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生物信息学整合机器学习算法鉴定食管鳞状细胞癌干性分子亚型

郑航，胡滨（首都医科大学附属北京朝阳医院  北京市呼吸疾病研究所  胸外科，北京  100020）

[摘  要]  目的：基于干性相关基因鉴定食管鳞状细胞癌（ESCC）干性相关分子亚型，并构建亚型分类器，以期为预测ESCC患

者治疗反应提供参考。方法：从StemChecker数据库获取26个干性相关基因集，对源自TCGA-ESCC及GSE53625数据库的259

例ESCC样本转录组数据采用单样本基因集富集分析算法进行量化，随后通过一致性聚类法鉴定ESCC干性亚型，并系统评估了

不同亚型在预后特征、肿瘤微环境、干性生物学过程及治疗反应等方面的差异。通过加权基因共表达网络分析（WGCNA）鉴定

ESCC干性亚型核心基因集，并基于随机森林、XGBoost和神经网络三种机器学习算法构建并验证ESCC干性亚型分类器。结

果：基于26个干性基因集的单样本基因集富集分析量化结果，将ESCC划分为两种干性亚型（命名为C1与C2），259例ESCC样

本中，109例归为C1亚型，150例归为C2亚型，二者在细胞分子特征、免疫微环境及治疗反应方面呈现显著差异。与C1亚型相

比，干性C2亚型表现为不良预后[Kaplan-Meier分析显示C2亚型总生存期显著短于C1亚型（log-rank P = 0.028）]、更强干性特征、

更高水平的M2型巨噬细胞浸润、癌症相关成纤维细胞含量及间质评分；治疗策略方面，TIDE算法预测C1亚型免疫治疗应答率

为54.13%（59/109），显著高于C2亚型的24.00%（36/150）（P < 0.01），表明C1亚型患者更可能从免疫治疗获益；而C2干性亚型患

者对顺铂、吉西他滨及多西他赛的敏感性更高。WGCNA在TCGA-ESCC队列中鉴定出蓝色模块，在GSE53625队列中筛选出黑

色模块，这两个核心基因模块与C2干性亚型最具相关性。整合双队列模块基因集后，最终确定7个基因作为C2干性亚型的核心

基因。基于 7 个基因转录组数据在训练集构建了机器学习分类模型，并在独立验证集中通过混淆矩阵结果证实了相较于

XGBoost和神经网络模型，建立的随机森林干性分型模型准确率达86.92%，AUC为0.91（95% CI：0.86～0.96），显著优于XGBoost

（P < 0.001）和神经网络（P < 0.01）。结论：揭示了ESCC干性异质性，所构建的随机森林干性亚型分类器有助于实现ESCC患者

的分子分型及个体化治疗方案的精准选择。

[关键词]  食管鳞状细胞癌；干性；分子亚型；生物信息学

[中图分类号]  R735.1；R730.4         [文献标识码]  A         [文章编号]  1007-385x(2026) 05-0510-11

Identification of stemness molecular subtypes in esophageal squamous cell 
carcinoma via integrated bioinformatics and machine learning algorithms

ZHENG Hang1, HU Bin1 (1. Department of Thoracic Surgery, Beijing Institute of Respiratory Medicine, Beijing Chao-Yang Hospital of  

Capital Medical University, Beijing 100020, China)

[Abstract]  Objective: Esophageal squamous cell carcinoma (ESCC) exhibits pronounced inter- and intra-tumoral heterogeneity, 

posing substantial challenges for prognostic prediction and therapeutic response evaluation. Cancer stem cells (CSCs) function as 

pivotal drivers underlying oncogenesis, metastasis, and therapy resistance. In this study, we aim to identify stemness-related molecular 

subtypes, and construct a subtype classifier to further assist in predicting ESCC patients' therapeutic response. Methods: Twenty-six 

stem-associated gene sets were retrieved from the StemChecker database. The transcriptome data of 259 ESCC samples from the 

TCGA-ESCC and GSE53625 databases were quantified using single-sample gene set enrichment analysis. Consensus clustering was 

then employed to identify stemness subtypes. Subtype-specific differences in prognosis, tumor microenvironment, stemness-related 

biological process, and therapeutic responses were predicted and analyzed. By applying weighted gene co-expression network analysis 

