
61欢迎关注本刊公众号
《中国癌症杂志》2023年第33卷第1期
  CHINA ONCOLOGY  2023  Vol.33  No.1

·综  述·

·综  述·
陈瑛瑶，等

免疫检查点抑制剂疗效相关预测模型的研究
进 展

陈瑛瑶，储香玲，俞  昕，苏春霞

同济大学附属上海市肺科医院肿瘤科，上海 200433

［摘要］ 免疫检查点抑制剂（immune checkpoint inhibitor，ICI）的应用让肿瘤治疗取得了新突破，但不同患者接受免疫治

疗后疗效差异较大，仅部分患者能够从中获益。通过检测一些生物标志物可以预测ICI的疗效，如程序性死亡［蛋白］配

体-1（programmed death ligand-1，PD-L1）及肿瘤突变负荷（tumor mutation burden，TMB）等。除此之外，目前已有多项

研究基于肿瘤患者的基因组学、转录组学或影像组学等数据，筛选多个生物标志物并建立免疫治疗效果相关预测模型。这

类模型具备严谨的建立及验证流程，能够纳入更多肿瘤免疫相关变量，有助于提高对ICI疗效的预测能力。本文就肿瘤免疫

治疗效果相关预测模型进行综述，以期为免疫治疗获益人群的筛选提供新思路。
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［Abstract］ The use of immune checkpoint inhibitor (ICI) has revolutionized the treatment among patients with various types 
of tumors. However, only some patients can benefit from ICI. The identification of predictive markers of response to treatment in 
patients is required, such as programmed death ligand-1 (PD-L1) and tumor mutation burden (TMB). Besides, there have been 
numerous studies using sequence and radiomics data based on large populations to explore the factors related to the efficacy, 
and to establish the prediction model. This kind of model has a rigorous establishment and validation process, can include more 
tumor immune related variables, and is helpful to improve the prediction ability of the efficacy of ICI. This paper reviewed the 
establishment of immunotherapy prediction models and provided new thoughts pertaining to screening the potential beneficiaries 
from immunotherapy.
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免疫检查点抑制剂（ immune checkpoint 
inhibitor，ICI）旨在激活肿瘤免疫循环，通过阻

断肿瘤免疫逃逸，利用自身免疫细胞，特别是

T细胞来消灭肿瘤细胞  ［1］。以程序性死亡［蛋

白］-1（programmed death-1，PD-1）或程序性死

亡［蛋白］配体-1（programmed death ligand-1，
PD-L1）抑制剂、细胞毒性T淋巴细胞相关抗原

4（cytotoxic T lymphocyte associated antigen-4，
CTLA-4）抑制剂为代表的ICI已被广泛应用于临

床，显著延长了肿瘤患者的生存时间 ［2-3］。以晚

期黑色素瘤为例，使用帕博利珠单抗治疗的患者

5年生存率已提升至38.7% ［4-6］。然而，并非所有

患者都能从免疫治疗中获益，在大多数晚期实体

瘤患者中，ICI单药治疗的有效率约为23% ［6］。
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此外，初次免疫治疗有效的患者也可能在后续治

疗中产生耐药性 ［7-8］。因此，建立有效的免疫治

疗效果相关预测模型十分重要。

目前，已获美国食品药品管理局（Food and 
Drug Administration，FDA）批准的免疫治疗

生物标志物包括PD-L1、肿瘤突变负荷（tumor 
mutation burden，TMB）及微卫星不稳定性/错
配修复缺陷（microsatellite instability/mismatch 
repair deficiency，MSI/dMMR） ［9］。研究较多

