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[摘  要] 肺癌是全球发病率和死亡率最高的恶性肿瘤,具有高度异质性和不良预后。机器学习是一种通

过数据驱动模式识别和预测的强大工具。其在肺癌预后标志物开发中展现出巨大潜力,能够从多组学数

据中挖掘关键分子,助力精准诊疗。本文综述了肺癌的病理生理学、细胞程序性死亡机制及机器学习在

肺癌预后标志物研究中的应用进展。 
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[Abstract] Lung cancer is the malignant tumor with the highest morbidity and mortality worldwide, with high 

heterogeneity and poor prognosis. Machine learning is a powerful tool for data-driven pattern recognition and 

prediction. It has shown great potential in the development of prognostic markers for lung cancer, and can tap 

key molecules from multi-omics data to facilitate accurate diagnosis and treatment. This review summarizes the 

pathophysiology of lung cancer, programmed cell death mechanisms and the application of machine learning in 

the study of prognostic markers in lung cancer. 
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引言 

肺癌是全球范围内发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一,

其中非小细胞肺癌(Non-Small Cell Lung Cancer,NSCLC)和小

细胞肺癌(Small Cell Lung Cancer,SCLC)是两大主要亚型,分

别占肺癌病例的85%和15%(Sung et al.,2021)。在我国,肺癌的

发病率和死亡率均居恶性肿瘤首位,2020年新发病例数约为82

万,死亡病例数约为71万(Chen et al.,2016)。尽管肺癌的诊断

技术不断进步,但其早期诊断仍面临巨大挑战。例如,NSCLC的异

质性高,传统影像学检查难以准确区分其亚型(如腺癌和鳞癌),

而SCLC的侵袭性强,早期易发生转移,导致诊断时多已处于晚期

(Herbst et al.,2018)。此外,现有的生物标志物(如EGFR突变)

在部分患者中缺乏敏感性,限制了精准诊断的应用。 

机器学习(Machine Learning,ML)是一种通过数据驱动的

方法,能够从复杂的生物医学数据中提取有价值的信息,为肺癌

的诊断和分型提供了新的解决方案(Jordan & Mitchell,2015)。

通过整合多组学数据(如基因组学、转录组学和影像学数据),

机器学习算法可以识别出与肺癌亚型相关的特征性模式,从而

提高诊断的准确性和效率。例如,支持向量机(Support Vector 

Machine,SVM)和随机森林(Random Forest,RF)等算法在肺癌亚

型分类和预后预测中表现出色,能够弥补传统诊断方法在灵敏

性和特异性上的不足(Libbrecht & Noble,2015)。此外,深度学

习(Deep Learning,DL)在医学影像分析中的应用,使得早期肺

癌的检出率显著提高,为临床决策提供了有力支持(Esteva et 

al.,2017)。 

本文综述了肺癌的病理生理学及流行病学特征,探讨了细

胞程序性死亡(Programmed Cell Death,PCD)在肺癌发生发展中

的作用,并重点介绍了机器学习在挖掘肺癌预后标志物中的应

用。通过分析现有研究,本文总结了机器学习在肺癌诊断、分型

和预后预测中的潜力,为未来肺癌的精准诊疗提供了新的思路

和方向。 

1 肺癌的病理生理学(Pathology and epidemiology)

及流行病学(Epidemiology) 
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癌症是一类以细胞异常增殖和扩散为特征的疾病,其本质

