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Simple Summary: Detection of circulating tumor cells (CTCs) in the blood of cancer patients is a 

challenging issue, since they adapt to the biochemical and physical landscape of the bloodstream. 

We approached the issue of CTC identification on a biophysical level. For the first time, we recorded 

the mechanical deformation profiles of potential CTCs, which were isolated from the blood of breast 

cancer patients, at the force regime of the deforming blood flow. Mechanical fingerprints of CTCs 

were significantly different from healthy white blood cells. We used machine  learning  to further 

evaluate  the differences and  identify discrimination criteria. Our results suggest  that mechanical 

characterization of CTCs at low forces is a promising path towards CTC detection. 

Abstract: Circulating  tumor  cells  (CTCs) are a potential predictive  surrogate marker  for disease 

monitoring. Due to the sparse knowledge about their phenotype and its changes during cancer pro‐

gression and treatment response, CTC isolation remains challenging. Here we focused on the me‐

chanical characterization of circulating non‐hematopoietic cells from breast cancer patients to eval‐

uate its utility for CTC detection. For proof of premise, we used healthy peripheral blood mononu‐

clear cells (PBMCs), human MDA‐MB 231 breast cancer cells and human HL‐60 leukemia cells to 

create a CTC model system. For translational experiments CD45 negative cells—possible CTCs—

were  isolated  from blood samples of patients with mamma carcinoma. Cells were mechanically 

characterized  in  the optical stretcher  (OS). Active and passive cell mechanical data were  related 

with physiological descriptors by a random forest (RF) classifier to identify cell type specific prop‐

erties. Cancer cells were well distinguishable from PBMC in cell line tests. Analysis of clinical sam‐

ples revealed that in PBMC the elliptic deformation was significantly increased compared to non‐

hematopoietic cells. Interestingly, non‐hematopoietic cells showed significantly higher shape resto‐

ration. Based on Kelvin–Voigt modeling, the RF algorithm revealed that elliptic deformation and 

shape restoration were crucial parameters and that the OS discriminated non‐hematopoietic cells 

from PBMC with an accuracy of 0.69, a sensitivity of 0.74, and specificity of 0.63. The CD45 negative 

cell population in the blood of breast cancer patients is mechanically distinguishable from healthy 

PBMC. Together with cell morphology, the mechanical fingerprint might be an appropriate tool for 

marker‐free CTC detection. 
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1. Introduction 

One  reason  for metastatic  relapse  in patients with breast cancer  is hematogenous 

spread during early disease stages when single tumor cells detach from the primary tu‐

mor site and enter the vascular system [1]. Therefore, circulating tumor cells (CTCs) in the 
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blood might be useful as predictive markers to monitor treatment response in the clinical 

setting and the risk of relapse through distant metastasis. Yet, their ability to change phe‐

notypical, mechanical  and  functional  properties  during  cancer  growth  and  treatment 

leads to a variety of subpopulations that complicate the use of CTCs as a biomarker. Het‐

erogeneity and the low concentration among blood cells make it very challenging to iso‐

late and  characterize CTCs  [2]. Up‐to‐date no gold  standard  exists  for  the  isolation of 

CTCs. Although controversially discussed, CellSearch is the only FDA approved assay for 

the detection and counting of CTCs in breast cancer patients. The procedure is based on 

the epithelial cell adhesion molecule (EpCAM), which is expressed on cells of epithelial 

origin but not on hematopoietic cells [3]. Detected cells are defined as CTCs when they 

are positive for the surface marker EpCAM and the intracellular cytokeratins 8, 18 and 19. 

Furthermore, CTCs are supposed to have a negative counterstain against  the  leucocyte 

marker CD45 and a positive nuclear DNA staining. This approach is complicated and as‐

sumes that CTCs express the same molecules as the host tissue. However, in order to leave 

the primary tumor site, the precursor cells of CTCs might undergo the reversible process 

of epithelial–mesenchymal transition (EMT), which allows them to change from epithelial 

to mesenchymal cells [4]. During EMT, altered polarization of the actin cytoskeleton goes 

along with decreased cytokeratin and  increased vimentin expression. Thus, CTCs with 

mesenchymal or EMT‐like features might be missed when using detection methods based 

on EpCAM [5, 6]. Up to now various EpCAM‐independent approaches like density gra‐

dient centrifugation [7], microfiltration dependent on size and deformability [8], other 2D‐ 

and 3D membrane microfilters [9, 10], microfluidic approaches using bioelectric proper‐

ties [11] and several CTC chambers, ‐channels and ‐chips [12–14] commonly based on dis‐

tinct cellular and biophysical differences between CTCs and blood cells are available [15–

18]. A promising method is the so‐called negative CTC selection by depletion of hemato‐

poietic cells using magnetically  labeled antibodies against CD45 to enrich non‐hemato‐

poietic cells in the remaining cell suspension [19, 20]. These non‐hematopoietic cells in‐

clude possible CTC candidates with not only epithelial but also mesenchymal‐ or stem‐

cell‐like characteristics. Morphological criteria define cancer cells as cells with an enlarged 

nucleus‐to‐cytoplasm ratio and a large cell size [21]. These cytological properties are as‐

sociated with altered mechanical characteristics such as dynamic modification of the cy‐

toskeletal stiffness [22]. Cancer cells exhibit a lower mechanical resistance with respect to 

healthy tissue [23, 24] and hence might be privileged to migrate into distant organs [25]. 

Additionally, surface charge and electrical properties were reported to be affected by al‐

tered cellular stiffness [26]. The cytoskeleton of eukaryotic cells is highly adaptive—even 

without changes in gene expression regulated by its accessory proteins—causing variabil‐

ity in cell behavior without phenotypical changes [27]. Due to phenotypical, mechanical 

and functional changes during cancer progression and treatment, isolation of CTC sub‐

populations remains challenging and cannot be guided by the phenotype alone; cell me‐

chanics have to be considered equally. 

The purpose of the present study was to characterize the mechanics of non‐hemato‐

poietic cells from breast cancer patients to evaluate the utility of material parameters for 

CTC separation  from blood.  It has been shown  that separation  from white blood cells 

based on mechanical properties is possible for the leukemia cell line Jurkat and for the 

breast and prostate cancer cell lines MDA‐MB‐231 and LNCaP C4‐2, [22, 24]. For the first 

time, we investigated the cell deformation behavior concerning the active and passive me‐

chanical resistance of CD45 negative cells from the blood of breast cancer and present our 

findings as a proof of premise of mechanical phenotyping. The OS allows quantitative 

measurement of mechanical resistance of cells in suspension. By a Gaussian dual beam 

trap cells are deformed non‐invasively and the relative deformation is measured in a step 

stress creep experiment [24, 28–34]. The OS works with a low pulling stress at the order 

of one Pa, stretching the cells by a few percent over the duration of several seconds, similar 

to the deforming blood flow [35, 36]. Cells exhibit passive viscoelastic and active mechan‐

ical properties. Therefore, rheological models, such as our extended Kelvin–Voigt model, 
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which combines a linear elastic spring and linear viscous dash pot with an active linear 

contractility term, can be applied to analyze the cell mechanics of the measured cells [37]. 

Furthermore, a random forest machine learning algorithm, which is a cascade of individ‐

ual decision trees, has proven to be robustly applicable as a test of the prediction power 

to detect non‐hematopoietic cells  [38]. We were able  to show  that defining mechanical 

fingerprints of non‐hematopoietic cells might be a promising approach to detect CTCs in 

patients’ blood. By choosing no other identifier for possible breast cancer derived CTCs 

than the absence of CD45, we could characterize these rare cells on the most basic level. A 

more focused study of non‐hematopoietic cells carrying different markers that have been 

reported to be associated with CTCs would complement the prediction power even fur‐

ther. 

2. Materials and Methods 

2.1. Study Population, Blood Samples and Informed Consent 

Patients with mamma carcinoma who received anticancer treatment in the Univer‐

sity of Leipzig Medical Center were consecutively included in this study after agreeing 

and signing a written informed consent in accordance with the requirements of our insti‐

tution’s board of ethics (internal reference number: No. 216/18‐ek). Patient demographics 

are described in Table 1. 