的生物标志物还包括特定的基因突变、肿瘤浸

润免疫细胞、循环肿瘤DNA（circulating tumor 
DNA，ctDNA）及肠道微生物群等  ［10-12］。然

而，标志物的预测效能往往会受到肿瘤类型、样

本量及检测方法等因素的影响 ［13-14］。为提高生

物标志物的有效性和普适性，有必要探索出更加

客观、可行的疗效预测工具。

预测模型是通过统计学方法对不同途径获

取的不同类型数据进行整合，并从中计算出个别

患者发生特定临床事件的概率，进而对患者治疗

获益进行评估的一种量化工具 ［15］。预测模型建

立的主要步骤包括数据收集、变量筛选、模型构

建、验证及评估 ［16］。目前在肿瘤领域，预测模

型已尝试应用于多种临床场景，并取得了较大进

展。例如，利用遗传学特征、人口学特征、肺功

能检查结果等数据建立肺癌患病风险预测模型，

该类模型能够优化肺癌筛查策略，从而实现癌

症的早筛、早诊 ［17］。同样，根据相关实验室检

验数据等建立的晚期肝癌患者生存预测模型能够

精准地预测肝癌患者的短期死亡风险，进而辅助

医师调整患者的后续治疗方案 ［18］。近年来，随

着个体多变量预后预测模型透明化报道声明 ［15］

的发布，预后预测模型的建立逐渐公开化、系统

化，形成了一套完整的模型评估标准。本文通过

汇总基于不同数据源和不同方法所建立的免疫治

疗效果相关预测模型（表1），并对现有的预测

模型进行梳理和评价，以期为免疫治疗获益人群

筛选途径的探索提供新思路。

1  统计学模型

随着测序技术的不断发展与普及，肿瘤研究

进入了多维度、多组学的大数据时代。一方面，

表1  ICI疗效相关预测模型汇总

Tab. 1  Summary of ICI efficacy-related prediction models

Author Model type Sample size Data source Research description Validate

Bai, et al ［19］ Statistical 
model

NSCLC (n=316) Tumor tissue Developed a gene mutation marker model to predict the 
response of NSCLC patients to PD-1 inhibitor therapy

Internal+external

Chowell, et al ［20］ Statistical 
model

NSCLC (n=538),
    melanoma 
    (n=186), other 
    (n=755)

Tumor tissue
     peripheral 
     blood

Built a prognostic model based on genomics, clinical and 
demographic characteristics to predict the survival of patients 
receiving immunotherapy

Internal

Gu, et al ［21］ Statistical 
model

HCC (n=365) TCGA Established a five-gene-based prognostic model based on 
the tumour immune microenvironment that can predict 
immunotherapy efficacy in HCC patients

Internal+external

Dai, et al ［22］ Statistical 
model

HCC (n=365) TCGA Constructed an immune related gene based prognostic index, 
which can better predict the efficacy of immunotherapy for 
HCC patients

External

Yi, et al ［23］ Statistical 
model

LUAD (n=497) TCGA Established a prognostic risk score model based on 17 immune 
related genes. Patients with low scores had a good prognosis 
after immunotherapy

Internal+external

Hong, et al ［24］ Statistical 
model

Urothelial 
carcinoma(n=348)

EGA
 (EGAS#0000 

1002556)

Built a risk stratification system based on 4 genes to predict 
the therapeutic response of ICIS in metastatic urothelial 
carcinoma 

External

Sun, et al ［25］ Statistical 
model

Kidney renal clear 
cell carcinoma 

(n=539)

TCGA Established a prognostic risk scoring model based on six genes 
related to pyroptosis

Internal+external

Zhang, et al ［26］ Statistical 
model

LUAD (n=1549) TCGA Conducted a comprehensive costimulatory molecule landscape 
analysis of patients with LUAD and built a model for 
prognosis and immunotherapy response prediction

Internal+external

Xiang, et al ［27］ Statistical 
model

GC (n=6) GEO
 (GSE112302)

Generate a prognostic risk score signature based on GC 
differentiation-related genes to predict overall survival

External
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Author Model type Sample size Data source Research description Validate

Leader, et al ［28］ Statistical 
model

NSCLC (n=27) Tumor tissue Identified a cellular module called lung cancer activation model 
which is correlated with NSCLC response to immunotherapy

External

Lu, et al ［29］ Statistical 
model

UCEC (n=488) TCGA Established a miRNA based diagnostic model and a prognostic 
model that can predict the prognosis and therapeutic 
responseof UCEC patients

Internal

Gao, et al ［30］ Statistical 
model

GC (n=397) TCGA Built a prognostic model based on nine autophagy related 
lncRNA pairs for GC which can predict the efficacy of 
immunotherapy and chemotherapy 

Internal

Nabet, et al ［31］ Statistical 
model

NSCLC (n=99) Peripheral 
blood

Built two predictive models through circulating tumor DNA and 
peripheral CD8 T cell levels

Internal+external

Wei, et al ［32］ Statistical 
model

NSCLC (n=30), 
RCC (n=22), other 

(n=68)

Peripheral 
blood

Built a model based on dynamic peripheral blood immune cell 
markers monitoring

Internal

Newell, et al ［33］ Statistical 
model

Melanoma (n=77) Tumor tissue Built a multivariable model combining the TMB and IFNg-
related gene expression and robustly predicts response to 
immunotherapy

