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摘要 肿瘤新抗原是免疫治疗的重要靶点，但基因组数据产生的候选新抗原数量庞大，预测假阳性肽段过多，实验验证费

时费力，影响肿瘤新抗原的临床应用 . 本研究以乳腺癌为例，使用比转录组水平筛选更严格、比细胞学实验更省时的蛋白质

基因组学方法来预测和筛选新抗原 . 研究发现，C2（IFN-γ dominant）免疫表型的新抗原数量最多 . C2免疫表型显示出最高

的M1/M2巨噬细胞极化，较强的CD8信号和最大的T细胞受体多样性，这可能导致产生更多具有良好免疫原性的新抗原 .

另外，我们还观察到乳腺癌肿瘤突变负荷与新抗原数目之间呈正相关 . 通过同批样本的质谱数据进一步筛选发现，可将两万

级别的预测新抗原肽候选降至几十条表达肽段，进而可分析其对应的特异或广谱突变基因 . 最后，我们进一步分析了新抗原

的免疫原性，即被T细胞受体识别的可能性 . 本文利用蛋白质组学数据对基因组数据计算预测得到的候选新抗原进一步筛

选，提高了新抗原预测准确性，大大缩小后续实验验证范围 . 该流程可为肿瘤新抗原预测与筛选研究提供参考 .
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在肿瘤细胞中，异常蛋白质序列在蛋白酶体的

作用下被切割成短肽，然后通过人类白细胞抗原

（human lymphocyte antigen，HLA）分子将这些异

常肽呈现在细胞表面，最终被T细胞特异性识别为

外源性抗原［1-2］，又被称为“新抗原”. 人类的

HLA 分子也称为主要组织相容性复合体 （major

histocompatibility complex，MHC），可以广泛地分

为 MHC-Ⅰ类和 MHC-Ⅱ类亚型 . 由于正常细胞不

会产生和表达肿瘤新抗原，所以新抗原能更有效地

激发机体免疫反应 . 研究证实，一些肿瘤特异性抗

原是检查点阻断疗法和个性化疫苗疗法的靶

点［3-4］ . Anagnostou 等［5］发现在非小细胞肺癌中，

新抗原是对检查点阻断的初始反应的相关靶点 .

Khodadoust等［6］利用抗原递呈谱有效地鉴定了临

床相关的肿瘤抗原，揭示了淋巴瘤免疫治疗的有效

靶点 . 2017年 7月，《自然》（Nature）杂志同期发

表两项独立临床Ⅰ期试验结果，通过对肿瘤细胞及

外周血进行基因组测序，寻找基因突变而特异表达

的新抗原，然后构建个性化肿瘤疫苗，回输到患者

体内激活免疫细胞，杀死带有上述新抗原的肿瘤细

胞［7-8］，这是首次在临床试验中取得成功的新抗原

疫苗研究 . 随后，Keskin 等［9］发现新抗原疫苗在

Ⅰb期胶质母细胞瘤试验中发生肿瘤内T细胞应答，

并有潜力有利地改变胶质母细胞瘤的免疫环境 .

与其他肿瘤免疫疗法相比，新抗原疫苗被认为

是一种极其有效且安全的免疫治疗，但是其制备复

杂耗时，采用免疫学实验筛选与鉴定HLA分子结

合肽是个耗时耗力的过程，面对抗原表位的大规模

筛选时，单纯采用实验方法鉴定几乎不可能完成 .

生物信息学工具的发展则提高了肿瘤新生抗原的筛

选能力，基因组大数据和计算机算法加速了肿瘤表

位预测，使得抗原表位的大规模筛选成为可能 . 目

前，国内外已经开发出多种用于表位预测的生物信

息 学 软 件 ， 如 PSSMHCpan［10］ 、 IEDB［11］ 、

SYFPEITHI［12］、 RANKPEP［13］、 NetMHCpan［14］

等 . PSSMHCpan 是中国华大基因集团依托全外显

子及转录组测序自主开发的肿瘤新抗原检测工具 .
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IEDB作为全球免疫表位信息的门户，提供了一些

配套的在线工具用于表位预测与分析 . SYFPEITHI

数据库提供了一个基于基序打分的表位预测界面，

能够预测人类及小鼠的多种 MHC 分子配体 .