(WGCNA), the stemness subtype-related hub genes were identified. Subsequently, the ESCC stemness subtype classifier was 

constructed and evaluated using three machine learning algorithms: random forest, XGBoost, and the neural network. Results: Based 

on the single-sample gene set enrichment analysis (ssGSEA) of 26 stemness gene sets, two stemness subtypes (named C1 and C2) were 

determined, each exhibiting distinct stem-related molecular, immunological and therapeutic characteristics. C2 subtype exhibited 

adverse prognosis, stronger stemness, higher levels of M2 macrophages and cancer-associated fibroblasts, as well as higher stromal 

scores. In terms of therapeutic options, immunotherapy might be more appropriate for C1 ESCC patients, while cisplatin, gemcitabine 
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and docetaxel might be more suitable for C2 ESCC patients. WGCNA identified the blue module in TCGA-ESCC cohort and the black 

module in GSE53625 cohort as hub gene modules most relevant to the stemness C2 subtype. By integrating the gene sets screened from 

these two modules, a total of 7 genes were obtained as the final hub genes of the stemness C2 subtype. From the results of the confusion 

matrix, the validity of the model for predicting stemness subtype using the 7-gene transcriptome data and the machine learning model 

proposed in this study was proven. The random forest-based stemness classification model achieved higher accuracy, precision and 

AUC values compared with XGBoost and neural network model. Conclusion: This study delineates valuable perspectives on ESCC 

stemness heterogeneity, and the developed random forest-based stemness subtype classifier could aid in molecular stratification and 

personalized therapeutic regimen selection for ESCC patients.

[Key words]  esophageal squamous cell carcinoma (ESCC); stemness; molecular subtypes; bioinformatics
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目前，全球食管癌发病率在所有恶性肿瘤中居

第七位，死亡率位列第六位[1]。在组织学上，食管癌

分为食管鳞状细胞癌（esophageal squamous cell 

carcinoma, ESCC）和 食 管 腺 癌（esophageal 

adenocarcinoma, EAC），其中ESCC为亚洲国家最常

见的组织学类型，约占95%；而EAC则多见于西方国

家[2]。约 75%的食管癌患者在初次诊断时已进展至

局部晚期阶段，新辅助放化疗联合根治性手术切除

是可切除局部晚期食管癌的标准治疗模式；然而，晚

期食管癌患者对现有药物治疗的敏感性显著不足，

其5年生存率仅维持在15%~20%[3-4]。

ESCC预后不良的核心因素包括诊断不及时、转

移扩散、高复发率以及肿瘤发生发展机制的认知局

限。近年研究[5]表明，实体瘤中普遍存在的肿瘤干细

胞（cancer stem cell, CSC）是驱动肿瘤恶性表型的关

键亚群。CSC能自我更新和维持干性状态，与肿瘤

侵袭转移、治疗耐药及复发密切相关，其异常调控的

分子网络已成为食管癌精准治疗的潜在靶点。另

外，肿瘤存在显著的异质性，其细胞表型多样，同一

病灶内不同亚群细胞对治疗反应存在显著差异，加

剧了治疗的耐药性。因此，针对CSC相关特征的系

统性分析，有望为ESCC提供精准分子分型策略，并

深度解析肿瘤免疫微环境的异质性特征，为开发靶

向CSC并重塑免疫应答的联合治疗策略提供理论依

据，最终提升ESCC患者的临床诊疗获益。

基于26个干性基因集，本研究采用单样本基因集

富集分析（single-sample gene set enrichment analysis, 

ssGSEA）算法，系统刻画了ESCC干性景观，并通过无

监督聚类分析将其划分为两种干性分子亚型；采用联

合加权基因共表达网络分析（weighted gene co-

expression network analysis, WGCNA）筛选出干性亚型

核心调控基因，并基于干性调控基因，通过机器学习

算法构建了随机森林等 3 种分类器，为临床患者预

后及免疫治疗反应评估提供量化工具。

1  材料与方法

1.1  数据下载及预处理

从TCGA-ESCC和GSE53625两个队列中共获取

259个ESCC样本RNA测序数据，并附有相应的临床

和生存注释。从 UCSC-XENA 数据库（https://gdc.