Internal+external

He, et al ［34］ Statistical 
model

NSCLC (n=327) CT Developed an individual non-invasive biomarker that could 
distinguish high-TMB from low-TMB

Internal

Mu, et al ［35］ Statistical 
model

NSCLC (n=697) 18F-FDG PET/
CT

Identified an effective and stable deeply learned score to 
measure PD-L1 expression status non-invasively

Internal+external

Trebesch, et al ［36］ Statistical 
model

NSCLC
 (n=123), 
melanoma 

(n=80)

Contrast-
enhanced CT

Provide a predictive machine learning model that could be used 
within the context of lesion response to treatment, patient 
treatment response, and response pattern characterization

Internal+external

Liu, et al ［37］ Statistical 
model

NSCLC 
(n=46)

CT Built a novel CT-based radiomics model that has the ability to 
predict the progression probability for patients with advanced 
NSCLC receiving nivolumab therapy

Internal

Vaidya, et al ［38］ Statistical 
model

NSCLC 
(n=109)

CT Developed a radiomic model using the integration of 
intratumoral and novel peritumoral texture and vessel 
tortuosity metrics

Internal+external

Yang, et al ［39］ Statistical 
model

NSCLC 
(n=200)

CT Offer a model which use multidimensional serial information 
with inputs from pretreatment clinical data, laboratory tests, 
and radiomics combined with deep learning

Internal

Yang, et al ［40］ Statistical 
model

NSCLC 
(n=149)

CT Established a radiomics model by combining CT image features 
and clinicopathological factors to predict the prognosis of 
immunotherapy

Internal

Dercle, et al ［41］ Statistical 
model

Melanoma (n=575) CT Offer a prognostic model based on CT images at baseline and 
on first follow-up 

Internal

Nardone, et al ［42］ Statistical 
model

NSCLC 
(n=59)

CT Built a model based on texture analysis to select NSCLC 
patients who may benefit by Nivolumab treatment

External

Hinata, et al ［43］ Statistical 
model

GC 
(n=408)

Tumor tissue Constructed a deep learning model based on tumor 
histopathological images to effectively stratify GC patients 
receiving immunotherapy

Internal+external

Butner, et al ［44］ Mathe 
matical 
model

Present a mechanistic mathematical model of ICIs therapy to 
address the oncological need for early, broadly applicable 
readouts of patient response to immunotherapy

　　NSCLC: Non-small cell lung cancer; HCC: hepatocellular carcinoma; LUAD: Lung adenocarcinoma; GC: Gastric cancer; RCC: Renal cell 
carcinoma; UCEC: Uterine Corpus Endometrial Carcinoma; TCGA: The Cancer Genome Atlas; EGA: European Genome-Phenome Archive; GEO: 
Gene Expression Omnibus; CT: Computed tomography; PET/CT: Positron emission tomography and computed tomography.

表1（续）

肿瘤基因组学、转录组学、蛋白质组学等数据能

够让研究者在分子层面对肿瘤的发生、发展机制

及治疗模式进行探索 ［45-46］；另一方面，癌症基

因组图谱（The Cancer Genome Atlas，TCGA）

和基因表达汇编（Gene Expression Omnibus，

GEO）等公共数据库的建立，进一步开拓了研

究人员获取有效数据的途径。基于肿瘤多组学数

据，我们可以采用统计学算法筛选出有意义的自

变量并建立临床预测统计学模型。此外，机器学

习算法的引入能够帮助我们实现大数据的高效处
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生存期（overall survival，OS）（未达到 vs 13.00
个月，HR = 0.53，P=0.027 5），这一发现在内部

