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一种新型肿瘤组织起源分子标志物的
建立与评价

　　［摘要］　背景与目的：原发灶不明恶性肿瘤是一类转移性肿瘤的统称，在诊断时无法找到原发位点，约

占所有恶性肿瘤的5%~10%。明确肿瘤的组织起源对于患者的诊断和治疗具有重要意义。方法：整合ArrayEx-
press和Gene Expression Omnibus数据库中肿瘤类型明确的样本数据，构建涵盖22种常见肿瘤类型、5 800例样本

的基因表达谱数据库；通过支持向量机递归特征消除算法筛选组织特异性基因，建立肿瘤分类模型；采用实时

定量聚合酶链反应(real-time quantitative polymerase chain reaction，RTQ-PCR)检测石蜡包埋肿瘤组织中基因的

表达水平，并将基因分型结果与病理诊断结果进行比较。结果：基于肿瘤基因表达谱大数据，筛选出96个组织

特异性基因，其中包含常见的肿瘤相关基因，如钙黏蛋白1(cadherin 1，CDH1)、激肽释放酶相关酶3(kallikrein-
related peptidase 3，KLK3)和表皮生长因子受体(epidermal growth factor receptor，EGFR)等。在206例石蜡包埋组

织样本中，182例的基因分型结果与病理诊断结果一致，准确率达到88.4%(95%CI：83.2%~92.4%)。结论：96
基因RTQ-PCR检测对22种常见肿瘤类型具有较好的分类性能，可作为临床和病理诊断的辅助工具。
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　　原发灶不明恶性肿瘤(cancer of unknown 
primary，CUP)是一类经病理学诊断确诊为转

移性恶性，但是通过详细评估未能明确原发位

点的异质性肿瘤［1］。据统计，CUP约占全部肿

瘤病例的5%~10%［2］，居常见恶性肿瘤的第8 
位［3］，死亡率则高居第4位［4］。一项荟萃研究

显示，原发灶不明恶性肿瘤患者接受化疗后中

位生存时间为4.5个月，1年生存率为20%，5年

生存率为4.7%［5］，CUP患者的预后很大程度上

取决于原发肿瘤的生物学特性，因此找出肿瘤

的组织起源，采取有针对性的治疗，对于改善

患者预后具有重要意义。

　　CUP的临床评估包括病史询问、体格检

查、实验室检查、内镜及影像学检查等。PET/
CT是目前最有效的影像学识别CUP原发位点

的工具，诊断率为24%~53%［6］。病理检查对

寻找原发灶具有重要的价值。对于少数具有原

发肿瘤典型结构的转移性肿瘤如肾透明细胞

癌、甲状腺滤泡状腺癌等，病理医师通过形态

学观察后容易判断出原发灶；对大多数不具备

典型结构的转移性肿瘤，也可采用免疫组织化

学标志物推测肿瘤细胞类型和组织来源。然而

即使通过详尽的临床、影像和病理检查，仍有

20%~50%的患者无法找出原发灶［7］。

Correspondence to: DU Xiang  E-mail: dx2008cn@163.com
　　［Abstract］ Background and purpose: Cancer of unknown primary (CUP) represents approximately 5%~10% 
of malignant neoplasms. For CUP patients, identification of tumor origin allows for more specific therapeutic regimens 
and improves outcomes. Methods: By retrieving the gene expression data from ArrayExpress and Gene Expression 
Omnibus data repositories, we established a comprehensive gene expression database of 5 800 tumor samples encom-
passing 22 main tumor types. The support vector machine-recursive feature elimination algorithm was used for feature 
selection and classification modelling. We further optimized the RNA isolation and real-time quantitative polymerase 
chain reaction (RTQ-PCR) methods for candidate gene expression profiling and applied the RTQ-PCR assays to a set 
of formalin-fixed, paraffin-embedded tumor samples. Results: Based on the pan-cancer transcriptome database, we 
identified a list of 96-tumor specific genes, including common tumor markers, such as cadherin 1 (CDH1), kallikrein-re-
lated peptidase 3 (KLK3), and epidermal growth factor receptor (EGFR). Furthermore, we successfully translated the 
microarray-based gene expression signature to the RTQ-PCR assays, which allowed an overall success rate of 88.4% 
(95%CI: 83.2%-92.4%) in classifying 22 different tumor types of 206 formalin-fixed, paraffin-embedded samples. 
Conclusion: The 96-gene RTQ-PCR assay represents a useful tool for accurately identifying tumor origins. The assay 
uses RTQ-PCR and routine formalin-fixed, paraffin-embedded samples, making it suitable for rapid clinical adoption.
  　［Key words］ Cancer of unknown primary; Tumor tissue origin; Gene expression profiling; Real-time quantitative 
polymerase chain reaction; Immunohistochemistry