xenahubs.net）下载每千碱基转录本每百万比对片段

数（fragments per kilobase of transcript per million 

mapped reads, FPKM）标准化的TCGA-ESCC数据[6]，

从中筛选出 80例ESCC样本并转化为每百万转录本

（transcripts per million, TPM）标准化数值；此外，从

GEO数据库（https://www.ncbi.nlm.nih.gov/geo/）获取

包含 179例 ESCC样本的GSE53625数据集[7]。采用

“sva” R软件包中的ComBat函数对上述高通量数据

进行批效应校正[8]。

1.2  基于干性特征基因集的ESCC无监督聚类分型

26个干性特征基因集提取自目前已发表的最全

面的干性特征基因集数据库 StemChecker（http://

stemchecker.sysbiolab.eu/）[9]。参考既往文献[10-11]，

干性相关的生物过程（Gene Ontology-Biological 

Process, GO-BP）基因集下载自 MSigDB 数据库

（https://www. gsea-msigdb. org/gsea/msigdb）。 使 用

“ 基 因 集 变 异 分 析（gene set variation analysis, 

GSVA）” R 软件包[12]，采用 ssGSEA 方法，对每个

ESCC样本在 26个干性基因集的富集分数进行定量

评估。基于每例 ESCC 样本的量化富集分数，使用

“ConsensusClusterPlus” R 软件包对 ESCC 干性富集

数据集进行一致性聚类分析；采用基于欧几里得距

离 的 K 均 值（K-means）聚 类 算 法（distance =

"euclidean"，clusterAlg = "km"），并重复迭代 1 000次

（reps = 1 000）以确保结果稳健性。通过累积分布函

数曲线确定最优聚类数目，并选取稳定的聚类

结果[13]。

1.3  ESCC干性亚型相关通路分析

采 用 GSVA[12] 和 基 因 集 富 集 分 析（gene set 

enrichment analysis, GSEA）[14]评估ESCC干性亚型之

间的通路活性。基于MSigDB数据库中GO-BP基因

集计算GSVA评分，并通过Wilcoxon秩和检验比较
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两亚型间的通路活性差异；使用Hallmark基因集进