RANKPEP虽然能够进行MHC-肽结合预测，但是

精确度非常低，预测效果较差 . NetMHCpan是目前

广泛认可的MHC-肽结合预测软件，它是针对常见

HLA亚型开发的等位基因特异性预测算法，相对

于其他软件效果最佳 .

目前国内外所开发的预测工具仅利用基因组和

转录组数据预测新抗原，产生的新抗原数量庞大，

假阳性高，而T细胞受体仅对非常小部分（约1%）

预测的新抗原有反应，这一点对新抗原进一步的筛

选是必不可少的 . 结合质谱（MS）技术进行新抗

原预测与筛选能够提高预测的准确率，质谱技术不

仅能鉴定到从肿瘤相关抗原和翻译后修饰产生的肽

段，也可以直接鉴定出人类肿瘤组织来源的新抗

原 . Bassani-Sternberg等［15］利用高精度质谱技术检

测到 25个黑色素瘤病人相关的免疫肽段组，深度

达到95 500个肽段 . 不仅发现了大量的包括癌-睾丸

抗原以及磷酸肽在内的肿瘤相关抗原，而且直接鉴

定到了11个体细胞突变肽段，其中仅有4条突变肽

段被证实具有免疫原性 . Kalaora 等［16］研究发现，

在一名黑色素瘤患者的1 019条体细胞突变肽段中，

有 2条能够在蛋白质水平上得到鉴定，其中 1条可

刺激机体发生特异性免疫反应 . Yadav等［17］将基因

组学分析与质谱技术相结合，在小鼠癌细胞系模型

中鉴定到 2 个能够刺激 CD8+T 细胞并产生免疫应

答的新抗原表位 . 以上研究表明，目前基于蛋白质

基因组学方法预测新抗原仍处于初级阶段，仅仅在

少数样本中得到实现，以黑色素瘤居多，而且鉴定

到的具有免疫原性的抗原表位数量极少 . 国内虽然

越来越多的学者开始关注新抗原，但是较之国外还

有很大的不足，目前国内未见乳腺癌新抗原疫苗预

测与筛选方法的详细报道以及新抗原疫苗临床试验

相关的报道 . 本研究在利用基因组学数据预测乳腺

癌新抗原的基础上，结合质谱技术将突变肽段鉴定

引入肿瘤新抗原发现工作流程，提供了一个比转录

组水平筛选更严格、比细胞学实验更省时的筛选方

法，保证只有那些被MHC-Ⅰ提呈和足够表达的肽

段，即最有可能产生免疫应答的肽段进入后续研

究 . 该工作流程将为肿瘤新抗原预测与筛选研究提

供有效的参考 .

1 材料与方法

图1为本研究中基于蛋白质基因组学方法的新

抗 原 预 测 与 筛 选 流 程 . 对 TCGA［18］ （https：//

cancer.me.nih.gov/）数据库中乳腺癌样本的外显子

突变数据进行处理，筛选其中的错义突变；从

UniProt［19］（http：//www.uniprot.org/uniprot/）数据

库中下载人类标准蛋白质序列，截取包含 21个氨

基酸长度的突变肽段；用NetMHCpan-3.0预测其中

能与常见 HLA-Ⅰ型表位结合的抗原肽，保留与

HLA-Ⅰ型分子具有亲和力的突变型肽段，即为预

测的新抗原肽，用作后续质谱验证；从CPTAC［20］

（https：//cptac-data-portal. georgetown. edu/

cptacPublic/）公共资源中下载TCGA乳腺癌样本对

应的原始质谱数据，对预测的肿瘤突变肽进行鉴

定；最后，通过与交叉反应微生物肽进行序列一致

性比较，筛选出高可信度的更可能被T细胞识别的

新抗原 .

1.1 新抗原预测

从TCGA数据库中下载105例乳腺癌样本的体

细胞突变信息，筛选出 4 780个错义突变位点 . 从

Uniprot数据库中下载人类标准蛋白质序列（选择

UniProtKB/Swiss-Prot 中高质量的、手工注释的、

非冗余的数据集） . 然后根据错义突变信息将下载

的原始蛋白质序列替换成突变后的蛋白质序列 . 最

后，将错义突变位点附近共 21个氨基酸处理成突

变肽段 .