　　近年来，随着生物技术的飞速发展，研究

人员可同时检测肿瘤组织中成千上万个基因

的表达水平，从中发现与肿瘤组织起源相关的

基因及特定的表达模式。转移灶肿瘤的基因表

达谱与转移部位组织的基因表达谱存在差异，

而与其原发部位组织的基因表达谱更相似，提

示肿瘤在其发生、发展和转移的过程中，始终

保留其组织起源的基因表达特征。根据这一

原理，Xu等［8］通过基因表达谱分析，构建了 

1项包含154个组织特异性基因的分子标志物，

可用于判定22种常见肿瘤类型和组织起源。

在此基础之上，本研究进一步将组织特异基

因的数目由154个减少到96个，采用实时定量

聚合酶链反应(real-time quantitative polymerase 
chain reaction，RTQ-PCR)检测96基因在4%甲

醛溶液固定石蜡包埋(formalin-fixed paraffin-
embedded，FFPE)样本中的特异性表达，并根据

RTQ-PCR技术特点对96基因分子标志物进行优

化，以利于实现该成果向临床应用的转化。

1　资料和方法

1.1　肿瘤基因表达谱数据库

　　从欧洲生物信息学研究所的ArrayExpress数

据库和美国生物技术信息中心的Gene Expression 
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Omnibus数据库中选取肿瘤类型明确的样本，共

计5 800例。对样本的临床信息进行标准化和规

范化处理后构建包含22种肿瘤类型、涵盖95%
以上实体肿瘤的肿瘤基因表达谱数据库。基因

表达谱分析采用美国Affymetrix公司生产的、多

种规格的人类全基因组芯片，包括GeneChip® 
Human Genome U133A、U133A 2.0和U133 
plus 2.0芯片。首先，采用Single Channel Array 
Normalization算法对基因芯片的原始数据进行

预处理。Single Channel Array Normalization算法

能够实现对单个样本的数据结构解析，去除由

引物、探针引起的背景噪声对生物学信号的干

扰，因此相比于其他需多个样本数据同时解析

的均一化算法，更加适用于个体化分子诊断的

工作流程［9］。其后，采用BrainArray Resource
提供的基因组信息注释不同型号芯片的探针，

并将其统一映射到Entrez Gene ID［10］。

1.2　临床样本

　　标本源自复旦大学附属肿瘤医院和江苏省

常州市第一人民医院在2012—2016年收治的

患者。其中，男性100例(48.5%)，女性106例

(51.5%)；年龄范围为6~82岁，平均年龄54岁。

所有样本经病理诊断明确原发位点，分属22种

常见肿瘤类型。其中，肾上腺肿瘤8例，脑肿

瘤12例，乳腺癌9例，宫颈癌8例，结直肠癌10
例，子宫内膜癌10例，胃及食管癌17例，生殖

细胞肿瘤9例，头颈部肿瘤9例，肾癌8例，肝胆

肿瘤8例，肺癌9例，淋巴瘤9例，黑素瘤9例，

间皮瘤9例，神经内分泌肿瘤10例，卵巢癌9
例，胰腺癌8例，前列腺癌8例，肉瘤11例，甲

状腺癌8例，尿路上皮癌8例。

1.3　仪器与试剂

　　RecoverAll™ Total Nucleic Acid Isolation 
Kit for FFPE抽提试剂盒购自美国Ambion公司；

High-Capacity cDNA Reverse Transcription Kit反
转录试剂盒和Master Mix试剂购自美国Applied 
Biosystems公司。Taqman™ MGB探针和引物