行GSEA分析，并生成富集图。

1.4  肿瘤免疫与基质细胞微环境分析

CIBERSORT 反卷积算法可基于样本组织的标

准化基因表达谱，稳健量化 22种免疫细胞的相对丰

度。本研究采用“CIBERSORT” R 语言脚本，基于

LM22白细胞基因特征矩阵，通过1 000次置换运算，

对各ESCC样本的肿瘤微环境免疫细胞组分进行定

量 分 析[15]。 借 助“ESTIMATE” R 软 件 包 ，采 用

ESTIMATE算法计算ESCC样本的基质细胞评分、免

疫细胞评分及肿瘤纯度评分，上述评分可反映样本

中免疫细胞与基质细胞的浸润水平[16]。此外，为计算

肿瘤样本中肿瘤相关成纤维细胞（cancer-associated 

fibroblast, CAF）的相对丰度，本研究采用了EPIC和

MCPcounter算法对ESCC肿瘤组织中CAF的浸润程

度进行量化分析。EPIC算法基于表达谱数据，通过

反卷积模型推断细胞亚群比例[17]；而MCPcounter算

法则通过线性模型，利用特异性基因特征矩阵对免

疫及基质细胞的绝对丰度进行量化[18]。在此基础上，

进一步对比不同ESCC干性亚型肿瘤微环境差异。

1.5  免疫治疗应答预测

肿 瘤 免 疫 功 能 障 碍 与 排 斥（tumor immune 

dysfunction and exclusion, TIDE）算法基于肿瘤免疫

逃逸的两种主要机制计算肿瘤免疫功能障碍和排斥

水平，从而预测免疫治疗疗效。肿瘤通过增加细胞

毒性 T淋巴细胞（cytotoxic T lymphocyte, CTL）浸润

诱导肿瘤组织T细胞功能失调，以及通过降低CTL

水平抑制T细胞浸润。本研究基于ESCC队列的标

准化基因表达数据，采用 TIDE 算法在线平台评估

ESCC患者免疫治疗反应[19]。本研究通过SubMap算

法评估ESCC患者接受抗 PD-1和抗CTLA-4治疗的

潜在获益[20]。同时分析免疫检查点基因在ESCC干

性亚型中的表达，以探索ESCC不同干性亚型患者免

疫治疗的潜在靶点。此外，借助 GDSC 数据库

（https://www.cancerrxgene.org/）中的化学治疗药物敏

感性和基因表达谱数据，应用“pRRophetic” R软件包

来预测 ESCC 患者对化疗药物的敏感性，并通过

Wilcoxon检验比较两干性亚型ESCC患者之间的药

物敏感性差异[21]。

1.6  权重基因共表达网络分析（WGCNA）

为识别与ESCC干性亚型相关的基因，本研究采

用“WGCNA” R 软件包进行 WGCNA 分析[22]。通过

计算基因皮尔逊（Pearson）相关系数，依据无标度拓

扑拟合指数R² > 0.9和平均连通性曲线选择合适的软

阈值“β”，使得构建的基因共表达网络符合无标度网

络标准。随后，利用一步法构建基因表达网络，将邻

接矩阵（adjacency matrix）转换为拓扑重叠矩阵

（topological overlap matrix, TOM）及相异矩阵（1-TOM），

运用层次聚类法绘制层次聚类树，从而将高度互联

的基因聚类为不同基因模块。计算基因模块的特征

值（module eigengene, ME），即模块内基因第一主成

分，分析模块特征向量与临床信息的Pearson相关性，

从而确定与 ESCC 干性亚型强相关的基因集模块。

特定模块枢纽基因的筛选参数设定为基因显著性

（gene significance, GS） > 0.4且基因与模块的相关性

（module membership, MM） > 0.8。

1.7  基于机器学习的ESCC干性亚型分类器

本研究基于 Jupyter Notebook平台，使用 Python 

3.12环境实现ESCC干性亚型分类器模型构建。以

通过生物信息学分析筛选出的干性亚型核心基因作

为分类特征，基于机器学习模型构建采用 Python语

言 中 scikit-learn（sklearn）框 架 实 现 随 机 森 林

（RandomForestClassifier） 和 神 经 网 络

（MLPClassifier）分类器，以及XGBoost库实现梯度提

升算法（XGBClassifier），按 1∶1比例将ESCC总数据

集抽样划分为训练集和测试集，通过网格搜索

（GridSearchCV）结 合 5 折 分 层 交 叉 验 证

（StratifiedKFold）优化超参数开发ESCC干性亚型分

类模型。通过 sklearn. metrics 库中的混淆矩阵

（confusion matrix）计算准确率（accuracy）、敏感性

（sensitivity）、特异度（specificity）和曲线下面积（area 

under the curve, AUC）等，对模型分类性能进行系统

评价，并通过R语言软件可视化分析。

1.8  统计学处理

本研究的统计分析均通过R语言软件（4.3.0版

本）完成，所使用的相关R包来源于Bioconductor与

CRAN数据库。组间差异比较采用Wilcoxon秩和检

验，组间率的比较采用卡方检验，相关性分析则选用

Pearson相关性检验。以P < 0.05或P < 0.01表示差

异具有统计学意义。

2  结  果

2.1  基于干性相关基因集的ESCC无监督聚类分型

本研究流程图如图1所示。在合并TCGA-ESCC

及GSE53625队列并去除批次效应后，采用 ssGSEA

算法计算26个干性基因集富集分数，并基于26个干

性相关基因集富集分数对ESCC患者进行聚类分型

分析，将该队列分为两个亚型：109例ESCC患者为干

性亚型 1（C1），150例 ESCC患者为干性亚型 2（C2）

（图2A）。

为探究两亚组间干性特性差异，本研究绘制热

图对干性基因集富集程度进行可视化分析。通过热
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图可视化结果如图 2B显示，绝大多数干性基因集在

C2中呈现显著富集，表明 C2 的 ESCC 患者具有更

强的干性特性。Kaplan-Meier 生存曲线分析表明，

C2 患者的预后显著差于 C1 的 ESCC 患者（log-rank 

P = 0.028，图2C）。此外，对两组ESCC患者的临床病

理特征分析表明，C2与更晚的TNM分期及较低的分

化程度显著相关；而两干性亚组在性别与年龄上则

无统计学差异（图2D）。

图1  基于干性相关基因集的ESCC无监督聚类分型流程图

A：TCGA及GEO食管鳞癌队列的共识聚类图（K = 2）；B：26个干性基因集 ssGSEA评分的聚类热图；C：2个食管鳞癌干性亚型患

者的Kaplan-Meier生存曲线分析；D：食管鳞癌干性亚型间的临床病理特征比较。

图2  基于干性特征基因的食管鳞癌干性亚型鉴定

以干性相关基因集进行聚类，本研究进一步验证

不同ESCC干性亚型在干性特征方面的差异。基于ESCC

总体队列，采用GSVA算法计算40条干性相关生物学

进程（GO-BP）基因集进行评分，结果显示两种亚型的

干性特征分布具有显著差异：C2较C1显著富集“干性

正向调控”相关通路，提示其干性潜力更高（图 3A）。
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GSEA基因集富集分析结果显示，C2在多个促进干性