验证队列及外部验证队列中均得到证实，作者进

一步分析发现，GMS评分与PD-L1检测联合能进

一步提高对PD-1抑制剂疗效的预测能力，有较大

的潜力成为临床实用的辅助预测工具。

为了更全面地评估肿瘤基因组学特征，

Chowell等  ［20］在研究中纳入16种不同癌症类型

的患者（n=1 479），包括NSCLC、黑色素瘤、

肝细胞癌、乳腺癌等，整合了TMB、MSI、拷贝

数变异分数（fraction of copy number alteration，
FCNA）等多种基因组学数据，并结合临床特

征及人口统计学数据，建立了免疫治疗临床反

应预测模型［曲线下面积（area under curve， 
AUC）＞0.80］。该模型在不同癌症类型中均表

现良好，有较高的普适性。

除探讨肿瘤的基因组学特点外，对其基

因表达特征进行分析也是很多研究的聚焦点。

Dai等  ［21］、Gu等  ［22］和Yi等  ［23］均利用TCGA
数据库，提取肿瘤免疫相关基因表达特征，

据此构建免疫治疗效果预测模型。Hong等  ［24］

鉴定了肿瘤缺氧相关基因，建立了一个基于4
种基因（TKTL1、JMJD6、IRS2、ANXA2）的

风险分层系统，可以通过评估肿瘤的缺氧微环

境来预测转移性尿路上皮癌患者的治疗反应

（AUC=0.71）。另有研究 ［25］筛选出6种细胞焦

亡相关基因并建立风险评分系统，证实不同风险

人群的肿瘤免疫细胞浸润有较大差异，高风险评

分的患者对ICI有较好的应答（AUC=0.728）。基

于mRNA表达，而非基因突变或表观遗传修饰来

预测疗效不需要对患者进行全基因组测序，临床

可行性高。但上述模型的数据维度都较为单一，

且对于所筛选出来的基因如何影响ICI疗效的理

论机制有待进一步实验验证。

Zhang等 ［26］对肺腺癌患者中来自B7-CD28
和肿瘤坏死因子（tumor necrosis factor，TNF）
家族的共刺激分子进行研究，初步构建了一个基

于5种基因（CD40LG、TNFRSF6B、TNFSF13、
TNFRSF13C和TNFRSF19）的共刺激分子表达

签名（costimulatory molecule-based signature，
CMS），用以建立风险评分系统，结果表明，高

图1  ICI疗效预预测统计学模型概况

Fig. 1  Overview of statistical models for predicting the efficacy of 

ICI

理。以深度学习为例，利用卷积神经网络输出计

算机体层成像（computed tomography，CT）图

像或组织病理学图像的特征，结合影像组学分类

器，可以建立基于医学图像的肿瘤免疫治疗效果

预测模型 ［47］（图1）。

1.1  基于测序数据构建模型：单一组学或多组学

联用

研究  ［48］显示，癌症患者原发性耐药的发

生率为7% ~ 27%，继发性耐药的发生率高达

20% ~ 44%。其中遗传信息变异可能会导致肿瘤

抗原免疫原性不足、T细胞耗竭、肿瘤微环境抑

制等，进而导致耐药 ［49］。因此从不同的数据维

度挖掘患者的遗传信息，是建立疗效预测模型的

思路之一。

1.1.1 基于基因组学及转录组学相关数据

Bai等 ［19］提取316例接受免疫治疗的非小细

胞肺癌（non-small cell lung cancer，NSCLC）

患者的DNA测序数据，筛选并建立一个由8种基

因（TP53、KRAS、STK11、EGFR、PTPRD、

KMT2C、SMAD4和HGF）组成的基因突变标记

（genomic mutation signature，GMS）风险评分

模型，并根据GMS评分将患者分为高GMS（评 
分＞0.565）组和低GMS（评分≤0.565）组。

结果显示，与低GMS组患者相比，高GMS组

患者有更长的无进展生存期（progression-free 
survival，PFS）［6.63个月 vs 2.50个月，风险比

（hazard ratio，HR） = 0.41，P＜0.000 1］及总
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风险组的OS显著低于低风险组（HR=2.043  5，
P ＜0.000 1）。该研究率先对肺腺癌患者进行最