由美国Invitrogen公司设计合成。采用Applied 
Biosystems® 7500荧光定量PCR系统进行检测。

1.4　实验方法

　　每例标本的组织蜡块连续切6张10 μm厚的

切片。按RNA抽提试剂盒所述方法提取样本总

RNA，收集总RNA提取液40 μL。用微量紫外

可见光分光光度计测定浓度和纯度。将总RNA
反转录成cDNA，反转录完成后，－20 ℃保存 

备用。

　　在已加入引物探针预混液4.0 μL的96孔板

上对反转录后的cDNA进行扩增，PCR反应体系

20.0 μL：Master Mix 10.0 μL，cDNA模板+H20 
6.0 μL。将96孔板置于ABI7500荧光定量PCR
仪。反应条件：95 ℃预变性10 min；95 ℃变性

15 s，60 ℃退火延伸1 min，40个循环。信号采

集设在延伸步骤。

1.5　数据分析

　　数据的读取、存储、分析和处理主要采

用R统计语言和Bioconductor项目开发的程序 

包 ［11-13］。采用支持向量机递归特征消除算

法(support vector machine-recursive feature 
elimination，SVM-RFE)进行特征选择和分类

建模［14］。针对多类别分类问题，采用“一对

一”的分析策略，即在每两类之间训练1个SVM
分类器。因此针对22种肿瘤类型的分类问题，

训练阶段共构造231个两类分类器，每个分类器

是取任意2个类别的数据进行训练。对于第i类
和第j类之间的训练，需要解决下面的两类分类

问题：

  min 1
wij, bij, εij 2 tt

(wij)T wij + C Σ ε
ij(wij)T; 

(wij)T φ(xt) + bij ≥1-εij, if yt=i;
t

 (wij)Tφ(xt) + bij ≤-1+εij, if yt=j;

t  εij≥0。
   

　

　　测试阶段确定样本属于哪一类，选择最常

用的“最大投票法”，即每个两类分类器都对

样本的类别进行判断，采用投票机制为其相应

的类别投上一票，最后得票最多的类即是该未

知样本的所属类。对待测样本x进行分类时，判

断符号函数：

f (x)= sign  (wij)Tφ(χt) + bij )( ，
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图 1　96基因RTQ-PCR检测及数据分析过程

Fig. 1    96-gene RTQ-PCR assay testing workflow

Total RNA was purified, and cDNA was synthesized using standard protocols from formalin-fixed, paraffin-embedded tumor specimen. Tumor 
sample classification was performed by the 96-gene expression signature, with one similarity score (SS) for each of the 22 tumor types. As testing 
results shown in Fig. 1, the top-5 tissues with the highest SS values are: breast (91.3), lymphoma (1.9), melanoma (1.5), liver (0.8), and urinary (0.7), 
thus suggesting the tumor of origin is most likely the breast

　　若x属于第i类，则第i类的票数加1，反之

第j类加1。待测样本x属于最后票数最多的那一

类。为更好地展示待测样本与所有22种肿瘤类

型的接近程度，我们进一步采用sigmoid-fitting
方法［15-16］，计算待测样本属于各种肿瘤类型的

概率，并将其命名为相似度分数。

P (y=1| f )= 1+exp (Af+B)
1

，

　　待测样本与每种肿瘤类型的相似度分数在

0(低概率)到100(高概率)之间变化。22种肿瘤类

型的相似度分数之和为100。根据相似度最高原

则判定该样本最可能的肿瘤类型。96基因RTQ-
PCR检测及数据分析过程见图1。
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1.6　分类模型性能评估

　 　 将 9 6 基 因 分 型 结 果 与 病 理 诊 断 结 果 进 行

比 对 。 以 病 理 诊 断 为 金 标 准 ， 根 据 表 1 计 算 灵

敏 度 、 特 异 度 、 诊 断 符 合 率 及 9 5 % C I ［ 1 7 ］ 。 

灵敏度=
病理诊断结果为阳性的样本量(a+c)