及免疫抑制的Hallmark基因集中呈现显著富集，主要

包括血管生成（angiogenesis）、Hedgehog通路、IL-6-JAK-

STAT3 通路、KRAS 和 TGF-β通路（图3B）；而C1则在

炎症相关通路基因集显著富集，包括干扰素 γ/α反应

（interferon gamma/alpha response）通路、炎症反应

（inflammatory response）通路、补体（complement）通路

等基因集（图3C）。

A：干性相关生物学过程基因集与食管鳞癌干性亚型相关性热图。采用Wilcoxon秩和检验，*P<0.05，**P < 0.01，***P < 0.001，
****P < 0.000 1；B： C2群体中富集的hallmark通路基因集；C：C1群体中富集的hallmark通路基因集。

图3  富集分析揭示了食管鳞癌干性亚组间的生物学通路差异

2.2  ESCC干性分型与肿瘤微环境的异质性分析

采 用 CIBERSORT、 ESTIMATE、 EPIC 和

MCPcounter 算法对 ESCC 样本免疫微环境进行评

估。结果显示，与C1相比，C2呈现特定免疫浸润特

征，表现为C2初始B细胞、静息态记忆CD4+ T细胞、

M2型巨噬细胞、静息态树突状细胞及静息态肥大细

胞的浸润水平显著高于C1；而C1中单核细胞及活化

态树突状细胞的浸润程度则显著高于C2（图4A）。

ESTIMATE分析显示，与 C1 相比，C2 患者的

基质评分及 ESTIMATE 综合评分均显著升高（均

P < 0.05），而免疫评分则在两干性亚组中差异无统计

学意义（P > 0.05，图4B）。

本研究进一步采用EPIC和MCPcounter算法计

算ESCC样本中免疫细胞及CAF含量。EPIC结果显

示，C2患者肿瘤组织具有较高的内皮细胞及CAF，而

C1患者肿瘤组织具有较高的NK细胞水平（图 4C）。

在MCPcounter算法结果中，C2患者具有较高的细胞

毒性淋巴细胞及内皮细胞水平，同时CAF含量也更

为丰富；而相比之下，C1患者肿瘤组织仍表现出较高

的NK细胞浸润水平（图4D）。
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A：CIBERSORT算法评估免疫及基质细胞的浸润水平；B：ESTIMATE算法评估免疫及基质细胞的浸润水平；C：EPIC算法评估免