Table 1. Clinico‐pathological characteristics. Patients were included after agreeing and signing a 

written informed consent. 

Characteristic  Mamma Carcinoma 
  (n = 14) * 

Age (years)  26–85 

Median  63 

Histology   

ductal  10 

lobular  2 

mixed  2 

Stage   

T0  1 

Tis  3 

T1  7 

T2  3 

Lymphnode   

N0  10 

N1  2 

Nx  2 

Grade   

G1  5 

G2  4 

G3  5 

Subtype   

luminal A  4 

luminal B  4 

HER2 enriched  1 

triple negative  3 

DCIS  2 

Setting   

primary  12 
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recurrent  2 

Therapy   

neoadjuvant CT  3 

neoadjuvant endocrine  3 

adjuvant CT  1 

adjuvant endocrine  9 

adjuvant RT  1 

adjuvant Trastuzumab  1 

none  1 

* For proof of premise experiments, we analyzed peripheral blood mononuclear cells (PBMCs) 

obtained from 3 healthy donors compared to 2 breast cancer patients. For translational experi‐

ments, we used blood samples from patients with mamma carcinoma (n = 12). Hence, the experi‐

mental design results in the total number of 14 patients with mamma carcinomas (n = 14). 

2.2. Cell Culture 

Stably  transfected GFP‐expressing MDAMB 231 cells were obtained  from Cell Bi‐

olabs, Inc. (San Diego, CA, USA) and maintained under standard conditions at 37  °C in a 

95% air and 5% CO2 atmosphere [39, 40]. Cells were cultured in DMEM containing 4.5 g/L 

glucose, l‐glutamine (Cat.No. FG 0435, Biochrom, Cambridge, United Kingdom) supple‐

mented with 10% fetal bovine serum (Cat.No. S 0615, Biochrom) and 100 U/mL penicil‐

lin/streptomycin. HL‐60 cells were obtained from ATCC (Manassas, VA, USA) and main‐

tained under standard conditions at 37  °C in a 95% air and 5% CO2 atmosphere suspended 

in DMEM containing 4.5 g/L glucose,  l‐glutamine  (Cat.No. FG 0435, Biochrom) supple‐

mented with 20% fetal bovine serum (Cat. No. S 0615, Biochrom) and 100 U/mL penicil‐

lin/streptomycin. 

2.3. Sample Preparation and CTC Enrichment 

For a paradigmatic test system, healthy peripheral blood mononuclear cells (PBMCs) 

were isolated from whole blood by buoyant density gradient centrifugation (1600 × g, 20 

°C, 20 min). Epithelial MDA‐MB 231 breast cancer cells were detached using 0.025% Tryp‐

sin/EDTA (PAA) and resuspended in culture medium. HL‐60 leukemia cells are cultured 

in suspension and were corrected for the right concentration by centrifugation and resus‐

pension. MDA‐MB‐231 and HL‐60 cells were mixed with healthy PBMC, respectively, to 

mimic CTCs in the OS measurement. 

For translational experiments, blood samples were collected from breast cancer pa‐

tients one day before surgery and processed within 12 h after collection. Briefly, 10 mL 

peripheral venous blood were diluted with 10 mL PBS and carefully layered into a tube 

containing 16 mL Ficoll–Paque (GE‐Healthcare, Buckinghamshire, United Kingdom) be‐

low a porous barrier. After buoyant density gradient centrifugation (1600 × g, 20 °C, 20 

min) the interphase consisting of PBMC and CTCs was removed and washed. The remain‐

ing red blood cells were removed using magnetic particles coated with antibodies against 

human glycophorin a (CD235a MicroBeads, 130‐050‐501, Miltenyi Biotec, Bergisch Glad‐

bach,  Germany).  The  cell  suspension  was  then  incubated  with  microbeads  directed 

against human CD45 to deplete hematopoietic cells according to the manufacturer’s in‐

structions (CD45 MicroBeads, 130‐045‐801, Miltenyi Biotec, Bergisch Gladbach, Germany; 

Figure 1). 
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Figure 1. Sample preparation and measurement: 1. Whole blood sample diluted with PBS; 2. den‐

sity gradient centrifugation; 3. depletion of red blood cells using microbeads against glycophorin a 

and 4. resulting PBMC were resuspended and (A) spiked with MDA‐MB 231 breast cancer cells 

and HL‐60 leukemia cells for proof of premise experiments to mimic CTC samples or (B) incu‐

bated with microbeads against CD45 to deplete hematopoietic cells and thus enrich possible CTC 

candidates from clinical samples. Spiked respective remaining cell suspensions were applied to 

the optical stretcher and rheological parameters were measured. 

2.4. Cell Rheological Measurements 

Details of the Optical Stretcher are described elsewhere [26, 41]. For cell line tests, we 

measured cells at 875 mW laser power for 5 s at 37 °C cell temperature during the meas‐

urements. A stretching time period of 5 s, during which the cell is exposed to a step stress, 

is sufficient  to capture  the cell’s entire mechanical fingerprint  including active contrac‐

tions. After the step stress, laser power was set back to trapping power that just holds the 

cell, and the relaxation of the cell from being stretched was observed for 2 s. Since differ‐

ences in the relative deformation of our clinical samples between CTCs and PBMC were 

not as clear, we decided to increase the measurement time to 10 s and added a set of three 

different step stresses generated by increasing laser powers. During the measurement of 

a sample,  for each  individual single cell measured,  the  laser power was set  in random 

order to either 400, 800 or 1200 mW. Observation time for the relaxation was again 2 s. For 

every single cell, the deformation and relaxation behavior were recorded using phase con‐

trast microscopy simultaneously obtaining additional data such as cell size and brightness 

of the cell body. An edge detection algorithm tracked the short and the long axis of the 

cells during their deformation. From the relative change of the long axis the relative de‐

formation is calculated. The elliptic deformation is then defined as the relation between 

the long axis and short axis. Plotted over time, these rheological parameters describe the 

deformation of a cell during the step stress and relaxation phase. 

2.5. Kelvin–Voigt Fitting 

To numerically describe the deformation behavior, we fit a viscoelastic Kelvin–Voigt 

model  to  the deformation curves  [34, 42]. In  its original  form,  it consists of a spring  in 

parallel to a dashpot. We extended this model by introducing an active contraction of the 
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cell in response to the step stress resulting in a linear decrease of the step stress with time, 

since the contraction counteracts the optical stretching force. We refer to this additional 

contractility parameter as activity in Pa/s [34]. These models were fitted to the relative and 

elliptic deformation curves over the entire duration and over the first 2 s of the step stress 

period. For examples of Kelvin–Voigt fitting see Appendix A, Figure A2. The obtained 

passive and active  rheological parameters  for  the  tested  cells and  the goodness of  the 

model fit were fed into the data matrix of the random forest (RF) algorithm to evaluate 

whether these parameters distinguish CTCs from blood cells. 

2.6. Machine Learning 

CTC candidates and PBMC were classified using the RF machine learning algorithm 

[43], which consists of various individual decision trees, whereby each tree makes a single 

prediction after splitting the data according to a purity measure. The RF is particularly 

suitable for our study, since this algorithm does not assume any underlying distribution 

of the data. As an ensemble of decision trees, it presents a robust algorithm meaning that 

outliers have minor influence on predictions and examination of decisive parameters is 

possible. For a detailed explanation of all features and the prediction procedure, please 

see Appendix B. 

2.7. Statistical Analysis 

All significance tests presented in this study are two sample Kolmogorov–Smirnov 

tests,  as distributions were  typically  not  normal.  They were  performed  using Matlab 

2019b. 

3. Results 

3.1. Optical Stretching Reveals Significant Differences in the Resistance between White Blood 

Cells, MDA‐MB 231 and HL‐60 

In proof of premise experiments, we tested whether discrimination of malignant cells 

and white blood cells using the OS is possible, akin to other mechanical techniques [22,23]. 