基因检测和病理诊断结果均为阳性的样本量(a)
×100%， 

特异度=
病理诊断结果为阴性的样本量(b+d)

基因检测和病理诊断结果均为阴性的样本量(d)
×100%，

诊断符合率= 总样本量(a+b+c+d)

基因检测和病理诊断结果一致的样本量(a+d)×100%。

表 1　灵敏度、特异度和诊断符合率计算

Tab. 1    Sensitivity, specificity and accuracy

Outcome of the
diagnostic test

Condition determined by the 
standard of truth Row total

Positive Negative

Positive a b a+b

Negative c d c+d

Column total a+c b+d a+b+c+d

2　结　　果

2.1　肿瘤基因表达谱数据库的构建

　　构建肿瘤基因表达谱数据库时优先考虑3
个方面特性：① 应涵盖尽可能多的肿瘤类型；

表 2　样本临床信息

Tab. 2    Summary of sample information

Tumor type
Training set Validation set

Sample size % Sample size %
Adrenal 55 0.95 8 3.88 
Brain 446 7.69 12 5.83 
Breast 542 9.34 9 4.37 
Cervix 113 1.95 8 3.88 
Colorectum 439 7.57 10 4.85 
Endometrium 262 4.52 10 4.85 
Gastroesophagus 530 9.14 17 8.25 
Germ cell 136 2.34 9 4.37 
Headneck 254 4.38 9 4.37 
Kidney 256 4.41 8 3.88 
Liver/cholangiocarcinoma 222 3.83 8 3.88 
Lung 285 4.91 9 4.37 
Lymphoma 366 6.31 9 4.37 
Melanoma 163 2.81 9 4.37 
Mesothelioma 100 1.72 9 4.37 
Neuroendocrine 209 3.60 10 4.85 
Ovary 225 3.88 9 4.37 
Pancreas 134 2.31 8 3.88 
Prostate 458 7.90 8 3.88 
Sarcoma 169 2.91 11 5.34 
Thyroid 238 4.10 8 3.88 
Urinary 198 3.41 8 3.88 
Total 5 800 100 206 100

② 对于具有明显异质性的肿瘤类型，应包含尽

可能多的组织亚型；③ 纳入转移性肿瘤和分化

差的样本，从而尽可能真实地评估分子标志物

识别CUP样本组织起源的性能。基于上述3点，

我们从ArrayExpress和Gene Expression Omnibus
数据库中收集了囊括22种肿瘤类型、5 800例肿

瘤样本的基因表达谱数据。22种肿瘤类型包括

肾上腺肿瘤、脑肿瘤、乳腺癌、宫颈癌、结直

肠癌、子宫内膜癌、胃及食管癌、生殖细胞肿

瘤、头颈部肿瘤、肾癌、肝胆肿瘤、肺癌、淋

巴瘤、黑素瘤、间皮瘤、神经内分泌肿瘤、卵

巢癌、胰腺癌、前列腺癌、肉瘤、甲状腺癌和

尿路上皮癌等。每种肿瘤的样本量从55例到542
例不等(表2)。所有的5 800例样本数据都作为训

练集，用于后续组织特异基因的筛选及分类模

型的建立。

2.2　基因筛选与功能注释

　　以前期筛选的154个基因［8］为基础，我们

进一步运用SVM-RFE算法，针对每一种肿瘤

类型：① 评估每个基因对区分该肿瘤类型的

贡献值；② 选取对该肿瘤类型贡献最大的13
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个基因作为特异表达基因；③ 对22种肿瘤类

型重复上述步骤。除去22组基因之间存在的交

叉重叠，最终筛选得到96个组织特异基因(表

3)。值得注意的是，96个基因中包含一些文献

中已报道的常见肿瘤相关基因，例如激肽释放

酶相关酶3(kallikrein-related peptidase 3，KLK3)

所编码的前列腺特异抗原，是诊断和监测前列

腺癌最重要的肿瘤标志物；另外，表皮生长因

子受体(epidermal growth factor receptor，EGFR)