疫及基质细胞的浸润水平；D：MCP counter算法评估免疫及基质细胞的浸润水平，*P < 0.05，**P < 0.01。

图4  免疫及基质细胞浸润水平在食管鳞癌两干性亚型间的差异

2.3  ESCC干性分型与免疫治疗反应和化学药物敏

感性分析

本研究采用TIDE算法对ESCC队列的免疫治疗

反应进行分析。统计学分析（图5A）显示，TIDE算法

预测 C1 患者对免疫治疗有反应的比率（59/109，

54.13%）显著高于 C2（36/150，24.00%）（χ2 = 23.39，

P < 0.01）；同时，C1患者的TIDE评分（W = 4 334，P < 

0.01）、T细胞排斥评分（W = 3 372，P < 0.01）均显著

低于C2患者，而细胞毒性T淋巴细胞功能失调评分

（W = 10 207，P < 0.01）则在C1患者中较高，表明C1

患者更可能从免疫治疗中获益。TIDE算法同时报告

了限制T细胞向肿瘤浸润的细胞类型，与肿瘤微环境

分布的观察结果一致，C1患者CAF（W = 3 057，P < 0.01）

及M2型肿瘤相关巨噬细胞（W = 6 915.5，P = 0.034）均

显著低于C2患者（图5B）。

此外，通过对基因表达谱进行跨队列比对的

SubMap分析结果显示C1可能更易从抗CTLA-4抑

制剂中获益（图5C，Bonferroni校正后P = 0.012）。箱

线图展示了两ESCC干性亚组之间 22个免疫检查点

的表达（图 5D）。其中，BTLA、CD80、PDCD1LG2、

SIRPα和TNFSF18在C2中显著高表达；而CTLA-4、

PDCD1和TNFSF9在C1中显著高表达。

铂类、多西他赛及吉西他滨已被批准用于治疗

ESCC[23]，通过测定 IC50来评估两个干性亚组对化疗

药物的反应。本研究结果显示，C2 患者对顺铂

（cisplatin）、吉西他滨（gemcitabine）及多西他赛

（docetaxel）较敏感（图5E）。

2.4  权重基因共表达网络分析探索ESCC干性分型

核心基因集

为了探索ESCC干性C2亚型的核心基因集，本

研究分别在TCGA-ESCC及GSE53625队列中进一步

采用 WGCNA 方法筛选干性亚型的特征基因。首

先，在GSE53625队列中，最优软阈值参数 β设为 12

以构建无尺度网络（无标度拓扑拟合指数R² = 0.88），

将模块最小基因数（minClusterSize）设置为 30，基于

拓扑重叠矩阵及基因相异矩阵，使用 cutreeDynamic

函数将共表达模式基因剪切划分为 14个基因模块

（module）；随后，将样本干性分型作为临床特征导

入，使用moduleEigengenes函数计算各基因模块的第

一主成分（ME），并与干性亚型信息做Pearson相关性

分析及通过 labeledHeatmap 函数绘制模块-表型热

图。结果如图 6A所示，在 14个基因模块中，黑色模

块与C2干性亚型呈最强正相关（r = 0.53, P < 0.01），因

此，该黑色模块被确定为GSE53625队列干性亚型核

心基因模块。

同样，在TCGA-ESCC队列中，最优软阈值参数β

同样设为12以构建无尺度网络（R² = 0.98），层次聚类

树显示具有相似表达模式的基因被划分为10个基因

模块（module），在 10个基因模块中，蓝色模块与C2

干性亚型呈最强正相关（r = 0.63、P < 0.01，图6B），因

此，蓝色模块被确定为TCGA-ESCC队列C2干性亚

型核心基因模块。

本研究进一步计算了黑色模块和蓝色模块基因

表达量与第一主成分的相关性（MM）及与干性C2亚组表

型的GS。如图6C~D所示，黑色模块（r = 0.56、P < 0.01，

图6C）和蓝色模块（r = 0.46、P < 0.01，图6D）MM和

C2干性亚型GS呈正相关性；以MM > 0.8、GS > 0.4

为标准，共筛选出 139个蓝色模块核心基因及 16个

黑色模块核心基因。

将两组基因取交集后，共获得 7个交集基因，将

其定义为C2干性亚型核心基因（图 6E）：COLEC12、

HMCN1、NEXN、MSRB3、HEPH、TAGLN和CLIP3。
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A：TIDE算法预测的免疫治疗应答者与无应答者分布；B：两干性亚组之间的TIDE、T细胞功能障碍和排斥评分，CAF及M2巨噬

细胞浸润差异的箱线图；C：两个干性亚组对抗PD-1和抗CTLA-4抑制剂的反应；D：免疫检查点相关基因在食管鳞癌干性亚组之

间的表达差异；E：两干性亚组对顺铂、吉西他滨及多西他赛敏感性的箱线图。*P < 0.05，**P < 0.01，***P < 0.001。

图5  食管鳞癌两种干性亚型的治疗反应分析

A：GSE53625队列模块第一主成分与干性亚型性状相关性热图；B：TCGA-ESCC队列模块第一主成分与干性亚型性状相关性热

图。C：GSE53625队列中黑色模块基因主成分相关性与干性C2亚组表型的相关性分析；D：TCGA-ESCC队列中蓝色模块基因主

成分相关性与干性C2亚组表型的相关性分析；E：韦恩图显示GSE53625队列中黑色模块和TCGA-ESCC队列中蓝色模块核心基

因的交集。

图6  WGCNA鉴定ESCC干性C2亚型核心基因模块

2.5  ESCC干性亚型分类器构建与评估

基于已获得的聚类及WGCNA分析结果，筛选

出7个核心基因作为分类特征，采用Python平台构建

ESCC干性亚型分类器。通过分层抽样策略按1∶1比

例划分训练集和独立验证集，训练并评估了随机森

林、XGBoost和神经网络3种分类器。使用混淆矩阵

来评估测试集的预测性能，结果如图7A所示，随机森

林模型在测试集上表现最优，准确率达86.92%；混淆

矩阵分析表明该模型对C2的识别敏感度为 92%，对

C2识别的特异度为 80%，其ROC曲线如图 7B所示，
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随机森林模型AUC达 0.91（95% CI：0.86~0.96）。在