除了突变肽段之外，乳腺癌样本的HLA基因

型也应作为NetMHCpan的输入 . 根据千人基因组计

划［21］，我们筛选了分布频率>5% 的 16 个 HLA 分

型，包括 5 个 HLA-A 等位基因 （HLA-A*01: 01、

HLA-A*02: 01、 HLA-A*03: 01、 HLA-A*11: 01 和

HLA-A*24: 02）， 4 个 HLA-B 等 位 基 因 （HLA-

B*07: 02、 HLA-B*35: 01、 HLA-B*40: 01、 HLA-

B*51:01）和7个HLA-C等位基因（HLA-C*01:02、

HLA-C*03: 03、 HLA-C*03: 04、 HLA-C*04: 01、

HLA-C*06: 02、 HLA-C*07: 01 和 HLA-C*07: 02） .

利用 NetMHCpan 预测其中能与这 16 个 HLA-Ⅰ型

分子结合的抗原肽，保留能够与HLA-Ⅰ型分子结

合的突变型肽段，即为预测的候选新抗原肽，用作

后续质谱验证 .

1.2 新抗原过滤

1.2.1 新抗原在蛋白质水平上的鉴定

首 先 从 CPTAC 数 据 库 下 载 使 用 iTRAQ
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（isobaric tags for relative and absolute quanti） 蛋白

质定量方法获得的105个TCGA乳腺癌样本原始质

谱数据，然后将突变蛋白质序列以及相应的人类标

准 蛋 白 质 序 列 进 行 建 库 . 最 后 ， 我 们 使 用

MaxQuant 对质谱数据进行搜库以鉴定突变肽段，

使用鉴定出的突变肽段对新抗原进行蛋白质水平上

的验证 . MaxQuant 软件参数设置如下：多肽鉴定

当中的可变修饰为蛋白质N末端乙酰化，甲硫氨酸

氧化、半胱氨酸的氨基甲酰甲基化作为固定修饰，

最大漏切位点设置为 2个，最小肽段长度设定为 7

个氨基酸，FDR设置为1%.

Fig. 1 Neoantigen discovery with proteogenomic method in breast cancer
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1.2.2 T细胞受体识别新抗原的可能性

新抗原鉴定基于两个主要特征：结合MHC-Ⅰ
类分子的能力以及被T细胞识别的可能性 . 如果新

抗原与由传染病衍生的表位具有同源性，这些新抗

原就很有可能被人类T细胞受体识别 . 肿瘤浸润性

T细胞可交叉反应识别肿瘤新抗原和同源非肿瘤微

生物抗原 . 新抗原和交叉反应性微生物肽的序列一

致性越高，T细胞识别新抗原的可能性就越大 . 因

此，Blastp方法用于研究新抗原和交叉反应性微生

物肽的序列一致性，所使用的阳性表位（即交叉反

应性微生物肽） 数据集来自免疫表位数据库

（IEDB，http：//www.iedb.org/） . IEDB数据库收录

的表位数量最多、质量好，包含的表位相关的各种

背景信息最为丰富，甚至连实验细节也包括在内 .

1.3 广谱蛋白质基因组学新抗原预测流程的构建

a.根据某种肿瘤基因组体细胞突变产生的突变

肽段，去掉重复突变，融合得到该种肿瘤广谱的蛋

白质突变肽段数据库（本研究使用 TCGA 乳腺癌

105个样本的体细胞突变数据） .

b.将肿瘤突变肽段数据库、对应的标准蛋白质

数据库进行合并，构建广谱肿瘤蛋白质理论数据库

（如果有文献中搜集得到的HLA-Ⅰ理论肽段数据，

可添加至理论肽库中） .

c. 将广谱肿瘤蛋白质理论数据库进行逆序处

理，形成阴性集合，构建肿瘤蛋白质理论肽段数据

库反库（如果质谱搜库软件自动构建反库，可忽略

此步骤） .

d.对该肿瘤的群体质谱数据，利用质谱搜库软

件进行理论搜库（本研究使用Maxquant软件），采

用严格的质量控制标准（FDR设置为 0.01），降低

假阳性率 .

e.使用Python脚本对搜库结果进行处理，根据

基因组突变信息得到可能存在的突变肽段 . 将该部

分突变肽段与基因组得到的候选新抗原进行匹配筛

选能够在蛋白质水平表达的候选新抗原 .