基因在脑肿瘤、结直肠癌、肺癌、食管癌、宫

颈癌和肉瘤等多种肿瘤中特异表达［18-23］；钙

黏蛋白1(cadherin 1，CDH1)和血管内皮生长因

子A(vascular endothelial growth factor A，VEGFA)

则是结直肠癌、胃癌和肝癌重要的分子标志 

物［24-26］。采用GeneCodis Bioinformatics Tool对
96个基因进行Kyoto Encyclopedia of Genes and 
Genomes(KEGG)通路富集分析，进而揭示特征

基因所反映的生物学意义。特征基因在细胞因

子-受体相互作用、蛋白质消化和吸收及PPAR
信号通路等生物学通路中显著富集(表4)。

表 3　96基因列表

Tab. 3    List of selected 96 genes

Gene symbol Description

ACPP Acid phosphatase; Prostate

ACTG2 Actin; gamma 2; Smooth muscle; Enteric

AGR2 Anterior gradient 2

APOBEC3B Apolipoprotein B mrna editing enzyme; Catalytic polypeptide-like 3B

APOD Apolipoprotein D

ASPN Asporin

ATP1B1 ATPase; Na+/K+ transporting; Beta 1 polypeptide

AZGP1 Alpha-2-glycoprotein 1; Zinc-binding

C7 Complement component 7

CA12 Carbonic anhydrase xii

CCL18 Chemokine (c-c motif) ligand 18

CDH1 Cadherin 1; Type 1

CDH17 Cadherin 17; Li cadherin (liver-intestine)

CEACAM5 Carcinoembryonic antigen-related cell adhesion molecule 5

CEACAM6 Carcinoembryonic antigen-related cell adhesion molecule 6 (non-specific cross reacting antigen)

CHGA Chromogranin A

CHI3L1 Chitinase 3-like 1

CLDN18 Claudin 18

CLU Clusterin

COL11A1 Collagen; Type xi; Alpha 1

CXCL14 Chemokine (c-x-c motif) ligand 14

CYP17A1 Cytochrome p450; Family 17; Subfamily a; Polypeptide 1

DLK1 Delta-like 1 homolog (Drosophila)

EGFR Epidermal growth factor receptor

EPCAM Epithelial cell adhesion molecule

ESR1 Estrogen receptor 1

FABP1 Fatty acid binding protein 1; Liver

FABP4 Fatty acid binding protein 4; Adipocyte
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续表3

Gene symbol Description

GATA3 GATA binding protein 3

GCG Glucagon

GFAP Glial fibrillary acidic protein

GJA1 Gap junction protein; Alpha 1

GPM6B Glycoprotein M6B

GPX3 Glutathione peroxidase 3

GREM1 Gremlin 1; DAN family BMP antagonist

HBB Hemoglobin; Beta

HLA-DQA1 Major histocompatibility complex; Class Ⅱ; DQ alpha 1

ID4 Inhibitor of DNA binding 4; Dominant negative helix-loop-helix protein

IGFBP2 Insulin-like growth factor binding protein 2

IGFBP7 Insulin-like growth factor binding protein 7

IGJ Immunoglobulin J polypeptide; Linker protein for immunoglobulin alpha and mu polypeptides

ISL1 ISL LIM homeobox 1

KLK2 Kallikrein-related peptidase 2

KLK3 Kallikrein-related peptidase 3

KRT13 Keratin 13

KRT14 Keratin 14

KRT15 Keratin 15

KRT19 Keratin 19

KRT20 Keratin 20

LGALS4 Lectin; Galactoside-binding; Soluble; 4

LUM Lumican

MGP Matrix gla protein

MMP1 Matrix metallopeptidase 1

MMP12 Matrix metallopeptidase 12

MMP3 Matrix metallopeptidase 3

MS4A1 Membrane-spanning 4-domains; Subfamily A; Member 1

MSMB Microseminoprotein; Beta

NKX2-1 NK2 homeobox 1

NKX3-1 NK3 homeobox 1

NPTX2 Neuronal pentraxin II

NPY1R Neuropeptide Y receptor Y1

PCDH7 Protocadherin 7

PCP4 Purkinje cell protein 4

PEG3 Paternally expressed 3

PI15 Peptidase inhibitor 15

PIGR Polymeric immunoglobulin receptor

PLA2G2A Phospholipase A2; Group ⅡA

POSTN Periostin; Osteoblast specific factor

PRRX1 Paired related homeobox 1
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续表3