XGBoost和神经网络模型混淆矩阵分析中，XGBoost

分类器的总体预测准确率为 81.54%，灵敏度为

90.67%，特异度为 69.09%，AUC 值为 0.86（95%CI：

0.80~0.93，图7C）。神经网络分类器的总体预测准确

率为 73.85%，灵敏度为 81.33%，特异度为 63.64%，

AUC值仅为0.78（95%CI：0.70~0.86，图7D）。

使用 bootstrap 法对 3 个模型的 AUC 值进行对

比，随机森林模型的分类效能显著高于 XGBoost

（P < 0.01）和神经网络（P < 0.01）模型，XGBoost模型

效能显著高于神经网络模型（P = 0.02）。

A：独立验证集干性亚型随机森林、XGBoost和神经网络分类器混淆矩阵热图；B：独立验证集干性亚型随机森林的ROC曲线；

C：独立验证集干性亚型XGBoost的ROC曲线；D：独立验证集干性亚型神经网络分类器的ROC曲线。

图7  食管鳞癌干性亚型分类器构建与性能评估

3  讨   论

目前，新辅助放化疗联合手术是局部晚期食管

鳞癌的标准治疗方案；但临床数据[24-25]显示，约半数

患者术后仍会出现疾病进展，多表现为远处转移，预

后仍然较差。CSC在ESCC肿瘤发生、复发、转移、耐

药及免疫逃逸过程中均发挥关键作用，其介导的

ESCC高度异质性显著降低了患者的生存率[26]。因

此，亟需基于肿瘤干性调控网络和异质性演化规律，

探索ESCC异质性并将其特性用于临床诊治，进一步

提高ESCC患者的临床获益。然而，当前对ESCC干

性调控网络与ESCC免疫微环境及免疫治疗敏感性

之间潜在关联的科学研究仍相对缺乏，这在一定程

度上限制了对ESCC亚型特异性免疫逃逸机制的理

解，也制约了个性化免疫治疗策略的开发。本研究

通过整合两个大型ESCC基因表达数据与临床信息

队列，证实基于干性相关基因可实现对ESCC患者的

精准干性分型，并揭示了干性特征与免疫微环境异

质性的内在关联，为通过干性亚型指导临床免疫治

疗方案的个体化选择提供了理论依据。此外，本研

究开发并验证了基于随机森林算法的ESCC干性亚

型分类器。该分类器通过整合核心干性基因的表达

模式，在训练集与独立验证集中均表现出稳定的分

型效能，这一工具的建立为临床实践中快速识别干

性亚型、预判免疫治疗获益人群提供了可靠的量化

手段，对临床决策具有参考价值。

在本研究中，ESCC患者可根据干性特征分为两

种亚型。C2患者的肿瘤微环境在免疫细胞浸润与基

质构成上均呈现出与C1显著不同的特征。具体而

言，该亚型以M2型巨噬细胞和CAF的富集为主要特

征，且基质评分显著升高。作为肿瘤微环境中丰度

最高的基质细胞群体，CAF在活化状态下可分泌纤

连蛋白、胶原蛋白等细胞外基质成分，通过重塑基质

结构形成致密的物理屏障。这种屏障效应不仅在空

间上阻碍效应T细胞向肿瘤核心区域的浸润，更通过

改变局部微环境的机械特性与生化信号，诱导肿瘤

组织内形成免疫效应细胞严重匮乏、免疫抑制因子

富集的免疫“荒漠”样表型；此外，CAF可将单核细胞

募集到肿瘤中并诱导其极化为M2巨噬细胞[27-28]。本

研究表征了不同干性群体的免疫景观，发现C2患者

对应于免疫“荒漠”表型，该免疫抑制性微环境特征

则直接影响了C2患者对免疫治疗的反应。经TIDE

算法预测显示，该亚型患者的免疫治疗理论有效率
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显著低于C1，SubMap分析进一步支持了C1患者可