2 结果与分析

2.1 新抗原肽段的预测结果

由 NetMHCpan-3.0 软件所鉴定的新抗原根

据 %rank 值进行分类，%rank 值是对亲和力打分

（所预测肽段亲和力与一组随机天然肽亲和力的比

值）的一个矫正，%rank值越小说明偏离的越小，

肽段与MHC-Ⅰ类分子的结合力越强 . 本研究中以

0.5和 2作为%rank的阈值，若%rank<0.5，认为该

短肽是 MHC-Ⅰ类分子的强结合力抗原肽；

%rank <2，则认为该短肽是MHC-Ⅰ类分子的弱结

合力抗原肽；%rank>2，预测肽无结合力，不给予

考虑 . 预测肽与MHC-Ⅰ类分子的结合力越强，其

成为新抗原表位的可能性越大 . 根据%rank值进行

筛选后，我们得到7 487个高结合肽（%rank<0.5），

20 915个低结合肽（0.5<%rank<2）（附件1） . 在这

部分候选的新抗原中会出现一条肽段在高低结合肽

段中同时存在的情况，这是因为一条肽段跟不同分

型结合时的亲和力不同，在后续的分析中，我们将

其视为一条肽段，经过去除重复肽段后，共得到

23 817条候选新抗原 . 这些新抗原肽段根据乳腺癌

亚型（Basal、Her2、LumA、LumB）和免疫表型

（C1: wound healing、 C2: IFN- γ dominant、

C3: inflammatory、 C4: lymphocyte depleted、

C5: immunologically quiet、C6:TGF-β dominant）进

一步分类，我们发现新抗原数目与乳腺癌亚型之间

无 显 著 性 关 联 （表 1） . 然 而 ， C2 （IFN- γ

dominant）免疫表型具有最多的抗原数目 . 据报道，

C2 免疫表型显示出最高的 M1/M2 巨噬细胞极化，

较强的CD8信号和最大的TCR多样性［22］，这可能

导致产生更多而且具有良好免疫原性的新抗原 . 图

2显示了每个乳腺癌亚型的每个样本中新抗原数目

的分布并显示了很大的差异 . 我们观察到每个样本

都有独特的新抗原集，这与肿瘤异质性相关，也提

示基于新抗原的乳腺癌患者的免疫治疗可能是个性

化的 .

据我们所知，肿瘤突变负荷（tumor mutation

burden，TMB）已成为一种潜在的生物标志物，有

助于预测免疫治疗的有效性［23］ . 因此，我们使用

Pearson相关算法计算了105个乳腺癌样本的肿瘤突

变负荷与新抗原数量之间的相关性，从图3中可以

发现新抗原数量与肿瘤特异性非沉默体细胞突

变 负 荷 之 间 存 在 正 线 性 关 系 （R2=0.7164，

P=2.2e－16） . 突变负荷比较高的肿瘤（例如黑色

素瘤），即 TMB>10/Mb 时，经常会产生新抗原，

因此对免疫检查点抑制剂敏感，治疗效果更好 . 本

研究所使用的105例乳腺癌样本TMB值在0.3/Mb~

8/Mb 之间 . 当 1/Mb<TMB<10/Mb 时，对应的乳腺

癌样本能够产生新抗原，对 PD-1/PD-L1抑制剂可

能敏感，需要联合治疗来适当增加新抗原的产生 .

还观察到有一部分样本中的肿瘤TMB<1/Mb，几乎

不太可能产生新抗原，因此这部分样本对 PD-1/

PD-L1抑制剂不敏感 . 在临床研究中，可以通过检
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测TMB来预测肿瘤突变所产生的新抗原数量，采

用更合理的治疗方法 . TMB越高，肿瘤细胞所产生

的能够被T细胞识别的新抗原越多，免疫细胞对肿

瘤的杀伤力越大 .