In a first step, we investigated mechanical profiles of PBMC samples from healthy donors 

(n = 3) compared to PBMC from breast cancer patients (n = 2). The mechanical properties 

were without significant differences  (Figure 2A). Therefore, data obtained  from PBMC 

measurements were pooled  to  serve as a  reference  for  further analysis  (n = 5). Subse‐

quently, we measured the mechanical characteristics of epithelial breast cancer cells from 

the highly invasive cell line MDA‐MB 231, which represents a mesenchymal‐like pheno‐

type, and HL‐60 leukemia cells, which are naturally habitant in blood. All cell populations, 

PBMC, MDA‐MB 231 cells and HL‐60 cells behaved mechanically differently in the OS. 

Comparing the three deformation patterns, we were able to establish significantly dispar‐

ate mechanical profiles (p < 0.001; Figure 2B). In comparison to MDA‐MB 231 cells, PBMC 

were much softer and showed more than a twofold elevated relative deformation (median 

relative deformation MDA‐MB 231 = 0.012, median relative deformation PBMC = 0.028). 

HL‐60 cells showed a median relative deformation of 0.023 entailing that they were softer 

than breast cancer cells but stiffer than PBMC. We quantitatively described the cell defor‐

mation behavior using our extended Kelvin–Voigt model (Appendix A, Figure A2) and 

added optical and morphologic descriptors obtained from phase contrast imaging such as 

cell radius, brightness of the cell and initial shape to our analysis (for complete description 

of the parameters used, please follow the link in Appendix B). The resulting data matrix 

consisted of 5284 cells with 76 parameters each and was analyzed by a RF algorithm to 

distinguish whether  individually measured  cells were PBMC, HL‐60 or MDA‐MB 231 

cells. The RF distinguished these cell types with an accuracy of 0.93, a sensitivity of 0.86 

and a specificity of 0.96. Excluding the morphological and optical parameters cell radius, 

cell area and relative cell brightness, which were decisive for the prediction, accuracy de‐

creased to 0.78, sensitivity to 0.66 and specificity to 0.86. The following parameters were 
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important for the classification: (1) Degree of rotation during the experiment: some cells, 

when irregularly shaped, rotate around one or multiple axes during the stretch. (2) Elas‐

ticity: Young’s modulus as determined by the Kelvin–Voigt fits. (3) Shape restoration: cells 

tend to contract towards their initial shape after being elongated in the optical stretcher, 

which can be quantified by subtracting the elongation after relaxation from the elongation 

after stretching. (4) Fit errors: when cells exhibit a very clear viscoelastic deformation be‐

havior, the Kelvin–Voigt fits do not differ much from the actual deformation curve—when 

the deformation is noisy, or cannot be well described by the models, the error gets larger. 

 

Figure 2. Relative deformation curves of blood cells and MDA‐MB 231 and HL‐60. (A) PBMC from 

healthy donors (cyan line, n = 3) and from patients with breast cancer (magenta line, n = 2) exhib‐

ited the same deformation behavior, here shown in a representative example at 1200 mW stretch‐

ing power. Data obtained from PBMC measurements were pooled to serve as a reference for fur‐

ther analysis (n = 5). Relative deformations and elliptic deformations of the samples were not dis‐

tinguishable (for elliptic deformations see Appendix A, Figure A1). (B) We analyzed the relative 

deformation of PBMC samples (green line). We then measured the relative deformation of breast 

cancer cells from the highly invasive breast cancer cell line MDA‐MB 231 (red line) and the leuke‐

mia cell line HL‐60 (blue line). The deformation patterns of the three cell types were significantly 

different (p < 0.001) at 875 mW. In comparison to MDA‐MB 231 cells, PBMC were much softer and 

showed a more than twofold elevated relative deformation (median relative deformation MDA‐

MB 231 = 0.012, median relative deformation PBMC = 0.028). HL‐60 was softer than MDA‐MB 231, 

but stiffer than PBMC (median relative deformation HL‐60 = 0.023). Elliptic deformation showed 

the same trend and statistically significant differences (p < 0.001, Appendix A, Figure A1). 

3.2. Elliptic Deformation and Shape Restoration Discriminate Blood Cells and CTC Candidates 

from Mamma Carcinoma 

After demonstrating that the OS permits cell‐mechanics‐based discrimination of can‐

cer cells from white blood cells, clinical samples from patients with breast cancer (n=12) 

were investigated. Density gradient centrifugation followed by depletion of erythrocytes 

and leucocytes using microbeads against glycophorin a and CD45 were performed as de‐

scribed  in  the methods  section.  Subsequently,  the  remaining  non‐hematopoietic  cells, 

which are potential CTCs, were measured in the OS. The mean proportion of CD45 nega‐

tive, non‐hematopoietic cells in relation to the CD45 positive, hematopoietic population 

was 3.26%  in samples  from breast cancer patients, and 0.25%  in samples  from healthy 

donors (Appendix A, Table A1). In total, we analyzed 3641 non‐hematopoietic cells de‐

rived  from 12 patients with breast cancer. Measurements were carried out using  three 

different laser powers P1 = 400 mW, P2 = 800 mW and P3 = 1200 mW, resulting in three 

different step stresses (estimates of the step stresses: σ1 = 0.38 Pa, σ2 = 0.76 Pa and σ3 = 1.14 

Pa, corresponding estimates of the peak stretching force: F1 = 80 pN, F2 = 160 pN and F3 = 

240 pN) [26]. Testing cells at three different laser powers covers a broader force regime, 

which may trigger different responses from cells. In total, 2541 CD45 positive PBMC from 

three healthy donors and two patients with breast cancer were measured under the same 
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conditions as a control. For each laser power (400, 800 and 1200 mW) the combined defor‐

mation curves of non‐hematopoietic CTC‐candidates from mamma carcinomas compared 

to PBMC are shown in Figure 3A–C. The relative deformation behavior of the different 

cells at the three stretching powers appeared to be quite similar. Nevertheless, comparison 

of  the cell  type  specific elliptic deformation draws another picture. The  relative defor‐

mation takes only the process of elongation into account. The Poisson effect that describes 

the shortening or expansion of a material in directions perpendicular to the direction of 

stretching illustrates that elongation alone falls short as a descriptor of cell resistance. El‐

liptic deformation, however, describes the change in cell shape in the OS more precisely. 

The ellipticity of CTC candidates and PBMC differed significantly at each laser power. For 

PBMC the elliptic deformation was increased by a factor of 2 (p(P = 400 mW) = 0.001, p(P 

= 800 mW) < 0.001 and p(P = 1200 mW) < 0.001), Figure 3E–F. In addition, we analyzed the 

mechanosensitive active response of a cell triggered by external forces induced by the la‐

ser trap. The active Kelvin–Voigt model can be applied for active, linearly increasing coun‐

ter forces caused by a radially contracting cell in suspension and was used to estimate the 

contraction  force  of  a  cell  opposing  optical  stretching  [34]. Active  contractions were 

equally observed in all cell types at all force regimes. Median activity values of cells were 

0.079 Pa/s for CTC candidates from patients with breast cancer and 0.074 Pa/s for PBMC. 

The ratio of active to non‐active cells in all samples was 0.6 ± 0.05 (SD) and did not differ 

from this range between all measured cell types. A cell was considered active when the 

activity parameter given by the active Kelvin–Voigt model exceeded a threshold of 0.001 

Pa/s. Values below that threshold were considered non‐active, as lower values vanish in 

the  random noise of  the  fit. After  the end of being stretched by  the  laser‐induced step 

stress, cells were tending to restore their original shape during relaxation (Figure 4). An 

adequate measure of shape restoration was the difference between the elongation at 1.5 s 

after the end of optical stretching compared to the elongation at the end of the step stress. 

Interestingly, we revealed that PBMC showed significantly decreased shape restoration, 

i.e., a more viscous, dissipative behavior, compared to CTC candidates at 400 mW and 

1200 mW (p < 0.001, Figure 5). 