Gene symbol Description

PTGDS Prostaglandin D2 synthase

PTN Pleiotrophin

RGS4 Regulator of G-protein signaling 4

RPS11 Ribosomal protein S11

RPS4Y1 Ribosomal protein S4; Y-linked 1

S100A2 S100 calcium binding protein A2

S100A8 S100 calcium binding protein A8

S100P S100 calcium binding protein P

SCGB2A2 Secretoglobin; Family 2A; Member 2

SERPINA3 Serpin peptidase inhibitor; Clade A (alpha-1 antiproteinase; Antitrypsin); Member 3

SERPINB3 Serpin peptidase inhibitor; Clade B (ovalbumin); Member 3

SFN Stratifin

SFRP1 Secreted frizzled-related protein 1

SFTPB Surfactant protein B

SLC3A1 Solute carrier family 3 (amino acid transporter heavy chain); Member 1

SPINK1 Serine peptidase inhibitor; Kazal type 1

SPP1 Secreted phosphoprotein 1

SST Somatostatin

SULT2A1 Sulfotransferase family; 2A; Member 1

TACSTD2 Tumor-associated calcium signal transducer 2

TG Thyroglobulin

TH Tyrosine hydroxylase

TM4SF4 Transmembrane 4 L six family member 4

TSPAN8 Tetraspanin 8

TYRP1 Tyrosinase-related protein 1

VEGFA Vascular endothelial growth factor A

XIST X inactive specific transcript (non-protein coding)

表 4　96基因KEGG通路富集分析

Tab. 4    The top KEGG pathways enriched in the 96-gene list

Item Item detail Gene

KEGG:05200,
KEGG:05219 Pathways in bladder cancer EGFR, CDH1, VEGFA, MMP1

KEGG:04961 Endocrine and other factor-regulated calcium reabsorption ATP1B1, KLK2, ESR1

KEGG:03320 PPAR signaling pathway FABP4, FABP1, MMP1

KEGG:05200,
KEGG:05215 Pathways in prostate cancer KLK3, NKX3-1, EGFR

KEGG:04974 Protein digestion and absorption ATP1B1, SLC3A1, COL11A1

KEGG:04510 Focal adhesion SPP1, EGFR, VEGFA, COL11A1

KEGG:04514 Cell adhesion molecules (CAMs) HLA-DQA1, CLDN18, CDH1

KEGG:04060 Cytokine-cytokine receptor interaction CCL18, CXCL14, EGFR, VEGFA
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2.3　96基因模型的性能验证

　　首先，在训练集中评估96基因分类模型

判别各类肿瘤的准确率。采用“留一法交叉

验 证 法 ” ， 即 在 数 据 集 中 每 次 仅 保 留 一 例

样本作为测试样本，其余样本均用作训练样

本，重复该过程，直到所有的样本均被用作

测试样本为止。96基因模型的整体准确率为

95.3%(95%CI：94.4%~95.5%)。训练集的验证

结果提示，96基因模型对于各类肿瘤具有较好

的区分能力，但由于存在数据过度拟合的风

险，因此，需要将96基因模型进一步应用于临

床样本进行测试。

　　通过RTQ-PCR检测FFPE样本中96个肿瘤组

织特异性基因的表达模式，并由SVM分类模型

判定样本的肿瘤类型。在206例FFPE样本中，

182例样本的基因检测分析结果与组织病理诊断

结果一致，因此诊断符合率为88.4%(95%CI：

83.2%~92.4%)。96基因模型对于22种肿瘤的分

析结果见表5，其中肾上腺肿瘤、脑肿瘤、乳腺

癌、结直肠癌、肾癌、肝胆肿瘤、淋巴瘤、卵

巢癌、前列腺癌和甲状腺癌的灵敏度达100%；

头颈部肿瘤、间皮瘤、胰腺癌、神经内分泌肿

瘤、尿路上皮癌、肾上腺肿瘤、肺癌、肾癌、

淋巴瘤、恶性黑素瘤和甲状腺癌的特异度达

100%。

表 5　96基因标志物性能验证

Tab. 5    Performance characteristics of the 96-gene expression signature

(%)