是细胞生长调控机制的失调。正常细胞在生长、分裂和死亡过

程中受到严格的调控,而癌细胞则逃脱了这些调控机制,表现出

不受控制的增殖、侵袭和转移能力 。癌症的发生通常与基因突

变、表观遗传改变以及微环境异常密切相关,这些因素共同导致

细胞从正常状态向恶性状态转化。肺癌是起源于支气管黏膜或肺

泡上皮的恶性肿瘤,是全球范围内发病率和死亡率最高的癌症之

一。根据世界卫生组织(WHO)的分类,肺癌主要分为两大类：非小

细胞肺癌(NSCLC)和小细胞肺癌(SCLC)。非小细胞肺癌约占所有

肺癌病例的85%,包括腺癌、鳞状细胞癌和大细胞癌等亚型；而

小细胞肺癌则占10%-15%,其特点是生长迅速且早期易发生转

移。不同分型的肺癌在病理特征、治疗策略及预后方面存在显著

差异,因此准确的分型诊断对于制定个体化治疗方案至关重要。 

肺癌的发生是多种风险因素共同作用的结果,其中吸烟是

最主要的危险因素。研究表明,吸烟与肺癌的发生密切相关,约

85%的肺癌病例可归因于烟草使用(Sung et al.,2021)。烟草

烟雾中含有多种致癌物质,如多环芳烃(Polycyclic Aromatic 

Hydrocarbons,PAHs)和亚硝胺(Nitrosamines),这些物质可直

接损伤支气管和肺泡上皮细胞的DNA,导致基因突变和细胞恶性

转化(Hecht,2012)。此外,二手烟(Secondhand Smoke)暴露也是

肺癌的重要风险因素,长期暴露于二手烟环境中的人群患肺癌

的风险显著增加(Kim et al.,2014)。除了吸烟,环境暴露和职

业因素也在肺癌的发病中起重要作用。例如,长期接触石棉

(Asbestos)、砷(Arsenic)、氡气(Radon)等致癌物质的人群,

其肺癌发病率显著高于普通人群(Alberg et al.,2013)。氡气

是一种无色无味的放射性气体,广泛存在于土壤和建筑材料中,

是仅次于吸烟的第二大肺癌危险因素(Darby et al.,2005)。此

外,空气污染,尤其是细颗粒物(Fine Particulate Matter, 

PM2.5)的长期暴露,也被证实与肺癌发病风险增加相关(Pope 

et al.,2002)。生活方式和遗传因素也在肺癌的发生中扮演重

要角色。缺乏体育锻炼、高脂肪饮食以及维生素摄入不足等不健

康的生活方式可能增加肺癌风险(Malhotra et al.,2016)。同时,

家族遗传史也是肺癌的危险因素之一,某些基因突变(如EGFR、

KRAS等)与肺癌的易感性密切相关。综上所述,肺癌的发生是多因

素共同作用的结果,减少危险因素暴露是预防肺癌的重要策略。 

肺癌是全球范围内发病率和死亡率最高的恶性肿瘤之一。

根据2020年全球癌症统计数据(GLOBOCAN 2020),肺癌的新发病

例数约为220万,死亡病例数接近180万,位居所有癌症之首。从

地域分布来看,肺癌的发病率在发达国家较高,尤其是北美和欧

洲地区,但近年来亚洲国家的肺癌发病率也呈现显著上升趋势。

中国作为全球人口最多的国家,肺癌的疾病负担尤为严重。据统

计,2020年中国肺癌新发病例数约为82万,死亡病例数约为71万,

分别占全球肺癌发病和死亡总数的37%和39%。肺癌的发病率与

年龄和性别密切相关。从年龄分布来看,肺癌的发病率随年龄增

长而显著上升,尤其是在50岁以上人群中,发病率呈现指数级增

长。在性别差异方面,男性肺癌的发病率显著高于女性,这与男

性吸烟率较高以及职业暴露风险较大有关。然而,近年来女性肺

癌发病率也在逐年上升,可能与二手烟暴露、室内空气污染(如

烹饪油烟)以及激素水平变化等因素有关。从时间趋势来看,尽

管部分发达国家通过控烟政策和环境治理措施使肺癌发病率有

所下降,但在许多发展中国家,肺癌的发病率仍呈上升趋势。这一

现象与工业化进程加快、空气污染加剧以及吸烟率居高不下密