全面的共刺激分子图谱分析，有助于进一步优化

癌症的免疫治疗策略。

近年来，单细胞测序技术不断普及，单细胞

转录组测序（single cell RNA-sequence，scRNA-
seq）可以鉴别不同的细胞类型与其表达的基

因，从单细胞层面更加精确地揭示肿瘤内与肿瘤

间的异质性。Xiang等  ［27］收集胃癌患者肿瘤组

织样本的scRNA-seq数据，根据胃癌细胞分化轨

迹分析确定了3种不同分化状态的细胞亚群，其

中亚群Ⅰ/Ⅱ与代谢紊乱有关，亚群Ⅱ与缺氧耐

受有关，亚群Ⅲ与免疫相关通路有关。由此构

建了基于胃癌细胞分化相关基因（gastric cancer 
differentiation-related gene，GDRG）的风险评分

模型来预测患者接受免疫治疗后的生存情况。此

外，作者结合风险评分、年龄、TNM分期和N分

期这四种预后因素构建列线图预后模型，为预测

患者的OS提供了一种可视化的方法。

在一项针对NSCLC的单细胞转录组图谱研

究中，Leader等 ［28］聚焦肿瘤免疫微环境特征，

探讨免疫细胞表型的变化，该研究使用scRNA-
seq、转录组与细胞表位测序、T细胞受体测序

分析了35例早期NSCLC病变中的361 929个细

胞，构建了迄今为止最大的早期肺癌免疫反应

scRNA图谱。研究发现，激活型T细胞、免疫球

蛋白G（immunoglobulin G，IgG） + 浆细胞及

MoMΦ-Ⅱ细胞等与肺癌的发生有很高的相关

性，作者将其称为肺癌激活模块（lung cancer 
activation module，LCAM），并建立了LCAM评

分模型。根据该评分模型将患者分层，高LCAM
评分（LCAM前25%）的患者能从免疫治疗中获

得更长的PFS（7.3个月 vs 2.7个月，HR=0.58），

提示LCAM可能是反映患者免疫激活特征的一个

可靠指标。

1.1.2 基于表观遗传学相关数据

除分析肿瘤基因组及转录组数据外，表观

遗传学调控也在肿瘤免疫反应过程中发挥重要作

用。表观遗传是指基于非基因序列改变所致基因

表达水平的变化，包括DNA甲基化、组蛋白修

饰、染色体重塑和非编码RNA调控等 ［50］。表观

遗传学调控在肿瘤免疫反应过程中发挥着重要作

用。Lu等 ［29］从TCGA数据库中获取子宫内膜癌

患者的TMB及miRNA表达相关数据，将患者分

为高TMB组和低TMB组，并筛选出两组间差异

表达的miRNA，构建基于miRNA的风险评分模

型。该评分能够精确地反映患者的TMB水平，并

预测其对ICI的治疗反应（AUC=0.911）。此模型

在TMB的基础上筛选表观遗传学变量，有很高的

预测精准度，但缺乏对这些免疫相关的miRNA如

何调控肿瘤免疫活性的进一步研究。

肿瘤免疫微环境中免疫细胞的表达调控，特

别是长链非编码RNA（long non-coding RNA，

lncRNA）介导的免疫细胞浸润，也影响着免疫

治疗患者的预后。LncRNA已被证明可通过多种

途径调节细胞自噬，从而影响肿瘤的发生、发

展。近10年来，已有研究［51］将自噬相关lncRNA
作为免疫治疗生物标志物进行了深入探索，并证

明其与癌细胞的生长、生存、染色质修饰、基因

组印迹等重要生物学行为密切相关。Gao等 ［30］

从TCGA数据库中提取375个胃癌组织和32个正

常组织的转录组数据并进行分析，确定了与自噬

相关的lncRNA，并结合临床数据，进一步筛选

出具有预后价值的lncRNA，构建lncRNA风险评

分预后预测模型（AUC=0.713）。风险评分与免

疫治疗患者的OS率呈负相关，与高风险患者相

比，低风险患者的M0巨噬细胞、活化CD4+ T细

胞、肥大细胞等浸润均增加。该模型预测能力良

好，但仍需要在样本量更大的外部队列中进行临

床验证。

1.1.3 基于外周血样本相关数据

肿瘤患者的外周血中可能存在ctDNA、循环

肿瘤细胞（circulating tumor cell，CTC）、肿瘤

标志性蛋白等物质，这些指标能够反映肿瘤的

发生、发展状态 ［52］。目前，利用外周血样本进

行预后预测的方法也已逐渐成熟。Nabet等  ［31］

根据接受免疫治疗的NSCLC患者（n=273）的

PD-L1表达水平、循环CD8+ T细胞及血液TMB开

发并验证了免疫治疗效果动态评估模型（durable 
immunotherapy response estimation by immune 
profiling and ctDNA-pre-treatment，DIREct-
Pre），高DIREct-Pre评分的患者较低评分患者
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有更长的PFS（HR=2.66，P=0.012）。此外，作

者引入早期治疗时的ctDNA水平，并在DIREct-
Pre的基础上对模型进行了改进，构建了基于治

疗前及早期治疗时的ctDNA水平和外周血CD8+ 
T细胞水平的评估模型（durable immunotherapy 
response estimation by immune profiling and 
ctDNA-on-treatment，DIREct-On），并证明了

