCS细胞表达谱数据除了可以直接

利用小分子化合物表达谱进行抗癌药物预

测外，还可以结合基因沉默和过表达扰动

的表达谱数据寻找潜在的抗癌药物药靶、

确定小分子化合物的潜在靶点、构建某个

生物过程的基因调控网络确定关键基因
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表 1   CMap 与 LINCS 用于抗癌药物研发研究汇总（2012 年至今）

疾病 药物 主要发现 参考文献

肝癌 Cisplatin（顺铂），Sorafenib
（索拉非尼），5-fluorouracil
（5-氟尿嘧啶）

3种药物增加组蛋白乙酰化，将生存率低的病人的表达谱逆转到
生存率高的病人的表达谱

[27]

胶质母细胞瘤 Pyrvinium（扑蛲灵） 靶向CD133（肿瘤干细胞标志物），体内外实验证实其抑制胶质
母细胞瘤自我更新和增殖

[28]

结直肠癌 Chlorpromazine（氯丙嗪） 抗精神病药物氯丙嗪可以抑制p53（一种抑癌基因，在癌症中高突
变）突变结肠癌细胞系生长，促进其凋亡，SIRT1（蛋白去乙酰化
酶，在基因调控、代谢、癌症等方面发挥重要作用）

[29]

急性淋巴细胞
白血病

类视黄醇 类视黄醇诱导IKZF1（编码具有锌指结构的转录因子蛋白，在淋
巴细胞分化和发育中起调控作用）表达，抑制BCR-ABL1型急性
淋巴白血病细胞增殖，同时可以增强达沙替尼药效

[30]

结直肠癌 I r i n o t e c a n（伊 立 替 康）和
Etoposide（依托泊苷）等10多种
药物

采用多个结肠癌数据集构建表达谱印记，筛选出10多种药物与
表达谱印记关联，包括已知的化疗药物

[31]

髓母细胞瘤 Alsterpaullone Alsterpaullone抑制细胞周期相关基因，下调MYC基因（一种癌
基因），提高3型髓母细胞瘤生存率

[32]

急性淋巴细胞
白血病

SB225002 SB225002通过激活GLIPR1（神经胶质瘤发病相关蛋白），诱导
B型和T型急性淋巴细胞白血病细胞周期停滞和细胞凋亡

[33]

弥 漫性 大B细
胞淋巴瘤

Doxycycline（多西环素） 抗生素多西环素可以影响多个淋巴瘤形成信号通路，抑制肿瘤
细胞生长，CSN5为其潜在药靶

[34]

肺腺癌 Bezafibrate（苯扎贝特） 苯扎贝特通过靶向CDK2（细胞周期蛋白激酶），抑制肺腺癌细胞
生长

[35]

肺腺癌 Valproic acid（丙戊酸） 与厄洛替尼联用可以引起酪氨酸激酶抑制剂耐药性肺腺癌细胞
凋亡，可能作用于MAPK（促分裂原活化蛋白激酶）与AKT（一
种丝/苏氨酸蛋白激酶）信号通路

[36]

肺癌 Forskolin（佛司可林）与6种
PGE-2类似物

CRTC1激活剂与LKB1缺失的肺癌相关，COX-2抑制剂可以抑制
LKB1缺失的肺腺癌细胞生长

[37]

结直肠癌 Citalopram（西酞普兰），
Troglitazone（曲格列酮），
Enilconazole（恩康唑）

抗抑郁药西酞普兰，抗糖尿病药曲格列酮，杀真菌剂恩康唑通过
抑制TGFβ（一种转化生长因子）通路，可以抑制结肠癌细胞生
长，西酞普兰可以进一步抑制转移结肠癌细胞生长

[38]

非小细胞肺癌 Bosutinib（博舒替尼） 博舒替尼可以抑制对酪氨酸酶抑制剂具有耐药性的非小细胞肺
癌（EGFR（表皮生长因子受体）突变）细胞增殖，引起凋亡，与
吉非替尼具有协同效果

[39]

肾细胞癌 Pentamidine（喷他脒） 前期临床试验喷他脒可以延缓肾细胞癌生长 [40]

小细胞肺癌 Rapamycin（雷帕霉素） 雷帕霉素可增强ABT-737药效，用于治疗小细胞肺癌 [41]

卵巢癌 17-AAG 17-AAG抑制DNA的同源重组修复，可提高卵巢癌患者对PARP
（DNA修复酶，在DNA损伤修复和细胞凋亡中发挥重要作用）
抑制剂奥拉帕尼和卡铂的敏感性

[42]

结直肠癌 Phenoxybenzamine（酚 苄
明），GW-8510，Imipenem
（亚胺培南）

FMCM用于药物重定位，并且发现3个药物具有治疗结肠癌的作
用

[43]

非小细胞肺癌 多种小分子药物 药物重定位分析挖掘早晚期非小细胞肺癌的治疗药物 [44]

急性髓性
白血病

Tipifarnib 法尼基转移酶抑制剂Tipifarnib可抑制Rheb的异戊烯化并稳定
Bax

[45]

胰腺癌 To m a t i d i n e（番 茄 碱），
Nialamide（尼亚酰胺）

Tk1（胸苷激酶，是癌变细胞DNA合成必需的前体物）可能与胰
腺癌发展相关，番茄碱和抗抑郁药尼亚酰胺可作为治疗胰腺癌
的候选药物

[46]

急性髓性
白血病

Entinostat（恩替诺特） HDAC（组蛋白去乙酰化酶，对染色体的结构修饰和基因表达调控
发挥着重要的作用）抑制剂恩替诺特延长白血病小鼠模型的存活期

[47]

肝癌 黄连素 黄连素引起肝癌细胞系细胞周期停滞，并且可能与调钙蛋白有关 [48]
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等，可以从多角度服务于抗癌药物的研发，

是转化医学研究的重要数据资源。

4  结束语

作为一种有效的技术方法，基因表达

谱在抗癌药物的早期发现、后期研发以及

临床用药指导都发挥着重要作用[49]。而随

着测序 技 术的发 展，转 录 组测序成本 不

断降低，将使得在成本可控的条件下测量

大量不同条件下的基因表达谱数据可行，

结合 最 新的基因表 达谱分析方 法，将为

药物发现提供更为广阔的空间。实际上，

LINCS第二阶段将大大增加数据类型和数

据规模，随着相关研究的深入，其价值将

逐渐凸显。

随着多组学时代的来临，融合包括基

因表达谱在内的多组学数据是未来的发展

趋势，而其应用不仅仅局限于疾病分型和

药物重定位方向。结合最新的人工智能技

术，其已经服务于精准医疗，如国际商业机

器公司（IBM）的沃森（Waston）系统，可

以将患者的组学数据与构建的疾病知识库

比对，根据患者的遗传学特征提供最优的

治疗方案。而组学数据的进一步增长，将

进一步提高该系统的准确度。目前，美国和

加拿大的多家肿瘤中心以及国内的多家医

院已经部署沃森系统，并应用于癌症诊断

与治疗中。

当然，基因表达谱分析也存在一定的

不足，如样本少、特征太多引起的统计检验

有效性问题。而LINCS的细胞扰动表达谱

数据的复杂度和误差对数据分析方法提出

更多挑战，如何降低预测结果的假阳性和

假阴性，为临床医学研究提供更多有价值

的信息需要进一步研究。相信随着转录组

测序技术和相关数据分析技术的持续发

展，未来基因表达谱在抗癌药物研发中将

发挥更加重要的作用。
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