切相关。因此,加强肺癌的早期筛查和预防措施,尤其是在高发

地区和高危人群中,是降低肺癌疾病负担的关键。 

肺癌的临床症状多样且缺乏特异性,早期症状常不明显,导

致许多患者在确诊时已处于中晚期。常见的临床症状包括持续

性咳嗽(Persistent Cough)、咳血(Hemoptysis)、胸痛(Chest 

Pain)、呼吸困难(Dyspnea)以及体重下降(Weight Loss)等。其

中,咳血是肺癌的典型症状之一,通常表现为痰中带血或大量咯

血,这是由于肿瘤侵犯支气管黏膜或血管所致。此外,部分患者

可能出现副肿瘤综合征(Paraneoplastic Syndrome),如高钙血

症(Hypercalcemia)或抗利尿激素分泌异常综合征(SIADH),这

些症状与肿瘤分泌的生物活性物质有关。肺癌的诊断主要依赖

于影像学检查和组织病理学检查。胸部计算机断层扫描(Chest 

Computed Tomography,CT)是肺癌筛查和诊断的首选影像学方

法,能够清晰显示肺部病变的位置、大小、形态及其与周围组织

的关系。对于疑似肺癌的患者,低剂量CT(Low-Dose CT,LDCT)

筛查可显著提高早期肺癌的检出率。此外,正电子发射断层扫描

(Positron Emission Tomography,PET-CT)在评估肿瘤分期和转

移方面具有重要价值。组织病理学检查是确诊肺癌的金标准。通

过支气管镜检查(Bronchoscopy)或经皮肺穿刺活检(Percutaneous  

Lung Biopsy)获取病变组织,进行病理学分析,可明确肺癌的

类型和分子特征。近年来,液体活检(Liquid Biopsy)技术也

逐渐应用于肺癌的早期诊断和疗效监测,通过检测血液中的

循环肿瘤DNA(Circulating Tumor DNA,ctDNA)或循环肿瘤细胞

(Circulating Tumor Cells,CTCs),为肺癌的精准诊疗提供了新

途径肺癌的治疗方法主要包括手术治疗(Surgery)、化学治疗

(Chemotherapy)、放射治疗(Radiotherapy)、靶向治疗(Targeted  

Therapy)和免疫治疗(Immunotherapy),具体方案的选择取决于

肺癌的类型、分期以及患者的整体健康状况。对于早期非小细

胞肺癌(Non-Small Cell Lung Cancer,NSCLC),手术切除是首选

治疗方法,常见的手术方式包括肺叶切除术(Lobectomy)和楔形

切除术(Wedge Resection),旨在彻底切除肿瘤组织。对于中晚

期肺癌患者,化学治疗和放射治疗是主要的治疗手段。化学治疗

通过使用细胞毒性药物(如铂类药物)抑制肿瘤细胞的增殖,通

常与放射治疗联合应用以提高疗效(Chemoradiotherapy)。近年

来,靶向治疗在驱动基因突变阳性的肺癌患者中取得了显著进

展,例如针对表皮生长因子受体(Epidermal Growth Factor 

Receptor,EGFR)突变和间变性淋巴瘤激酶(Anaplastic Lymphoma  

Kinase,ALK)重排的靶向药物,显著延长了患者的生存期。免疫

治疗是肺癌治疗领域的重大突破,主要通过免疫检查点抑制剂

(Immune Checkpoint Inhibitors)如程序性死亡受体-1(Progra 
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mmed Death-1,PD-1)和程序性死亡配体-1(Programmed Death- 

Ligand 1,PD-L1)抑制剂,激活患者自身的免疫系统来攻击肿瘤

细胞。免疫治疗在晚期肺癌患者中显示出持久的疗效,已成为肺

癌综合治疗的重要组成部分。 

2 细胞程序性死亡(Programmed cell death) 