DIREct-On明显优于单独应用量化ctDNA进行预

测［净重新分类指数（net reclassification index，
NRI） = -1.13，P＜0.01］。

在另一项基于外周血样本的研究 ［32］中，作

者收集多种癌症类型患者（n=120）基线及第1次
治疗评估前的外周血样本，提取外周血单个核细

胞（peripheral blood mononuclear cell，PBMC）

进行流式细胞免疫表型分析，建立了外周血免

疫细胞标签（peripheral blood immune cells-based 
signature，BICS）。采用surv-cutpoint函数将患者

进行分组，高BICS组患者对ICI治疗反应较差，

OS更短（HR=4.21，P＜0.001）。此外，作者还

构建了基于外周血免疫细胞标志物的机器学习

SVM-RFE分类器模型来预测患者的临床获益，

该模型的预测效能在各个癌症类型中表现稳定。

上述两个模型避免了对肿瘤组织取样的有

创操作，易于实现动态监测，后续应进一步在样

本量更大的队列中进行广泛性验证。同时可以考

虑纳入更多可从外周血中获取的与肿瘤的发生、

发展有关的信息进行研究，如可溶性血浆蛋白、

CTC、细胞因子等。

1.1.4 多组学联用

以上研究中大多为单组学模型，无论是基

因组还是转录组等都从分子层面深入挖掘了肿瘤

免疫治疗中的基础生物学过程，具有重要临床

意义。但任一单组学所能纳入的信息量有限，

相较之下，多组学联合具有全面性、多维性、

系统性等优势。Newell等 ［33］检测了77例接受抗

PD-1治疗的晚期皮肤黑色素瘤患者肿瘤组织的

全基因组、转录组、甲基化数据和免疫细胞浸

润情况，通过回归算法逐步筛选变量，最终构

建了基于γ干扰素（interferon-γ，IFNγ）和TMB
的免疫治疗效果预测评分模型（AUC=0.84）。

根据评分可将患者分为高应答者（评分＞0.5）

和低应答者（评分＜0.5），这两组患者的PFS 
（P＜0.000  1）及OS（P=0.001  8）差异均有统

计学意义。该模型能以较高的精度预测免疫治

疗效果（灵敏度为89%），但特异度欠佳，仅为

53%，这可能与不同个体的耐药机制存在异质性

有关。

2  通过影像组学数据结合机器学习来构建预测

模 型

影像组学是一种具备非侵入性、可重复性和

高性价比的从医学图像中提取分子信息的方法。

近年来，有研究 ［47］探索CT或18F-FDG正电子发

射计算机体层成像（positron emission tomography 
and computed tomography，PET/CT）影像组学特

征的临床用途，并将这些影像组学特征与肿瘤免

疫治疗的应答情况结合分析，发掘具有免疫治疗

效果预测价值的信息。

He等  ［34］共收集了327例NSCLC患者的CT
影像数据和TMB数据，通过深度学习，挖掘出

1  020个影像组学特征来区分高TMB和低TMB
患者，并利用这些特征建立TMB放射性生物标

志物（TMB radiomic biomarker，TMBRB），

进而实现间接预测疗效。TMBRB可以通过无创

方法获取，并有效地、低成本地将晚期NSCLC
患者分组，低风险组较高风险组有更长的OS
（301 d vs 533 d，HR=0.54，P=0.030）。与此

类似，Mu等  ［35］收集了来自3个机构的697例
NSCLC患者的18F-FDG PET/CT图像和临床数

据，建立了PD-L1深度学习评分（deep learning 
score，DLS）来间接预测疗效，结果表明，

PD-L1 DLS在PD-L1阳性和阴性患者之间的差

异有统计学意义（AUC≥0.82，P＜0.05），

且在预测PFS和OS方面，DLS与免疫组织化学

（immunohistochemistry，IHC）测量的PD-L1水
平没有明显差异，表明PD-L1 DLS或可替代IHC
来准确预测患者的免疫治疗临床获益。TMBRB
和PD-L1 DLS虽然是间接预测指标，但两者都展

现出良好的预测能力及临床可行性。而肿瘤影像

组学特征是否与免疫治疗效果直接相关仍有待进

一步探索。

通过获取NSCLC患者免疫治疗前的肺部CT
影像，利用机器学习对病灶的大量影像组学特征
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进行提取计算，可以构建预测模型，将患者进