2.2 新抗原在蛋白质水平上的鉴定

通过MaxQuant［24］软件对质谱文件进行搜库分

析 后 得 到 77 条 突 变 肽 段 （8~37AA） . 基 于

NetMHCpan 预测的新抗原肽（8~11AA），我们使

用 Python 脚本进行新抗原过滤，筛选基因突变信

息一致以及肽段相同的候选新抗原，发现只有 75

个候选新抗原能够在肽段水平得到鉴定（网络版附

件） . 据报道，这些候选新抗原的许多基因与乳腺

癌的发生发展以及转移预后等过程相关［25-27］，包

括 ERBB2IP （Erbin）、 HIST1H3C、 YWHAB、

TP53BP1、IL16、ADRBK1等 . 例如，TP53BP1的

Fig. 2 The number of neoantigens in each sample of each breast cancer subtype

Table 1 The number of neoantigen in each breast cancer subtype （columns） and each immune subtype （rows）

C1

C2

C3

C4

C5

C6

Total

Basal

1 647（9）

4 743（15）

0

0（1）

0

0

6 390（25）

Her2

1 951（8）

3 295（9）

1 106（1）

0

0

0

6 352（18）

LumA

2 193（10）

778（7）

513（6）

289（4）

0

263（2）

4 036（29）

LumB

1 788（7）

4 142（17）

0

832（7）

0

277（2）

7 039（33）

Total

7 543（34）

12 957（48）

1 619（7）

1 121（12）

0

540（4）

23 817（105）

Fig. 3 Correlation between neoantigen number and tumor
mutation burden
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表达与乳腺癌的预后有关，其表达水平的增加抑制

了乳腺癌的侵袭和转移［28］ . 研究表明［29］，乳腺癌

组织中 Erbin 基因的敲除能够显著促进细胞迁移 .

Tran等［30］已证实，从一位晚期胆管癌患者肿瘤组

织分离出来的一部分 CD4 阳性 T 细胞能够识别

ERBB2IP基因突变所产生的异常蛋白质 . 他们将T

淋巴细胞扩增、激活，重新回输给了患者后，发现

病人的肿瘤缩小至完全消失，成功地治疗了这位晚

期转移性胆管癌患者 .

2.3 新抗原与交叉反应性微生物肽的序列一致性

在75个候选新抗原中，我们通过blastp方法得

到 11个新抗原与交叉反应性微生物肽具有序列一

致性，结果显示1条抗原肽可能与2条不同的微生

物肽具有序列一致性（网络版附件） . 这11个突变

肽段属于高可信度新抗原，可能更易被T细胞受体

所识别 . 新抗原和交叉反应肽序列一致性得分在20

～60之间 . 通常，序列一致性越高，新抗原被T细

胞受体识别的可能性越大 .

3 讨 论

基因组数据产生的候选新抗原肽段的数量庞

大、假阳性肽段过多、实验验证费时费力是影响肿

瘤新抗原临床应用的一大挑战，质谱检测可以很好

地改善这一问题 . 本研究综合了基因组学以及蛋白

质组学鉴定流程，用蛋白质组学质谱数据直接验证

肿瘤新抗原是否有肽段表达的证据 . 首先，

NetMHCpan 软件用来预测肽段/MHC-Ⅰ类分子的

亲和力，得到大量的候选新抗原 . 然后通过同批样

本的质谱数据进一步筛选预测的突变肽，这些突变

肽能够在蛋白质水平上得到鉴定，进而可分析其对

应的特异或广谱突变基因 . 此外，为了进一步检验

这些候选新抗原能否被T细胞受体识别，通过突变

肽与交叉反应性微生物肽序列一致性研究，发现

11个高可信度、可能具有良好免疫原性的新抗原 .

本研究的肿瘤新抗原预测工作流程可大大缩小后续

实验验证范围，提供了一个比转录组筛选更严格、

比细胞学实验更省时的筛选工具，保证只有那些被

MHC-Ⅰ提呈和足够表达的肽段，即最有可能产生

免疫应答的肽段进入后续研究 . 随着大规模平行测

序和蛋白质组学越来越适用，这种分析会为肿瘤免

疫治疗提供参考 .

本研究观察到乳腺癌突变负荷与新抗原数目之

间呈正相关关系，可通过检测TMB预测新抗原产

生的数量，判断是否需要联合治疗来增加新抗原的

产生，使得癌症患者对免疫检查点抑制剂更敏感 .