Tumor type Sample size Sensitivity Specificity Positive predictive value Negative predictive value 

Adrenal 8 100.0 100.0 100.0 100.0

Brain 12 100.0 99.0 85.7 100.0

Breast 9 100.0 97.5 64.3 100.0

Cervix 8 62.5 99.5 83.3 98.5

Colorectum 10 100.0 98.0 71.4 100.0

Endometrium 10 90.0 99.0 81.8 99.5

Gastroesophagus 17 94.1 99.5 94.1 99.5

Germ cell 9 66.7 98.5 66.7 98.5

Headneck 9 44.4 100.0 100.0 97.5

Kidney 8 100.0 100.0 100.0 100.0

Liver/cholangiocarcinoma 8 100.0 99.0 80.0 100.0

Lung 9 88.9 100.0 100.0 99.5

Lymphoma 9 100.0 100.0 100.0 100.0

Melanoma 9 88.9 100.0 100.0 99.5

Mesothelioma 9 66.7 100.0 100.0 98.5

Neuroendocrine 10 80.0 100.0 100.0 99.0

Ovary 9 100.0 99.0 81.8 100.0

Pancreas 8 87.5 100.0 100.0 99.5

Prostate 8 100.0 99.5 88.9 100.0

Sarcoma 11 81.8 99.5 90.0 99.0

Thyroid 8 100.0 100.0 100.0 100.0

Urinary 8 87.5 100.0 100.0 99.5
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　　根据Chen等［27］公布的2015年统计数据，

在我国最常见十大肿瘤中，96基因模型的诊

断符合率为93.3%(95%CI：85.4%~97.2%)。

在 男 性 最 常 见 十 大 肿 瘤 中 ， 准 确 率 为

95.5%(95%CI：88.2%~98.6%)；在女性最

常见十大肿瘤中，准确率为93.2%(95%CI：

85.2%~97.2%，表6、7、8)。

表 6　96基因标志物在最常见十大肿瘤中的性能

Tab. 6    Performance characteristics of the 96-gene expression signature in 10 most frequent cancers

(%)

Top 10 most common tumor types Sample size Sensitivity Specificity Positive predictive value Negative predictive value 

Brain 12 100.0 99.0 85.7 100.0

Breast 9 100.0 97.5 64.3 100.0

Cervix 8 62.5 99.5 83.3 98.5

Colorectum 10 100.0 98.0 71.4 100.0

Gastroesophagus 17 94.1 99.5 94.1 99.5

Liver/cholangiocarcinoma 8 100.0 99.0 80.0 100.0

Lung 9 88.9 100.0 100.0 99.5

Pancreas 8 87.5 100.0 100.0 99.5

Thyroid 8 100.0 100.0 100.0 100.0

表 7　96基因标志物在男性最常见十大肿瘤中的性能

Tab. 7    Performance characteristics of the 96-gene expression signature in 10 most common cancers in males

(%)

Top 10 tumors among men Sample size Sensitivity Specificity Positive predictive value Negative predictive value 

Brain 12 100.0 99.0 85.7 100.0

Colorectum 10 100.0 98.0 71.4 100.0

Gastroesophagus 17 94.1 99.5 94.1 99.5

Liver/cholangiocarcinoma 8 100.0 99.0 80.0 100.0

Lung 9 88.9 100.0 100.0 99.5

Lymphoma 9 100.0 100.0 100.0 100.0

Pancreas 8 87.5 100.0 100.0 99.5

Prostate 8 100.0 99.5 88.9 100.0

Urinary 8 87.5 100.0 100.0 99.5

表 8　96基因标志物在女性最常见十大肿瘤中的性能

Tab. 8    Performance characteristics of the 96-gene expression signature in 10 most common cancers in females

(%)

Top 10 tumors among women Sample size Sensitivity Specificity Positive predictive value Negative predictive value 