能对抗CTLA-4抑制剂反应良好的观点。在C1中，

本研究观察到CTLA-4、PD-1和共刺激分子TNFSF9

的高表达，同时其细胞毒性T淋巴细胞功能失调评分

亦显著增高，提示其TME中存在大量活化但功能被

抑制的T淋巴细胞，而这种TME状态恰是免疫检查

点抑制剂发挥作用较为理想的场景；TNFSF9主要在

抗原呈递细胞中表达，可通过激活T细胞上的4-1BB

受体发挥共刺激分子作用[29]。而C2则高表达一组非

经典的免疫调节分子，如 BTLA、CD80、PDCD1LG2

和SIRPα等，它们共同组成的复杂免疫抑制网络，导

致其具有更强的免疫逃逸能力和原发性免疫抑制剂

耐药。GSEA结果显示，C2在血管生成、Hedgehog、IL-6-

JAK-STAT3、KRAS及TGF-β通路显著富集，这些通

路不仅直接促进肿瘤增殖与干性维持，亦能协助招

募抑制性免疫细胞并通过上皮-间质相互作用最终导

致CAF形成，进而促进T细胞排斥和免疫抑制性肿

瘤微环境建立，并在上皮细胞恶性转化中发挥关键

作用[30-33]。这一结果与C2免疫抑制细胞富集、基质屏

障增强的表型特征相互印证，提示由肿瘤干性亚型

差异驱动的微环境异质性可能是导致ESCC患者免

疫治疗疗效分化的关键内在机制之一。在ESCC中，

CAF分泌的 IL-6已被证实是TME中的关键介质，通

过旁分泌机制连接CAF和肿瘤细胞之间的通讯，增

强食管癌干性[34]。M2型巨噬细胞、CAF与CSC作为

驱动肿瘤进展与转移的核心细胞群体，已有研究[35]证

明外泌体介导的肿瘤微环境内细胞间交互作用

（crosstalk）是肿瘤发生发展的关键环节，CSC分泌的

TGF-β可通过 STAT3信号通路诱导CAF活化与M2

型巨噬细胞极化。本研究结果显示，C1亚型免疫活

性更高，这一特征提示该亚型患者接受免疫治疗时

更可能获得理想反应，而化疗药物 IC50预测结果提

示 ，C2 患 者 对 顺 铂（cisplatin）、吉 西 他 滨

（gemcitabine）及多西他赛（docetaxel）较敏感。ESCC

干性亚型与肿瘤复杂免疫景观之间的内在关联，为

临床实践提供了理论框架：一方面，通过解析不同干

性亚型的免疫特征，可辅助临床医生更精准地筛选

免疫治疗潜在获益人群；另一方面，干性表型与免疫

状态的协同分析，能进一步优化预后评估体系，提升

对ESCC患者生存结局的预判准确性。综上，ESCC

干性亚型有望成为指导ESCC个体化治疗决策的参

考指标。

本研究使用权重基因共表达网络分析，联合鉴

定了 7个ESCC干性亚型相关核心基因（COLEC12、

HMCN1、NEXN、MSRB3、HEPH、TAGLN和CLIP3）。

随后基于随机森林、XGBoost和神经网络模型机器学

习模型分析上述干性核心基因在ESCC干性亚型分

类中的应用，并对其性能进行比较。研究结果表明，

随机森林模型在关键性能指标上均优于XGBoost和

神经网络模型，其在独立测试样本中实现了最高的

AUC，且具有较高的真阳性率（92%）和真阴性率

（20%），表明这些干性标志物对ESCC干性分组具有

区分能力，这些发现验证了核心基因的生物标志物

价值，并为临床分型诊断提供了机器学习模型。

构建干性亚型分类模型的7个基因中，本研究团

队前期结直肠癌的研究[36]发现COLEC12高表达可增

强结直肠癌干性特征，且与患者不良预后显著相关，

同时，亦有文献[37]报道 COLEC12 可作为结直肠癌

CAF的新型标志物；此外，COLEC12可促进胃癌细胞

增殖、迁移和侵袭，与胃癌患者较差的无进展生存期

和总生存期相关[38]，提示其在消化道肿瘤干性调控中

可能发挥作用。HMCN1主要由基质细胞产生[39]，其

可通过调节CAF促进卵巢癌侵袭[40]，并与乳腺癌及

肾透明细胞癌患者的不良预后显著相关[41-42]。NEXN

为直肠癌的潜在线粒体自噬相关预后生物标志物[43]。

CLIP3、MSRB3高表达与胃癌患者腹膜转移、肿瘤复

发以及不良预后显著相关[44-46]，而同样在胃癌中，

HEPH可被CAF上调，进而通过诱导铁死亡来损害

NK 细胞的抗肿瘤能力[47]。TAGLN 是 ESCC 侵袭性

表型相关的上皮亚组的核心基因[48]， TAGLN 阳性

CAF可促进结直肠癌转移和免疫逃逸[49]。

本研究的局限性主要体现在以下两个方面：其

一，公共数据库样本来源于不同患者，肿瘤异质性难

以完全避免，尽管已去除数据集的批次效应并进行

了随机分组，其结果推广至临床仍需更大规模队列

验证；其二，所筛选的关键基因需要进一步的生物学

实验来阐明具体机制，以验证干性分类器并促进对

ESCC干性与免疫微环境之间关系的深入理解。

总之，ESCC干性分子亚型和随机森林分类器可

能是探索ESCC肿瘤异质性和预测其免疫治疗反应

性的潜在生物标志物，这一发现对ESCC个性化免疫

治疗策略的开发具有指导意义。基于干性分型的免

疫景观差异，未来可针对性设计联合治疗方案（如在

高干性且免疫抑制的亚型中，联用干性抑制剂与免

疫检查点抑制剂或CAF功能抑制剂），从而克服单一

治疗的局限性，为实现更精准、高效的个体化治疗提

供新的思路与实验依据。

利益冲突声明：所有作者均声明无利益冲突。
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