细胞程序性死亡(Programmed Cell Death,PCD)是一种由基

因调控的主动细胞死亡过程,对维持组织稳态和发育至关重要。

与程序性死亡不同,坏死(Necrosis)是一种被动的细胞死亡形

式,通常由外部损伤(如缺血、毒素或物理损伤)引发,导致细胞

膜破裂和炎症反应(Kerr et al.,1972)。程序性死亡主要包括

凋亡(Apoptosis)、自噬(Autophagy)和焦亡(Pyroptosis)等形

式,每种形式在生理和病理过程中发挥独特作用。 

细胞程序性死亡(Programmed Cell Death,PCD)根据分子机

制和形态特征可分为多种类型,包括凋亡(Apoptosis)、程序性

坏死(Necroptosis)、焦亡(Pyroptosis)、铁死亡(Ferroptosis)

和铜死亡(Cuproptosis)等(Galluzzi et al.,2018)。**凋亡**

是经典的PCD形式,由半胱天冬酶(Caspase)家族介导,表现为细

胞皱缩、染色质凝集和凋亡小体形成,不引发炎症反应。**程序

性坏死**依赖受体相互作用蛋白激酶(RIPK1/RIPK3)和混合系

列蛋白激酶结构域样蛋白(MLKL),导致细胞膜破裂并释放损伤

相关分子模式(DAMPs),引发强烈炎症(Tang et al.,2019)。**

焦亡**由炎症小体(Inflammasome)激活Caspase-1或Caspase- 

4/5/11,切割Gasdermin D(GSDMD)形成细胞膜孔洞,释放白细胞

介素(IL-1β/IL-18),兼具细胞死亡和免疫激活功能(Shi et 

al.,2017)。铁死亡以脂质过氧化(Lipid(1)Peroxidation)为特

征,由谷胱甘肽过氧化物酶4(GPX4)活性抑制或铁离子蓄积引发,

形态学表现为线粒体嵴消失(Dixon et al., 2012)。**铜死亡

**是近年发现的新型PCD,由过量铜离子(Cu²⁺)通过线粒体呼吸

链积累,诱导蛋白质毒性应激和硫辛酰化蛋白聚集(Tsvetkov 

et al.,2022)。与凋亡不同,坏死性死亡和焦亡伴随显著炎症,

而铁死亡和铜死亡则与代谢失衡密切相关。这些差异反映了PCD

在生理调控和疾病发生中的多样化作用。 

3 机器学习(Machine learning) 

机器学习(Machine Learning, ML)是人工智能(Artificial 

Intelligence,AI)的重要分支,旨在通过算法从数据中学习规

律并做出预测或决策。其核心方法包括监督学习(Supervised 

Learning)、无监督学习(Unsupervised Learning)和强化学习

(Reinforcement Learning)。深度学习(Deep Learning,DL)是机

器学习的一个子领域,通过多层神经网络(Neural Networks)模

拟人脑的信息处理机制,特别擅长处理高维和非线性数据(LeCun 

et al.,2015)。近年来,随着计算能力的提升和大数据的积累,

机器学习和深度学习在生物医学领域展现出巨大的应用潜力。 

在生物医学研究中,多种机器学习算法被广泛应用于数据

分析、疾病预测和生物标志物挖掘。Lasso回归(Least Absolute 

Shrinkage and Selection Operator,Lasso)是一种基于正则化

的线性回归方法,能够同时进行特征选择和模型构建,特别适用

于高维基因组数据。支持向量机(Support Vector Machine,SVM)

通过寻找最优超平面实现分类或回归,在癌症分类和基因表

达数据分析中表现优异(Cortes & Vapnik,1995)。随机森林

(Random Forest,RF)是一种集成学习方法,通过构建多个决策树

(Decision Trees)并综合其结果,适用于复杂生物数据的分类

和特征重要性评估(2-6)。逻辑回归(Logistic Regression)(7)

则广泛用于二分类问题,如疾病风险预测和诊断模型构建

(Hosmer & Lemeshow,2000)。 

机器学习在生物医学领域的应用正在推动精准医学

(Precision Medicine)和转化医学(Translational Medicine)