Breast 9 100.0 97.5 64.3 100.0

Cervix 8 62.5 99.5 83.3 98.5

Colorectum 10 100.0 98.0 71.4 100.0

Endometrium 10 90.0 99.0 81.8 99.5

Gastroesophagus 17 94.1 99.5 94.1 99.5

Liver/cholangiocarcinoma 8 100.0 99.0 80.0 100.0

Lung 9 88.9 100.0 100.0 99.5

Ovary 9 100.0 99.0 81.8 100.0

Thyroid 8 100.0 100.0 100.0 100.0
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3　讨　　论

　　近年来，飞速发展的基因组、转录组、蛋

白质组和代谢组等组学技术产生了海量的研

究数据。生物医学大数据与生物信息学的有机

结合对从分子水平阐明肿瘤本质及准确划分肿

瘤类型起到重要的辅助作用。国内外多项研究

证实，分子标志物可用于识别肿瘤组织起源。

Talantov等［28］通过RTQ-PCR测定10个基因的

表达水平，判别原发位点是否来源于肺、乳

腺、结肠、卵巢、胰腺和前列腺。在260个已知

原发位点的转移性肿瘤样本中准确率为78%。

Ma等［29］采用RTQ-PCR检测92个基因的表达

水平，可识别32种肿瘤的原发部位，该方法准

确率为87%。Rosenfeld等［30］则通过检测48个

microRNAs的表达水平，识别22种肿瘤的组织

起源，准确率为89%。Park等［31］采用10个免疫

组织化学标志物组合鉴别转移性肿瘤的原发位

点，准确率为75%，提示分子标志物较免疫组

织化学标志物具有更高的准确率。相比于影像

学和组织病理诊断方法，分子标志物检测具有

灵敏度和特异度高、结果判读客观等优势，在

欧美一些发达国家已作为辅助手段应用于CUP
原发位点的诊断［32-33］。

　　本研究整合ArrayExpress和Gene Expression 
Omnibus数据库中肿瘤类型明确的生物芯片数

据，构建涵盖22大类肿瘤、5 800例样本的基因

表达谱数据库；从中筛选出96个组织特异性基

因，建立肿瘤分类模型；并通过优化RNA提取

方法及PCR探针引物设计，实现在FFPE样本中

定量检测上述基因的表达水平。在206例FFPE
样本中，182例的基因分型结果与病理诊断结果

一致，分类准确率达88.4%。这一分类性能与基

于生物芯片研究的结果具有较好的一致性［8］，

因此验证了多基因分子标志物从生物芯片平台

转化到RTQ-PCR平台的可行性。在我国男性和

女性最常见十大肿瘤中，96基因模型的分类准

确率分别达到95.5%和93.2%，提示该检测在国

内具有较好的应用前景。

　　然而，本研究仍存在一定的局限性。96基

因模型对于部分肿瘤类型的灵敏度较低，如头

颈部肿瘤为44.4%、宫颈癌为62.5%。这可能

是由于特定肿瘤类型自身存在较大的异质性，

如头颈部肿瘤；也可能由于部分肿瘤如宫颈癌

与起源于子宫内膜的癌具有相同的胚胎起源，

因此呈现出相似的组织形态和基因表型。上述

肿瘤类型较低的准确率在其他研究中也有报 

道［34］。尽管在本研究中包含了相当比例的分

化不良肿瘤样本(77.5%)，但其主要来源于肿瘤

原发灶，后续研究应纳入更多转移性肿瘤样本

进行验证。

　　综上所述，本研究在前期工作的基础上，

实现了肿瘤组织起源分子标志物从生物芯片到

RTQ-PCR技术平台的转化，因此更有利于该项

成果的临床应用。本研究显示，96基因RTQ-

PCR检测对于不同肿瘤的FFPE样本具有较好的

判别能力，展现出其在CUP患者临床诊断中的

潜在价值。后续工作需进一步结合临床实践，

通过前瞻性研究设计，比较基因检测指导下的

治疗与经验性治疗的疗效，进而评估基因检测

对于CUP患者治疗和预后的意义。
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