The number of non‐hematopoietic cells was 13‐fold  increased  in blood samples of 

breast cancer patients compared to healthy donors, indicating that they contain a signifi‐

cant portion of possible CTCs. Yet, to ensure that the analyzed population of non‐hema‐

topoietic CTC  candidates  represents  actual CTCs, we performed  immunofluorescence 

staining using antibodies against pan‐cytokeratin that react with all types of epithelia (Ap‐

pendix A, Figure A3). 
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Figure 3. Relative and elliptic deformation curves of blood cells compared to non‐hematopoietic 

CTC candidates from mamma carcinoma patients. In total, we analyzed 2541 CD45 positive PBMC 

from 3 healthy donors and 2 patients with breast cancer (green lines) and 3641 non‐hematopoietic 

cells derived from 12 patients with breast cancer (red line). Measurements were carried out using 

three different laser powers P1 = 400 mW, P2 = 800 mW and P3 = 1200 mW, resulting in three dif‐

ferent step stresses. (A–C) show the pooled relative deformation curves of possible CTC candi‐

dates from mamma carcinoma compared to PBMC at each laser power. The deformation behavior 

of the two cell populations appeared to be similar, and only at P = 400 mW and P = 800 mW the 

deformation curves differed significantly at the end of the stretching phase (p = 0.001), as shown in 

(D). (E–G) show the elliptic deformation of the two cell populations at each laser power. The ellip‐

ticity of CTC candidates and PBMC differed significantly at each laser power indicating that in 

PBMC the elliptic deformation was increased by the factor 2 (p(P = 400 mW) < 0.001, p(P = 800 mW) 

< 0.001 and p(P = 1200 mW) < 0.001). (H) Elliptic deformation of CTC candidates derived from pa‐

tients with mamma carcinoma was significantly lower at all laser powers compared to CD45 posi‐

tive PBMC. Asterisks indicate significance of the Kolmogorov‐Smirnov‐test (*– p < 0.05; ** – p < 

0.01; *** – p < 0.001). 

 

Figure 4. Representative phase contrast images obtained during mechanical probing using the 

optical stretcher. (A) Possible CTC candidate and (B) cell cluster—both detected in the CD45 de‐

pleted cell suspension from a breast cancer patient. (C,D) show PBMC after density gradient cen‐

trifugation, (E–G) show the shape of a breast cancer derived CTC candidate with particularly low 

mechanical resistance before, during and after optical stretching demonstrating that mechanical 

changes are very small. 

 

Figure 5. Shape restoration of cells in the optical stretcher. After being exposed to the laser‐in‐

duced step stress, cells were tending to restore their original shape. An adequate shape restoration 

parameter was the difference between the elongation at the end of the step stress and the elonga‐

tion at 1.5 s after the step stress. At 400 mW and 1200 mW, PBMC showed significantly lower 
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shape restoration compared to CTC candidates from mamma carcinoma (400 mW: p < 0.01, 1200 

mW: p < 0.001). Asterisks indicate significance of the Kolmogorov‐Smirnov‐test (*– p < 0.05; ** – p < 

0.01; *** – p < 0.001). 

3.3. CTC Candidates can be Distinguished from Blood Cells by Machine Learning 

In analogy  to our  test with malignant cell  lines, we applied our machine  learning 

algorithm to predict cell type origin—hematopoietic or mamma carcinoma—based on OS 

measurements. Using a data set consisting of 3641 non‐hematopoietic CD45 negative cells 

from breast cancer patients and 2541 PBMC, we classified these cells into CTCs and PBMC 

by their mechanical fingerprint using the RF algorithm [38]. The input chosen for the data 

matrix is described in the Materials and Methods section and as already mentioned in‐

cluded morphological and optical parameters such as cell size and brightness and a de‐

tailed set of numerical data describing the cells’ mechanical resistance using viscoelastic 

modeling. Separate analysis was performed for each laser power and for the complete set 

of data, pooling all laser powers. Based on the extended Kelvin–Voigt model, the RF al‐

gorithm revealed that the OS was able to detect CTCs with an average accuracy of 0.66, a 

sensitivity of 0.74 and a specificity of 0.55 (Table 2). For all three laser powers (400, 800 

and 1200 mW), cells were identified by the RF with a moderate accuracy, albeit the most 

distinguishing parameters varied  conditionally on  the  laser power. For  all  three  laser 

powers, the most important determining feature was the cell radius, followed by the el‐

liptic deformation at the end of the stretching phase. For the cells’ deformation behavior, 

elliptic deformation  is  the  superior dividing  feature with  respect  to  the  relative defor‐

mation, which was already shown in Figure 3. When data from all three laser powers were 

pooled before applying the RF algorithm, accuracy was 0.66, sensitivity was 0.77 and spec‐

ificity was 0.53. Interestingly, when shape restoration/relaxation was included in the ma‐

chine learning analysis, it appeared to be the second most decisive parameter at 800 and 

1200 mW, next to cell radius. At the highest laser power, accuracy, sensitivity and speci‐

ficity of the prediction were 0.69, 0.74 and 0.63, respectively, which can be considered the 

best result (Table 2). The impact of morphological and mechanical effects is summarized 

in Table 3, which shows prediction performances of the step‐wise data input, starting with 

the morphological parameters cell area and cell radius only. To these, we progressively 

added the following mechanical features: relative deformation, elliptical deformation and 

shape restoration, and subsequently computed the prediction results for the pooled laser 

powers. No other parameters were considered at this point. We revealed better accuracy, 

sensitivity and specificity of the prediction when elliptical deformation and shape resto‐

ration parameters were included. 

Table 2. Prediction performance of the random forest machine learning algorithm. The algo‐

rithm was applied to our optical stretcher data set of 3641 non‐hematopoietic cells from breast 

cancer patients and 2541 PBMC. Cells were tested in step stress experiments at various laser pow‐

ers, and physiological parameters and cellular deformation were recorded. Kelvin–Voigt modeling 

was applied to the data to derive a number of active and passive rheological parameters. The pre‐

diction power slightly increased from 400 mW over 800 mW to 1200 mW. When data from all 

three laser powers were pooled before applying the RF algorithm, accuracy was 0.65, sensitivity 

and specificity were 0.73 and 0.56, respectively. Interestingly, when shape restoration/relaxation 

was included, accuracy, sensitivity and specificity increased to 0.69, 0.74 and 0.63, respectively, at 

the highest laser power. 

Laser Power (mW)  Excluding Shape Restoration  Including Shape Restoration 
  Accuracy Sensitivity Specificity Accuracy Sensitivity Specificity 

400  0.63  0.72  0.52  0.64  0.73  0.52 

800  0.66  0.76  0.55  0.65  0.76  0.51 

1200  0.66  0.72  0.60  0.69  0.74  0.63 

averaged  0.65  0.73  0.56  0.66  0.74  0.55 

pooled  0.65  0.72  0.56  0.66  0.77  0.53 
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Table 3. Progressive input of parameters of pooled data. To distinguish morphological from me‐

chanical effects, we first tested the prediction power of the morphological parameters cell area and 

cell radius only, and then progressively added the mechanical features relative deformation, ellip‐

tical deformation, and shape restoration. The prediction results were computed for the pooled 

data and revealed superior accuracy, sensitivity and specificity when specific mechanical parame‐

ters were included. The values at the last step do not match the corresponding values in table 2, 

since here we added only the first three most important mechanical parameters and the prediction 

in table 2 contained numerous additional parameters 

Stepwise Data Input  Accuracy  Sensitivity  Specificity 

Cell area, cell radius  0.55  0.61  0.48 

+Relative deformation  0.57  0.61  0.53 

+Elliptic deformation  0.59  0.65  0.52 

+Shape restoration  0.62  0.70  0.55 

4. Discussion 

Using the OS, we were able to reveal distinct mechanical fingerprints for hematopoi‐

etic cells and non‐hematopoietic cells from breast cancer patients. We established that op‐

tical deformability could be used to distinguish PBMC from the cancerous cell lines MDA‐

MB 231 and HL‐60. In these model systems, cell types could be distinguished with a sen‐

sitivity of 0.86 and a specificity of 0.96 based on relative deformation in conjunction with 

a subsequent evaluation relying on Kelvin–Voigt models at two different time scales and 

the RF machine learning algorithm. Interestingly, PBMC turned out to be twice as soft as 

the highly metastatic MDA‐MB 231 cells, which in turn were distinctively softer than their 

healthy epithelial precursors. It has been shown before, that the optical stretcher is able to 

resolve those mechanical changes [33]. That cancer cells, once the disease was initiated, 

altered their cytoskeleton and mechanical response has been reported for clinical samples 

and different carcinomas [44–46]. Breast cancer cells specifically were softer than healthy 

epithelial cells, while mechanical response was more heterogeneous  in general [23, 24]. 