行风险分类 ［36-39，42］。其中，Trebeschi等 ［36］发

现具有不均匀密度模式和紧密边界的异质形态轮

廓的病灶可能对免疫治疗的反应更佳，Nardone
等 ［42］研究发现，病灶紧密度较低、纹理熵值高

的患者往往预后更差，这些影像组学特征可能

与肿瘤中央缺氧、坏死及高侵袭性有关。Yang
等 ［40］在CT影像特征的基础上结合了临床病理学

变量，建立了列线图模型，更利于临床决策。

然而针对此类模型，Dercle等 ［41］提出，只

利用基线的影像组学数据并不能准确地预测患者

预后，肿瘤大小的变化是反映癌症治疗效果的早

期评估基础。因此，对比两次CT中患者病灶的

变化能够为模型的建立提供新思路。该作者在

研究中收集了575例晚期黑色素瘤患者的临床数

据，并获取患者治疗前及治疗早期中的固定时间

点的CT影像，利用机器学习随机森林算法评估

免疫治疗患者的OS，最终筛选出4个影像组学变

量：肿瘤的体积生长变化、肿瘤体积、肿瘤空间

异质性的定量表征变化、肿瘤边缘表型的定量表

征变化。由此确定了一组放射学特征，可以在治

疗早期评估不可切除的黑色素瘤患者的OS。该

模型经验证表现良好（AUC = 0.92），证明了基

线和首次随访时从常规CT图像中识别出的放射

学特征可用于临床，为接受免疫单药治疗的黑色

素瘤患者提供准确的预后预测。尽管本研究仅

聚焦于晚期黑色素瘤患者，文中指出的4个预测

特征中有3个已于另一项针对结直肠癌患者的研

究 ［53］中得到验证，后续或可探索出具有普遍性

的免疫治疗预后相关影像组学特征。

人工智能技术除应用于肿瘤放射学外，也可

用于分析肿瘤组织的病理学图像。Hinata等 ［43］

构建了基于胃癌组织病理学图像的深度学习预测

模型（AUC=0.947），用以筛选出对免疫治疗敏

感的人群。对于难以从放射学影像中获取较多有

效信息的癌症类型，尤其是一些空腔脏器肿瘤，

该方法更为经济且耗时较短，有助于对免疫治疗

患者进行有效分层。

3  基于数理机制构建数学模型

通过开展对肿瘤免疫微环境及免疫药物与

其相互作用机制的研究，现已积累了大量相关实

验数据。使用系统和定量的方法，结合分子动力

学、药代动力学、信号动力学、微环境适应机制

等原理进行数学建模变得越来越重要，利用数理

机制模型模拟肿瘤内生态环境及免疫药物在体内

的生物学过程，可以帮助人们深入了解肿瘤的耐

药机制，预测药物疗效 ［54］。

Butner等 ［44］通过数学方法还原了ICI干预下

肿瘤负荷随时间变化的反馈过程，明确了这些生

物过程之间的数学关系，建立了数学模型。作者

从两次CT影像中获得肿瘤的生长速率，基于该

数据，利用模型来量化肿瘤细胞杀伤率、抗肿瘤

免疫状态、患者治疗后的肿瘤增长率，从而计算

出肿瘤的总体负荷，最终据此来预测接受免疫治

疗的转移性肝细胞癌及肺癌患者的结果。该模

型能够较为准确地描述患者对ICI的不同反应模

式，并识别出假性进展者。虽然利用肿瘤体积变

化来预测疗效已有先例，但该研究首次从数学关

系上描述了免疫治疗的多种生物学机制，并将其

应用于前瞻性免疫治疗临床试验。

虽然利用数学方法建立疗效预测数理机制

模型已经有了一定尝试，但此类模型缺乏临床验

证，且鉴于人们对肿瘤免疫循环等生物学过程的

机制研究仍然不够透彻，很多参数仍然未知，目

前难以还原复杂的免疫系统全貌。

4  思考与展望

4.1  关于模型的评估与优化

为确保预测模型能够有效、精准，模型的建

立应严格遵循数据收集与处理、变量筛选及模型

构建、验证评估的流程。在此流程中，Poldrack
等 ［55］提出用以建模的样本不应少于几百个，应

严格对数据进行交叉验证，样本内模型拟合指

数往往会夸大模型的预测能力，不应仅以此作为

判断模型精准度的证据等观点。而本文所探讨的

模型中，大部分的建模样本量都难以达到一定量

级，而小样本数据往往去噪程度不足，易导致模

型过拟合，泛化性不够，这是这类预测模型的普

遍局限之处。常见的解决方法包括扩大研究规

模、增大样本量和引入正则化算法等。

其次，利用回归算法建模，并最终形成风

险评分系统是疗效预测模型常见的展现形式。此

形式简单易理解，但需要对连续变量进行分类处
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理，会损失一定的预测准确度 ［56］。研究者应尝