的发展。首先,机器学习能够从海量生物数据(如基因组学、转

录组学和蛋白质组学数据)中挖掘潜在的生物标志物

(Biomarkers), 为 疾 病 早 期 诊 断 和 预 后 评 估 提 供 依 据

(Libbrecht & Noble,2015)。例如,基于深度学习的图像分析技

术已在病理切片和医学影像(如CT和MRI)的自动化诊断中取得显

著进展,显著提高了诊断效率和准确性(Esteva et al.,2017)。 

其次,机器学习在药物研发(Drug Discovery)中发挥了重

要作用。通过分析化合物库和生物活性数据,机器学习可以预测

药物的疗效和毒性,加速新药筛选和临床试验设计(Gawehn et 

al.,2016)。此外,机器学习还能够整合多组学数据(Multi- 

Omics Data),揭示疾病的分子机制和潜在治疗靶点,为个性化

治疗(Personalized Therapy)提供科学依据。 

总之,机器学习通过高效的数据分析和模式识别能力,正在

深刻改变生物医学研究的范式,为疾病预防、诊断和治疗带来新

的机遇。 

4 利用机器学习挖掘细胞程序性死亡相关分子可作

为肺癌预后标志物研究进展 

近年来,随着机器学习(Machine Learning, ML)技术的快速

发展,其在肺癌(Lung Cancer)预后标志物挖掘中的应用日益广

泛。非小细胞肺癌(Non-Small Cell Lung Cancer, NSCLC)是肺

癌的主要亚型,占所有肺癌病例的85%以上,其异质性高且预后

差异显著,因此寻找可靠的预后标志物对个体化治疗至关重要

(Travis et al.,2015)。细胞程序性死亡(Programmed Cell 

Death, PCD)相关分子在肺癌的发生、发展和治疗反应中发挥重要

作用,通过机器学习算法挖掘这些分子标志物已成为研究热点。 

研究通常结合多种机器学习算法分析肺癌患者的基因组、转

录组和临床数据。例如,Lasso回归(Least Absolute Shrinkage 

and Selection Operator)被广泛用于筛选高维数据中的关键基

因,研究发现凋亡(Apoptosis)相关基因如CASP3、BAX和BCL2在

NSCLC预后中具有显著预测价值(Tibshirani,1997)。支持向量

机(Support Vector Machine,SVM)和随机森林(Random Forest, 

RF)算法则用于构建多基因预测模型,识别焦亡(Pyroptosis)和

铁死亡(Ferroptosis)相关分子如GSDMD和GPX4作为潜在预后标

志物(Chen et al.,2019)。此外,深度学习(Deep Learning,DL)

通过分析病理图像和基因表达数据,揭示了自噬(Autophagy)相关

分子如LC3和p62在肺癌预后中的重要作用(Esteva et al.,2017)。 
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通过机器学习算法,多项研究成功鉴定了与细胞程序性死

亡相关的分子标志物,并构建了高精度的预后预测模型。例如,

一项基于TCGA(The Cancer Genome Atlas)数据库的研究利用逻

辑回归(Logistic Regression)和随机森林算法,发现凋亡和焦

亡相关基因的组合可显著提高NSCLC患者的生存预测准确性。这

些研究不仅为肺癌的预后评估提供了新工具,还为开发靶向细

胞程序性死亡的治疗策略奠定了理论基础。 

5 结语 

机器学习技术在挖掘肺癌细胞程序性死亡相关预后标志物

方面展现出巨大的潜力。通过对大量临床数据和生物标志物的

分析,研究者能够识别出具有临床意义的预后标志物,从而为个

性化治疗提供支持。然而,当前的研究仍面临数据质量、模型可

解释性和临床应用转化等挑战。未来的研究应关注于提高模型

的准确性和可解释性,以推动机器学习在肺癌预后评估中的广

泛应用。 
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