These changes arose from the remodeling of the cytoskeleton after cancer associated sig‐

naling pathways were activated and provided the basis for our selection approach. Fur‐

ther, HL‐60, a leukemia cell line, appeared to be mechanically closer to PBMC. Still, the 

OS was able to discriminate the different cell types accurately. Hence, we can trust differ‐

ences that we found between CD45 negative cells derived from breast cancer patients and 

healthy CD45 positive PBMC. While MDA‐MB 231 and HL‐60 cells significantly differed 

from PBMC in terms of their relative deformation, CD45 negative CTC candidates needed 

higher optical stretching forces for better resolution. CTC candidates, however, showed 

significantly different behavior from PBMC in terms of the elliptic deformation at all laser 

powers. 

Our analysis of clinical samples from breast cancer patients provided proof of prem‐

ise that identification of CTCs based on the mechanical fingerprint is principally possible. 

There was no way to ensure that all non‐hematopoietic CTC candidates measured in the 

OS were of cancerous origin. However, the ratio of non‐hematopoietic to hematopoietic 

cells separated by our protocol was 14‐fold higher for breast‐cancer patients compared to 

healthy donors.  Immunofluorescence staining against cytokeratins 7, 8, 18 and 19 con‐

firmed a subpopulation of epithelial cells in the blood of breast cancer patients. Hence, the 

significant descriptors that we revealed can be applied for reproducible identification of 

CTCs. The  relative deformation significantly differed between non‐hematopoietic CTC 

candidates and white blood cells only at the highest laser power. This indicates that the 

cellular softness of non‐hematopoietic cells is relatively close to PBMC. Non‐hematopoi‐

etic cells from breast cancer patients appeared to mimic healthy blood cells, as they are 

very similar to blood in their mechanical resistance. It makes sense that cancer cells, which 

make up a large part of the non‐hematopoietic population in patients with breast cancer, 

would adapt to properties of PBMC during their travel along the blood stream, as cancer 
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cells are already in a state of mechanical alteration. This closeness in the mechanical fin‐

gerprints between CTC candidates and PBMC might explain why existing CTC isolation 

approaches based on mechanical differences such as filters or high throughput microflu‐

idic deformation of cells utilizing large mechanical deformations are still in need of im‐

provement. A more subtle approach  that can resolve smaller mechanical differences  is 

required. 

The elliptic deformation allowed  the detection of CTC candidates among PBMCs. 

The elliptic deformation is a more refined description of the mechanical resistance of a cell 

since it considers the Poisson effect [32]. Not only pure elongation, but also plasticity is 

taken into account, which appears to be a more sensitive measure. Interestingly, the ability 

to  restore shape after deformation was significantly higher  in CTC candidates derived 

from patients with mamma carcinomas compared to PBMC at 400 mW and 1200 mW. The 

combination of OS derived data and subsequent machine learning allowed for a label free 

discrimination of cell types with a sensitivity of 0.74 and a specificity of 0.63, meaning 

CTC candidates were easier to identify than PBMC. For all laser powers, the most predic‐

tive factor was the cell radius, which goes along with the classic morphological features 

of white blood cells compared to tumor cells. Yet, morphological parameters alone were 

not sufficient for a prediction that is notably better than random guessing (accuracy of a 

random classifier = 0.5 for two classes and accuracy of the prediction with morphological 

parameters only = 0.55). Proper prediction was only achieved with the use of rheological 

properties. It also became clear that the prediction considerably increased with increasing 

laser power. At 1200 mW, shape restoration was the top distinguishing feature after the 

cell radius. This arises from the better resolution that comes with higher forces, ergo larger 

deformations. 

The mechanical differences between CTC candidates and PBMC appeared to be small 

since cancer cells tend to adapt to the blood stream; yet it was possible to resolve them 

using the OS. In addition, our effort  in mechanical CTC characterization relies on only 

one, very low‐level, necessary but not sufficient, initial criterion: CTC candidates were not 

expressing CD45 on their surfaces. We cannot tell whether all analyzed cells were of can‐

cerous origin, yet we can be sure that we did not exclude any candidates by prior labeling 

and sorting, except for dual positive, CD45 expressing CTCs [20, 31, 35]. We are compar‐

ing a hematopoietic cell population that does not contain CTCs (CD45+) to a subpopula‐

tion that does probably contain the major proportion of CTCs (CD45−). Our chosen ap‐

proach will most likely benefit from further biochemical characterization of the separated 

cell populations  in  future projects. Still, our results highlight  two key differences: CTC 

candidates were larger and mechanically more resistant in the blood stream. Recent mi‐

crofluidic  results  [37,  38]  have  demonstrated  that  larger  and more  resistant  cells  are 

pressed towards the vascular walls or into smaller blood vessels by the blood stream. To 

which extent  these properties of non‐hematopoietic CTC  candidates,  that might  foster 

contact with vessel walls, promote vascular extravasation or even metastatic spread needs 

to be further investigated. Here, we presented a proof of premise study using clinical sam‐

ples  from  breast  cancer  patients.  Surely,  further  clinical  investigations  are  needed  to 

strengthen our CTC detection approach. While  the prediction  scores  require  improve‐

ment, it remains noteworthy that significant cellular discrimination is possible using this 

very basic experimental setup. Likely, more high throughput mechanical techniques may 

be helpful [41, 47]. 
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5. Conclusions 

Here we described which cell mechanical properties might be used as a potential tool 

to discriminate tumor cells from blood cells in the clinical setting. Although CTCs were 

difficult to track, their mechanical fingerprint allowed us to identify non‐hematopoietic 

cells in the blood of patients with mamma carcinoma. The OS enabled us to perform con‐

tact free, sensitive mechanical testing of individual cells and, hence, to discover distinct 

differences between active and passive mechanical properties among cell types. Whereas 

previous studies postulated that the relative deformation of a cell might be predictive for 

cancerous characteristics, we found that mechanical analysis improved the characteriza‐

tion of  single  cells of possibly  cancerous origin  [33,  44–46]. Particularly  elliptic defor‐

mation and shape restoration at high force regimes allowed discrimination of CTCs. Alt‐

hough the OS device is not suitable for high throughput it might be useful to evaluate 

mechanical separation parameters and ultimately plays a role in the development of label‐

free isolation approaches including filtration by size or separation by cellular compressi‐

bility. 

Therefore, we conclude that together with cell morphology, mechanical deformation 

patterns might be an appropriate  tool  for marker‐free CTC detection  in  the peripheral 

blood of patients with breast cancer. The promising combination of OS and random forest 

analyses might be enhanced with diagnostic cellular markers to potentially improve fu‐

ture treatment decisions. 
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Appendix A 

 

Figure A1. Elliptic deformation curves of blood cells, MDA‐MB 231 and HL‐60. (A) CD45 positive 

PBMC from healthy donors (cyan line, n = 3) showed the same elliptic deformation as CD45 posi‐

tive PBMC from breast cancer patients (magenta line, n = 2) at 1200 mW. (B) MDA‐MB 231 (red 

line), HL‐60 (blue line) and CD45 positive PBMC (green line) were significantly different in terms 

of their elliptic deformation (p < 0.001) at 875 mW. 

 

Figure A2. The four different Kelvin–Voigt based models on the example of a highly active cell. (A) shows the basic Kel‐

vin–Voigt model. It  is well visible  that the model  fails to adapt both  to  the sudden elongation at  the beginning of  the 

stretching phase at 1 s and the contractile behavior starting at 5 s. (B) The extended Kelvin–Voigt model has an additional 

spring to adjust for the steep jump at the beginning of the stretching phase. E2 has to be considerably high to adjust for the 

elastic cutoff soon after. (C) Introducing activity as a measure of active cell contraction allows the model to fit the contrac‐

tion of the cell. (D) Adding the extended spring E2 to the active model improves capture of the initial jump, but the high 
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elasticity needs to be countered by a slightly increased activity value. For the evaluation of activity throughout the paper, 

only the activity data of the active (C) and not the active extended (D) model were taken into account. 