试并开发多元化的模型展现形式，包括列线图、

图形评分表等。不同形式之间相互补充，能够更

直观、有效地将预测模型与患者的临床决策相结

合，提升预测准确度。

关于模型的验证，受数据量大小及方法的限

制，部分研究缺乏内部交叉验证或未在外部独立

数据集上进行验证。且不同的模型均在不同的人

群中使用不同的测试集进行验证，缺乏模型之间

的横向比较。为改善这一结果，需要在同一数据

集上对多个模型进行测试，同时对比灵敏度、特

异度和模型准确度等 ［16］。未来需要多中心、大

规模的前瞻性研究来评估免疫治疗效果相关预测

模型的有效性及实用性。

除改善模型的建立及评估方法外，我们也应

着重关注相关领域最新的研究进展，对现有模型

的参数进行动态调整，利用新的标志物来增益模

型。同时，在单一组学模型的研究基础上，应尝

试进行多组学联用，扩大数据的广度和维度，更

系统地评估肿瘤微环境。

对于影像组学预测模型，目前此类研究的

流程并不规范，不同中心收集的影像组学数据质

量参差不齐，部分影像组学质量评分（radiomics 
quality score，RQS）较低，且此类研究难以建立

影像组学生物标志物和生物学证据之间的因果关

系，其内在机制仍需进一步探索。

4.2  临床应用

在实际的临床工作中，肿瘤基因检测费用

较高，分析技术有一定门槛，模型的预测效能难

以平衡其成本支出，因此很难取代目前临床常用

的PD-L1检测。利用常规实验室检验数据，如血

生化、血常规，以及CT、磁共振成像（magnetic 
resonance imaging，MRI）等低成本检测手段来

开发模型有更高的临床可行性。对于基于影像组

学数据的模型，虽然影像组学数据获取成本低，

但后续利用人工智能辅助预测的过程中均需要专

业医师手动分割病灶，分割过程会消耗大量的人

力和时间，限制了模型的临床应用。目前，用于

病灶自动检测和分割的深度学习技术正在开发

中，这或许能够进一步优化该类模型，实现临床

应用。值得关注的是，尽管利用人工智能进行疗

效预测的准确度已十分可观，但是人工智能算法

的不可解释性导致人们无法明晰其工作原理，这

一直是限制人工智能在医疗领域实际应用的一大

因素。因此如何规范计算机辅助的决策模式值得

临床医学、伦理学等多学科共同探讨。

基于肿瘤组织标本的测序，虽然精确度、标

准化程度高，可获取的信息丰富，但其样本获取

难度及操作风险较大，难以在各级医院中普遍开

展。近年来，更为微创的液态活检备受关注。液

态活检是基于体液样本的非侵入性的检测方法，

在肿瘤免疫治疗领域中以外周血为基础的液态活

检样本最为常见。通过患者的血液样本获取游离

的CTC、ctDNA、外泌体等，可以对肿瘤的演变

进行动态评估 ［57-58］。但液态活检也面临检测流

程复杂、假阴性率高等问题，未来深入挖掘基于

外周血样本的数据，并结合相关指标建立预测模

型值得继续探索。

在大数据时代，建立临床诊疗的全程化预

测系统已经成为趋势，对于肿瘤免疫治疗我们同

样可以进行尝试。随着免疫治疗的广泛应用，肿

瘤患者的生存率得到了提升，但有70% ~ 91%的

患者会发生免疫相关不良事件（immune-related 
adverse event，irAE），可累及全身多种器官和

组织，包括皮肤、甲状腺、肝、肺等  ［59］。此

外，免疫治疗过程中出现耐药、超进展、假性进

展等情况均会影响肿瘤患者的临床获益。因此，

今后的研究可以考虑在疗效预测模型中增加包括

irAE在内的多种结局事件作为探索指标，以形成

抗肿瘤免疫治疗的全程化精准预测整合平台。

利益冲突声明：所有作者均声明不存在利益

冲突。
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