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摘要：肿瘤新抗原是一类肿瘤特异性抗原，是潜在的肿瘤免疫治疗理想靶标。由于肿瘤新抗原产生及刺激 T 细胞应答的生

理过程复杂，如何高效地发现与鉴定肿瘤新抗原仍是一个巨大的挑战。随着肿瘤免疫基因组学数据的积累和人工智能预测

方法的深入研究，研究者能够借助人工智能新算法进行肿瘤新抗原预测方法的研究，为基于肿瘤新抗原的肿瘤免疫治疗奠

定坚实的基础。本文围绕肿瘤新抗原胞内处理、抗原提呈和 T 细胞识别等生理过程系统综述了肿瘤新抗原预测方法的进展。 
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ABSTRACT: Neoantigen is tumor specific antigen and a promising target for tumor immunotherapy. However, due to the 
complex physiological process of neoantigen generating and stimulating T cell response, it’s still a huge challenge to discover 
and identify neoantigen efficiently. With the accumulation of tumor immunogenomics data and the in-depth study of artificial 
intelligence prediction methods, researchers could take advantage of artificial intelligence algorithms for neoantigen prediction 
methods, laying a solid foundation for tumor immunotherapy based on neoantigens. The research reviewed the advances in tumor 
neoantigen prediction methods for antigen processing and presenting, as well as antigen recognition by T cells. 
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肿瘤在发生、发展过程中会累积大量的体细

胞突变，这些突变包括点突变、插入缺失、染色

体易位等。突变所在的基因有可能表达有异于正

常蛋白的突变蛋白，这些突变蛋白在胞内经过一

系列生理过程后降解为突变多肽，然后与主要组

织相容性复合体(major histocompatibility complex，

MHC)结合，提呈到细胞表面并刺激 T 细胞应答。

这种来自肿瘤特异性蛋白编码区突变，能够刺激 T
细胞应答的突变多肽与 MHC 复合物(pMHC)被称

为肿瘤新抗原[1]。长期以来，肿瘤新抗原由于其高

度的肿瘤特异性，被视为极具前景的肿瘤免疫治疗

靶标，引起了基础及临床研究的广泛关注。临床研

究表明，基于肿瘤新抗原的个体化疫苗能在黑色素

瘤和胶质母细胞瘤中产生新抗原特异性 T 细胞[2-5]，

可以有效降低黑色素瘤的复发率[3]，并诱导黑色素

瘤消退[6]。基于肿瘤新抗原的过继性疗法不仅在多

种原位肿瘤中发挥作用[7-10]，同时能对转移性黑色

素瘤患者产生治疗效果[11-12]。此外，在这些靶向新

抗原的疗法中，极少见到针对野生型非突变肽的脱

靶免疫反应[13-15]，表明突变肽与野生肽之间不存在

交叉反应[16-20]。因此，基于肿瘤新抗原的免疫疗法

既有效又安全[21-22]。 
1  肿瘤新抗原预测全流程软件 

传统鉴定肿瘤新抗原的方法通量低，操作复

杂，因此研究者们借助生物信息学的方法以提高

鉴定肿瘤新抗原的效率，降低鉴定成本。目前已

开发的肿瘤新抗原全流程预测软件包括 pVAC- 
seq[23] 、 INTERGTATE-Neo[24] 、 TSNAD[25-26] 、

MuPeXI[27]、CloudNeo[28]、Timiner[29]、ScanNeo[30]、

Neopepsee[31]、pTuneos[32]、NeoFuse[33]、ASNEO[34]、

pVACtools[35]等。 
这些软件的基本思路一致。首先，通过一系

列的生物信息学软件(如 Trimmomatic[36]、BWA[37]、

Samtools[38]、GATK[38]等)从二代测序的原始结果

中鉴定出肿瘤特有的 DNA 突变，并通过 Annovar[38]

或 VEP[39]等注释软件得到对应的氨基酸突变；其
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次，从测序数据通过 SOAP-HLA[40]等软件鉴定出

患者特有的 MHC 分子；随后，软件会提取出所有

包含突变氨基酸的 8 到 11 肽，将其与 MHC 分子

组 合 ， 通 过 多 肽 -HLA 结 合 预 测 软 件 ( 如

NetMHCpan[41] 、 MHCflurry[42] 、 DeepHLApan[43]