 

Figure A3. Overlay pictures of immunofluorescence staining using pan‐cytokeratin (CK) antibody labeled with FITC dye 

(pseudo color green) and nucleic DAPI (pseudo color blue). MDA‐MB 231 cells were used as a positive control for CK 

(green). Patient derived CTC candidates were indirectly enriched using CD45 depletion method as described above. Im‐

munofluorescence staining against CK was carried out  in the CD45−depleted cell suspensions resulting  in CK+/CD45− 

cells. In addition, cells in the CD45 enriched suspension were stained against CK resulting in CK−/CD45+ cells (PBMC). 

Briefly, the staining method included fixation of the cells in ice‐cold methanol for 5 min, washing in PBS, blocking in 5% 

BSA solution for 30 min, and binding of primary antibodies (final concentration 20 μL/mL) with FITC‐conjugated mouse 

anti‐CK  (130‐118‐964, Miltenyi Biotec, Germany)  for 10 min at 25 °C. Then cells were washed  in PBS containing 0.1% 

Tween 20. Subsequently, cells were applied to the OS measurements. The intensity of the fluorescence signal of each cell 

was assessed  in  the OS while  immunofluorescence  images were  taken. Figure A3  (A) demonstrates pictures of MDA‐

MB321 cells in column one. The second column shows images of CD45 depleted cells from patient samples and hence CTC 

candidates that had a significantly increased CK immunofluorescence signals (Intensity = 8.9 ± 2.9 au, p = 0.002 compared 

to PBMC with intensity below I = 1 au, data not shown). Column three depicts images of hematopoietic cells obtained 

from  the CD45 enriched fraction after staining against CK. As shown  in Panel  (B),  immunofluorescence signals of CK 

staining differed significantly between CD45 depleted (CK+/CD45−) cells vs. CD45 enriched (CK−/CD45+) cells. Median 

fluorescence intensity of the positive control consisting of MDA‐MB 231 cells was I = 10.5 au (data not shown). 

Table A1. Count of CD45+ and CD45− cells per sample in absolute numbers. This table also in‐

cludes samples that were not used in OS experiments since the cell count was too low for an OS 

measurement. 10,000 cells is the lower resolution limit of the cell counter we used and therefore 

appears whenever the total count is 10,000 cells or lower. 

Breast Cancer Patients  Healthy Donors 

CD45+  CD45−  Ratio of CD45− to CD45+    CD45+  CD45−  Ratio of CD45− to CD45+ 

3,000,000  10,000  0.33%  10,000,000  10,000  0.10% 

1,300,000  10,000  0.77%  3,750,000  12,500  0.33% 

7500,000  10,000  0.13%  6,500,000  25,000  0.38% 

10,000,000  100,000  1.00%  10,200,000  10,000  0.10% 

12,000,000  20,000  0.17%  25,000,000  100,000  0.40% 

8,000,000  10,000  0.13%       

10,000,000  70,000  0.70%       

8,000,000  200,000  2.50%       

12,000,000  200,000  1.67%       

11,500,000  300,000  2.61%       

7,440,000  10,000  0.13%       

6,580,000  10,000  0.15%       

10,400,000  1,000,000  9.62%       
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12,000,000  300,000  2.50%       

8,600,000  10,000  0.12%       

15,800,000  1,500,000  9.49%       

13,500,000  400,000  2.96%       

9,500,000  80,000  0.84%       

9,500,000  3,000,000  31.58%       

20,500,000  10,000  0.05%       

11,250,000  135,000  1.20%       

10,750,000  350,000  3.26%       

    Mean: 3.26%      Mean: 0.25% 

    Median: 0.92%        Median: 0.33% 

    Range: 0.05–31.58        Range: 0.1–0.4 

Appendix B 

Our data, lists of all parameters, tables of all permutation importances and code used 

for the machine learning analysis can be found at https://github.com/DiTscho/OS. 

Input data matrix: The two‐dimensional input data matrix consisted of 76 parameters 

whereof the majority was of a cell mechanical nature. The number of rows corresponded 

to the number of cells and parameters were represented by columns. 

Feature importance: For each laser power and for the pooled data the cells were split 

into a training and a test set. The training set consisted of 60% of the data, and the test set 

of the remaining 40%. We conducted feature importance, not to be confused with feature 

selection, using the following permutation importance technique: 

The model was trained using the input data matrix with all parameters, i.e., columns, 

a prediction was made and the accuracy (any other metric can be used) was computed on 

the test set. Next, the values of one column in the input matrix were permuted to assess 

the prediction power without this particular parameter, and the previously trained model 

was used to make a prediction. The differences in accuracy with and without permutation 

were computed. This procedure was repeated for all parameters and is called “permuta‐

tion importance” [48]. We used the scikit‐learn Python library for implementing the RF 

algorithm and computing the permutation importance [49]. 

Feature selection: First, for each laser power highly correlating parameters (Person 

correlation coefficient > 0.95) were removed, since they could exhibit low importance val‐

ues where a non‐redundant parameter might actually be of higher importance. Then, the 

algorithm was  trained  and  the  permutation  importance was  computed  as  described 

above. Parameters with negative differences in accuracy after conducting the permutation 

importance on the training set were excluded from the data matrix. Subsequently, the RF 

algorithm was trained again and the permutation importance was evaluated on the test 

set. Here we still noticed negative decreases in accuracy. However, we decided not to re‐

move the corresponding parameters, since this would result in an overly optimistic model 

that would not generalize well on unseen data. 

The feature selection procedure is analogous but inverse to the progressive adding 

of  important parameters, since permuting a column simulates  its removal. Initially, we 

did not know which features were important and had to take into account all parameters. 

Data:  Initial  input data matrix consisted of parameters such as  the  relative defor‐

mation at the end‐of‐stretch point, the relative deformation at the end‐of‐relaxation point, 

shape restoration, cell radius, cell area, passive KV elasticity, passive KV viscosity, passive 

KV  fit  error, passive extended KV elasticity, etc. Before  training and  testing,  the  rows 

(cells) were shuffled randomly. For  the description of all 76 parameters, please see  the 

“OS/data” directory under the link above. 

Model: Parameters of the Random Forest algorithm were optimized through simple 

grid search. As a result, we set the number of trees to 500, entropy as the splitting criterion, 

and performed  training and prediction without bootstrap. For all steps of  the machine 
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learning analysis,  the  random state was set  to 0. The  first  five  largest permutation  im‐

portance values for all experiments are shown in Table A2. 

Table A2. The first 5 most important parameters and their importance values of all experiments. CR: cell radius, CA: 

cell area, RD: fitting parameters associated with the relative cell deformation, eRD: fitting parameters associated with the 

elliptic cell deformation, Rotation: cell rotation during relaxation phase, Restoration: cell restoration parameters. 

  Excluding Shape Restoration  Including Shape Restoration 

Parameter  400 mW  800 mW  1200 mW  Pooled  400 mW  800 mW  1200 mW  pooled 

1.  CR (0.017)  CA (0.016)  CA (0.030)  CR (0.015)  CR (0.016)  CR (0.017)  CR (0.032)  CA (0.018) 

2.  CA (0.015)  eRD (0.007)  CR (0.030)  CA (0.012)  RD (0.009)  CA (0.015) 
Restoration 

(0.012) 
CR (0.013) 

3.  eRD (0.010)  RD (0.007) 
Rotation 

(0.026) 

Rotation 

(0.008) 
RD (0.006)  ERD (0.008)  CA (0.011) 

Restoration 

(0.011) 

4.  RD (0.009) 
Rotation 

(0.007) 
eRD (0.010)  eRD (0.004)  eRD (0.005) 

Restoration 

(0.006) 
Rotation (0.008)  Rotation (0.008) 

5.  RD (0.009)  CR (0.006)  eRD (0.009)  eRD (0.004)  RD (0.004)  RD (0.006)  RD (0.005)  eRD (0.006) 

References 

1. Klein, C.A. Parallel progression of primary tumours and metastases. Nat. Rev. Cancer 2009, 9, 302–312, doi:10.1038/nrc2627. 