TMB越高，肿瘤组织产生的新抗原数量越多，肿

瘤的免疫杀伤活性越大 . Charoentong等［31］分析了

20种实体肿瘤的新抗原，在911 548个独特的新抗

原中，仅有24条肽段在5%的病人中能够共享，这

24条新抗原并未在乳腺癌中出现 . 不同肿瘤或同种

肿瘤之间存在的共享新抗原大多来源于驱动突变基

因，如BRAF、RAS以及PIK3CA. 驱动突变形成新

抗原是最理想的状态，如果大部分肿瘤细胞都具这

种突变，一旦产生新抗原，那么针对新抗原的T细

胞能消灭大部分肿瘤 . 遗憾的是，驱动突变很少产

生新抗原，Schumacher等［32］在约20 000个黑色素

瘤中发现的20种新抗原中，只有8%的新抗原来自

驱动突变，而92%的新抗原来自非驱动突变 . 本研

究中经质谱鉴定得到的候选新抗原的突变并没有来

源于乳腺癌的驱动基因，而是来自乘客基因 . 在

105个乳腺癌样本中，每个肿瘤突变产生的新抗原

是独一无二的，每个样本的新抗原具有特异性，样

本之间不存在共享相同的新抗原，与上述文献中所

报道的新抗原很少在患者之间共享的结果一致，体

现了肿瘤新抗原预测需在个性化水平上进行 .

肿瘤新抗原预测的影响因素有很多，未知因素

超过40%，新抗原与MHC分子的亲和力仅占28%，

仅仅使用预测算法进行理论预测，即使达到理论预

测极限也只有28%的准确率 . 结合质谱技术将突变

肽段鉴定引入肿瘤新抗原，发现工作流程可以提高

预测准确率，大大缩小后续实验的验证范围，但候

选新抗原需要进一步的实验验证，才能确定其潜在

引起免疫治疗应答反应的能力 . 质谱法的灵敏度目

前仍然有限，因此可能导致假阴性 . 以目前的国内

外研究现状来看，结合蛋白质基因组学方法预测新

抗原仍然属于新的研究领域，即使分析高精度质谱

得到HLA-抗体富集的数据，预测能被提呈的肿瘤

新抗原肽段中也只有很少的数量能被质谱鉴定到 .

但是，目前无论是新抗原预测算法的开发还是新抗

原预测流程的建立，研究者们都试图将质谱分析纳

入新抗原预测流程，因为蛋白质基因组学策略已经

是最大程度地利用了最新质谱技术及多组学整合生

物信息分析技术进行新抗原预测的最佳途径 .

附件 20180304S1. xlsx 见本文网络版 (http://www.

ibp.ac.cn或http://www.cnki.net).
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The Workflow of Neoantigen Identification Based on Proteogenomic
Methodology*

LI Yu-Yu1,2), WANG Guang-Zhi1,2), CHEN Lan-Ming1)**, XIE Lu2)**

(1)College of Food Science and Technology, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China;
2)Shanghai Center for Bioinformation Technology, Shanghai Academy of Science and Technology, Shanghai 201203, China)

Abstract Tumor neoantigens are important targets for immunotherapy. Based on high-throughput tumor

genomic analysis, each missense mutation can potentially give rise to multiple neopeptides, numerous false

positive neoantigens will be produced, experimental verification would require immense time and experience.

Specific identification of immunogenic candidate neoantigens is consequently a major challenge. Here we

introduce a workflow to predict and filter neoantigens of breast cancer with proteogenomic methodology, which

can be beneficial to high quality identification of neoantigens. We found that C2 (IFN - γdominant)

immunophenotype possessed the most number of neoantigens. C2 immunophenotype shows the highest M1/M2

macrophage polarization, a strong CD8 signal and the greatest T cell receptor(TCR) diversity, which may lead to

more neoantigen number than in other immunophenotypes of breast cancer. In addition, we also observed that

there is a positive linear relationship between neoantigen number and tumor mutation burden. By further

screening for predicted tumor mutant peptides using mass spectral data of breast cancer, we found that more than

20 000 predicted neoantigens were reduced to dozens of mutant peptides in protein expression level, the

corresponding mutant genes could be further analyzed. Finally, in order to define which neoantigens were more

likely to be immunogenic, TCR recognition probability was calculated using blastp method. In this study,

proteomics data was used to further screen the predicted neoantigens, which improved the prediction accuracy of

neoantigens, and could greatly reduce the validation scope of potential subsequent experiments. This workflow

provides a new insight for tumor neoantigen prediction and screening.
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