2. Alix‐Panabières,  C.;  Pantel,  K.  Challenges  in  circulating  tumour  cell  research.  Nat.  Rev.  Cancer  2014,  14,  623–631, 

doi:10.1038/nrc3820. 

3. Patriarca, C.; Macchi, R.M.; Marschner, A.K.; Mellstedt, H. Epithelial cell adhesion molecule expression (CD326) in cancer: A 

short review. Cancer Treat. Rev. 2012, 38, 68–75, doi:10.1016/j.ctrv.2011.04.002. 

4. Hyun, K.‐A.; Koo, G.‐B.; Han, H.; Sohn, J.; Choi, W.; Kim, S.‐I.; Jung, H.‐I.; Kim, Y.‐S. Epithelial‐to‐mesenchymal transition leads 

to loss of EpCAM and different physical properties in circulating tumor cells from metastatic breast cancer. Oncotarget 2016, 7, 

24677–24687, doi:10.18632/oncotarget.8250. 

5. Grover, P.K.; Cummins, A.G.; Price, T.J.; Roberts‐Thomson, I.C.; Hardingham, J.E. Circulating tumour cells: The evolving con‐

cept and the inadequacy of their enrichment by EpCAM‐based methodology for basic and clinical cancer research. Ann. Oncol. 

2014, 25, 1506–1516, doi:10.1093/annonc/mdu018. 

6. Aktas, B.; Tewes, M.; Fehm, T.; Hauch, S.; Kimmig, R.; Kasimir‐Bauer, S. Stem cell and epithelial‐mesenchymal transition mark‐

ers are frequently overexpressed in circulating tumor cells of metastatic breast cancer patients. Breast Cancer Res. 2009, 11, R46, 

doi:10.1186/bcr2333. 

7. Gertler, R.; Rosenberg, R.; Fuehrer, K.; Dahm, M.; Nekarda, H.; Siewert, J.R. Detection of circulating tumor cells in blood using 

an optimized density gradient centrifugation. Recent results in cancer research. Fortschritte der Krebsforschung. Progres dans 

les recherches sur le cancer. Methods Mol. Biol. 2003, 162, 149–155, doi:10.1007/978‐3‐642‐59349‐9_13. 

8. Guo, T.; Stankiewicz, E.; Mao, X.; Lu, Y.‐J. The Isolation and Analysis of Circulating Tumor Cells. In Methods in Molecular Biology; 

Clifton, N.J., Ed.; Springer International Publishing: Berlin/Heidelberg, Germany, 2019; Volume 2054, pp. 115–128. 

9. Zheng, S.; Lin, H.K.; Lu, B.; Williams, A.; Datar, R.; Cote, R.J.; Tai, Y.‐C. 3D microfilter device for viable circulating tumor cell 

(CTC) enrichment from blood. Biomed. Microdevices 2011, 13, 203–213, doi:10.1007/s10544‐010‐9485‐3. 

10. Desitter, I.; Guerrouahen, B.S.; Benali‐Furet, N.; Wechsler, J.; Jänne, P.A.; Kuang, Y.; Yanagita, M.; Wang, L.; Berkowitz, J.A.; 

Distel, R.J.; et al. A new device for rapid isolation by size and characterization of rare circulating tumor cells. Anticancer Res. 

2011, 31, 427–441. 

11. Gagnon, Z.R. Cellular dielectrophoresis: Applications to the characterization, manipulation, separation and patterning of cells. 

Electrophoresis 2011, 32, 2466–2487, doi:10.1002/elps.201100060. 

12. Gupta, V.; Jafferji, I.; Garza, M.; Melnikova, V.O.; Hasegawa, D.K.; Pethig, R.; Davis, D.W. ApoStream™, a new dielectrophoretic 

device  for  antibody  independent  isolation  and  recovery of viable  cancer  cells  from blood. Biomicrofluidics  2012,  6,  024133, 

doi:10.1063/1.4731647. 

13. Tan, S.J.; Yobas, L.; Lee, G.Y.H.; Ong, C.N.; Lim, C.T. Microdevice for the isolation and enumeration of cancer cells from blood. 

Biomed. Microdevices 2009, 11, 883–892, doi:10.1007/s10544‐009‐9305‐9. 

14. Mohamed, H.; McCurdy, L.D.; Szarowski, D.H.; Duva, S.; Turner, J.N.; Caggana, M. Development of a Rare Cell Fractionation 

Device: Application for Cancer Detection. IEEE Trans. NanoBiosci. 2004, 3, 251–256, doi:10.1109/tnb.2004.837903. 

15. Koch, C.; Joosse, S.A.; Schneegans, S.; Wilken, O.J.W.; Janning, M.; Loreth, D.; Müller, V.; Prieske, K.; Banys‐Paluchowski, M.; 

Horst, L.J.; et al. Pre‐Analytical and Analytical Variables of Label‐Independent Enrichment and Automated Detection of Circu‐

lating Tumor Cells in Cancer Patients. Cancers 2020, 12, 442, doi:10.3390/cancers12020442. 

16. Lianidou, E.S.; Markou, A. Circulating Tumor Cells in Breast Cancer: Detection Systems, Molecular Characterization, and Fu‐

ture Challenges. Clin. Chem. 2011, 57, 1242–1255, doi:10.1373/clinchem.2011.165068. 

17. Gabriel, M.T.; Calleja, L.R.; Chalopin, A.; Ory, B.; Heymann, D. Circulating Tumor Cells: A Review of Non–EpCAM‐Based 

Approaches for Cell Enrichment and Isolation. Clin. Chem. 2016, 62, 571–581, doi:10.1373/clinchem.2015.249706. 



Cancers 2021, 13, 1119  18  of  19 
 

 

18. Zhong, X.; Zhang, H.; Zhu, Y.; Liang, Y.; Yuan, Z.; Li, J.; Li, J.; Li, X.; Jia, Y.; He, T.; et al. Circulating tumor cells in cancer patients: 

Developments and clinical applications for immunotherapy. Mol. Cancer 2020, 19, 1–12, doi:10.1186/s12943‐020‐1141‐9. 

19. Nel, I.; Baba, H.A.; Ertle, J.; Weber, F.; Sitek, B.; Eisenacher, M.; Meyer, H.E.; Schlaak, J.F.; Hoffmann, A.‐C. Individual Profiling 

of Circulating Tumor Cell Composition and Therapeutic Outcome in Patients with Hepatocellular Carcinoma. Transl. Oncol. 

2013, 6, 420–428, doi:10.1593/tlo.13271. 

20. Nel, I.; Gauler, T.; Hoffmann, A.‐C. Circulating tumor cell composition and outcome in patients with solid tumors. Int. J. Clin. 

Pharmacol. Ther. 2014, 52, 74–75, doi:10.5414/cpxces13ea01. 

21. Marrinucci, D.; Bethel, K.; Bruce, R.H.; Curry, D.N.; Hsieh, B.; Humphrey, M.; Krivacic, R.T.; Kroener, J.; Kroener, L.; Ladanyi, 

A.;  et  al.  Case  study  of  the  morphologic  variation  of  circulating  tumor  cells.  Hum.  Pathol.  2007,  38,  514–519, 

doi:10.1016/j.humpath.2006.08.027. 

22. Islam, M.; Raj, A.; McFarland, B.; Brink, H.M.; Ciciliano, J.; Fay, M.; Myers, D.R.; Flowers, C.; Waller, E.K.; Lam, W.; et al. Stiffness 

based enrichment of leukemia cells using microfluidics. APL Bioeng. 2020, 4, 036101, doi:10.1063/1.5143436. 

23. Vigmostad, S.C.; Krog, B.L.; Nauseef, J.T.; Henry, M.D.; Keshav, V. Alterations in cancer cell mechanical properties after fluid 

shear stress exposure: a micropipette aspiration study. Cell Heal. Cytoskelet. 2015, 7, 25–35, doi:10.2147/chc.s71852. 

24. Ghassemi, P.; Ren, X.; Foster, B.M.; Kerr, B.A.; Agah, M. Post‐enrichment circulating tumor cell detection and enumeration via 

deformability impedance cytometry. Biosens. Bioelectron. 2020, 150, 111868, doi:10.1016/j.bios.2019.111868. 

25. Seltmann, K.; Fritsch, A.W.; Käs, J.A.; Magin, T.M. Keratins significantly contribute to cell stiffness and impact invasive behav‐

ior. Proc. Natl. Acad. Sci. USA 2013, 110, 18507–18512, doi:10.1073/pnas.1310493110. 

26. Guck, J.; Ananthakrishnan, R.; Mahmood, H.; Moon, T.J.; Cunningham, C.C.; Käs, J. The Optical Stretcher: A Novel Laser Tool 

to Micromanipulate Cells. Biophys. J. 2001, 81, 767–784, doi:10.1016/s0006‐3495(01)75740‐2. 

27. Fletcher, D.A.; Mullins, R.D. Cell mechanics and the cytoskeleton. Nature 2010, 463, 485–492, doi:10.1038/nature08908. 

28. Grosser, S.; Fritsch, A.W.; Kießling, T.R.; Stange, R.; Käs, J.A. The lensing effect of trapped particles in a dual‐beam optical trap. 

Opt. Express 2015, 23, 5221, doi:10.1364/oe.23.005221. 

29. Mierke, C.T. The Role of the Optical Stretcher Is Crucial in the Investigation of Cell Mechanics Regulating Cell Adhesion and 

Motility. Front. Cell Dev. Biol. 2019, 7, 184, doi:10.3389/fcell.2019.00184. 

30. Yang, T.; Bragheri, F.; Minzioni, P. A Comprehensive Review of Optical Stretcher for Cell Mechanical Characterization at Single‐

Cell Level. Micromachines 2016, 7, 90, doi:10.3390/mi7050090. 

31. Schneck, H.; Gierke, B.; Uppenkamp, F.; Behrens, B.; Niederacher, D.; Stoecklein, N.H.; Templin, M.F.; Pawlak, M.; Fehm, T.; 

Neubauer, H.; et al. EpCAM‐Independent Enrichment of Circulating Tumor Cells in Metastatic Breast Cancer. PLoS ONE 2015, 

10, e0144535, doi:10.1371/journal.pone.0144535. 

32. Greaves,  G.N.;  Greer,  A.L.;  Lakes,  R.S.;  Rouxel,  T.  Poisson’s  ratio  and modern materials. Nat. Mater.  2011,  10,  823–837, 

doi:10.1038/nmat3134. 

33. Guck,  J.; Schinkinger, S.; Lincoln, B.; Wottawah, F.; Ebert, S.; Romeyke, M.; Lenz, D.; Erickson, H.M.; Ananthakrishnan, R.; 

Mitchell, D.; et al. Optical Deformability as an Inherent Cell Marker for Testing Malignant Transformation and Metastatic Com‐

petence. Biophys. J. 2005, 88, 3689–3698, doi:10.1529/biophysj.104.045476. 

34. Gyger, M.; Stange, R.; Kießling, T.R.; Fritsch, A.; Kostelnik, K.B.; Beck‐Sickinger, A.G.; Zink, M.; Käs, J.A. Active contractions in 

single suspended epithelial cells. Eur. Biophys. J. 2014, 43, 11–23, doi:10.1007/s00249‐013‐0935‐8. 

35. Reduzzi, C.; Vismara, M.; Gerratana, L.; Silvestri, M.; De Braud, F.; Raspagliesi, F.; Verzoni, E.; Di Cosimo, S.; Locati, L.D.; 

Cristofanilli, M.; et al. The curious phenomenon of dual‐positive circulating cells: Longtime overlooked  tumor cells. Semin. 

Cancer Biol. 2020, 60, 344–350, doi:10.1016/j.semcancer.2019.10.008. 

36. Nel, I.; Jehn, U.; Gauler, T.; Hoffmann, A.‐C. Individual profiling of circulating tumor cell composition in patients with non‐

small cell lung cancer receiving platinum based treatment. Transl. Lung Cancer Res. 2014, 3, 100–106. 

37. Fedosov,  D.A.;  Gompper,  G.  White  blood  cell  margination  in  microcirculation.  Soft  Matter  2014,  10,  2961–2970, 

doi:10.1039/c3sm52860j. 

38. Munn,  L.L.;  Dupin,  M.M.  Blood  Cell  Interactions  and  Segregation  in  Flow.  Ann.  Biomed.  Eng.  2008,  36,  534–544, 

doi:10.1007/s10439‐007‐9429‐0. 

39. Rowan, B.G.; Gimble,  J.M.; Sheng, M.; Anbalagan, M.;  Jones, R.K.; Frazier, T.P.; Asher, M.; Lacayo, E.A.; Friedlander, P.L.; 

Kutner, R.; et al. Human Adipose Tissue‐Derived Stromal/Stem Cells Promote Migration and Early Metastasis of Triple Nega‐

tive Breast Cancer Xenografts. PLoS ONE 2014, 9, e89595, doi:10.1371/journal.pone.0089595. 

40. Shen, Y.; Schmidt, B.U.S.; Kubitschke, H.; Morawetz, E.W.; Wolf, B.; Käs, J.A.; Losert, W. Detecting heterogeneity in and between 

breast cancer cell lines. Cancer Converg. 2020, 4, 1–11, doi:10.1186/s41236‐020‐0010‐1. 

41. Lincoln, B.; Wottawah, F.; Schinkinger, S.; Ebert, S.; Guck,  J. High‐Throughput Rheological Measurements with an Optical 

Stretcher.  In  Cell  Mechanics;  Elsevier:  Amsterdam,  The  Netherlands,  2007;  Volume  83,  pp.  397–432,  doi:10.1016/S0091‐

679X(07)83017‐2. 

42. Van Liedekerke, P.; Neitsch, J.; Johann, T.; Warmt, E.; Gonzàlez‐Valverde, I.; Hoehme, S.; Grosser, S.; Kaes, J.; Drasdo, D. A 

quantitative high‐resolution computational mechanics cell model for growing and regenerating tissues. Biomech. Model. Mecha‐

nobiol. 2019, 19, 189–220, doi:10.1007/s10237‐019‐01204‐7. 

43. Breiman, L. Random Forests. Mach. Learn. 2001, 45, 5–32, doi:10.1023/a:1010933404324. 

44. Ward, K.A.; Li, W.‐I.; Zimmer, S.; Davis, T. Viscoelastic properties of  transformed cells: Role  in  tumor cell progression and 

metastasis formation. Biorheology 1991, 28, 301–313, doi:10.3233/bir‐1991‐283‐419. 



Cancers 2021, 13, 1119  19  of  19 
 

 

45. Remmerbach, T.W.; Wottawah, F.; Dietrich, J.; Lincoln, B.; Wittekind, C.; Guck, J. Oral Cancer Diagnosis by Mechanical Pheno‐

typing. Cancer Res. 2009, 69, 1728–1732, doi:10.1158/0008‐5472.can‐08‐4073. 

46. Fritsch, A.; Höckel, M.; Kiessling, T.; Nnetu, K.D.; Wetzel, F.; Zink, M.; Käs, J.A. Are biomechanical changes necessary for tu‐

mour progression? Nat. Phys. 2010, 6, 730–732, doi:10.1038/nphys1800. 

47. Panhwar, M.H.; Czerwinski, F.; Dabbiru, V.A.S.; Komaragiri, Y.; Fregin, B.; Biedenweg, D.; Nestler, P.; Pires, R.H.; Otto, O. 

High‐throughput cell and spheroid mechanics in virtual fluidic channels. Nat. Commun. 2020, 11, 2190–13, doi:10.1038/s41467‐

020‐15813‐9. 

48. Altmann, A.; Toloşi, L.; Sander, O.; Lengauer, T. Permutation importance: A corrected feature importance measure. Bioinfor‐

matics 2010, 26, 1340–1347, doi:10.1093/bioinformatics/btq134. 

49. Pedregosa, F.; Varoquaux, G.; Gramfort, A.; Michel, V.; Thirion, B.; Grisel, O.; Blondel, M.; Prettenhofer, P.; Weiss, R.; Dubourg, 

V.; et al. Scikit‐learn: Machine Learning in Python. J. Mach. Learn. Res. 2011, 12, 2825–2830. 