等)进行亲和力的预测。最后，不同的软件会根据

不同的标准对预测得到的结果进行筛选，得到一

系列潜在的肿瘤新抗原。 
在这些软件中，pVAC-seq 是首个将肿瘤新抗

原预测流程化的软件，主要提供点突变来源的肿

瘤新抗原预测。INTERGTATE-Neo 则提供基因融

合来源的肿瘤新抗原预测，它的主要思路是将自

己 前 期 开 发 的 用 于 鉴 定 基 因 融 合 的 软 件

INTERGRATE 与后续预测新抗原的流程整合在一

起。TSNAD 能支持全基因组/全外显子组，转录组

数据的分析，并得到包含点突变、插入缺失、融

合基因等不同突变来源的肿瘤新抗原。此外，其

提供了网络在线工具和本地下载工具，方便研究

者们使用。之后开发的一些软件中，CloudNeo 是

第 一 个 提 供 肿 瘤 新 抗 原 预 测 云 平 台 的 工 具 ，

ScanNeo 提供了 INDEL 来源的肿瘤新抗原预测，

ASNEO 提供了可变剪切来源的肿瘤新抗原预测。 
目前开发的肿瘤新抗原预测软件在实际应用

中效果并不理想。有研究表明现有软件预测出来

的肿瘤新抗原中，只有很少一部分(1%~2%)能引起

免疫反应[1]。这就促使研究者们对肿瘤新抗原的生

理过程进行更深入的研究。 
2  肿瘤新抗原产生的生理过程相关研究进展 

肿瘤新抗原从突变开始到引起 T 细胞免疫反

应的过程见图 1。突变基因转录翻译后形成突变蛋

白，其在胞内由蛋白酶体水解成多肽片段，其中

包含突变的多肽片段不存在于正常细胞，是肿瘤

新抗原的前体；该突变多肽由抗原加工相关转运

蛋白(transporter associated with antigen processing，

TAP)转运到内质网上，进一步被剪切成更短的短

肽(只在氨基端被剪切，羧基端保持完整[44-45])，之

后与 MHC 分子结合，途径高尔基体，提呈到肿瘤

细胞的表面；提呈的 pMHC 复合物会与 T 细胞表

面受体(T cell receptor，TCR)相互识别，引起 T 细

胞的级联反应，产生免疫应答。然而，突变蛋白

在蛋白酶体水解下，会形成怎样的多肽片段；TAP
转运蛋白能转运怎样的多肽；多肽与 MHC 分子相

互作用的特异性及强度；pMHC 复合物与 TCR 的

结合有怎样的规律特征等问题仍是尚未解决的难

题，仍需研究者们坚持不懈的研究。 
目前，肿瘤新抗原各个生理过程的研究取得

了不同程度的进展，并开发了相应的方法或工具，

结果见表 1。 

 
 

图 1  肿瘤新抗原产生及免疫识别的生理过程 
Fig. 1  Physiological process of tumor neoantigen production 
and immune recognition 
 
表 1  不同生理过程相关预测工具 
Tab. 1  Prediction tools related to different physiological 
processes 

生理过程 预测工具 模型方法 
蛋白酶体水解 NetChop[46] 人工神经网络 

Cascleave[47-48] 支持向量回归 
PROSPER[49] 支持向量回归 
PROSPERous[50] 逻辑回归 
iProt-Sub[51] 支持向量回归 
DeepCalpain[52] 深度神经网络 
DeepCleave[53] 卷积神经网络、迁移学习 
Procleave[54] 条件随机场 
Pepsickle[55] 决策树、深度神经网络 
MPSC[56] 循环神经网络、迁移学习 
DeepDigest[57] 卷积神经网络、迁移学习 
3CLP[58] 随机森林 

TAP 转运 SMM[59] 稳定矩阵法 
PredTAP[60] 人工神经网络、隐马尔可夫
TAPPred[61] 支持向量机 
TAPREG[62] 支持向量机 
DeepTAP 循环神经网络 

多肽与 MHC 结合 NetMHCpan[41,63-65] 人工神经网络 
NetMHCIIpan[66] 人工神经网络 
MixMHCpred[67] 解卷积神经网络 
PSSMHCpan[68] 位置特异性打分矩阵 
HLA-CNN[69] 卷积神经网络 
MHCflurry[42,70] 深度神经网络 
DeepHLApan[43] 循环神经网络 
EDGE[71] 深度神经网络 
MixMHC2pred[72] 解卷积神经网络 
MARIA[73] 多模态循环神经网络 

TCR-pMHC 相互

作用 
DeepTCR[74] 变分自编码机 
NetTCR[75] 卷积神经网络 
pMTnet[76] 循环神经网络 
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2.1  肿瘤新抗原胞内处理过程相关研究 
2.1.1  蛋白酶体水解研究  目前蛋白酶体水解相

关 的 算 法 包 括 NetChop[46] 、 Cascleave[47-48] 、

PROSPER[49] 、 PROSPERous[50] 、 iProt-Sub[51] 、

DeepCalpain[52] 、 DeepCleave[53] 、 Procleave[54] 、

Pepsickle[55]、MPSC[56]、DeepDigest[57]、3CLP[58]

等，其中 NetChop 曾与预测其他肿瘤新抗原生理

过程的软件一起结合用于预测肿瘤新抗原，但结

果表明 NetChop 的加入会降低整体的效果[77]，其

原因可能在于训练模型所用的数据稀少导致其泛

化性差。MEROPS[78]数据库是蛋白酶体相关算法

进行训练时最常用的数据源，其包含了人体大部

分的肽酶，以及这些肽酶能水解的底物、水解位

点和水解产物。但蛋白酶体与肽酶之间并不完全

等同，MEROPS 数据库里的数据在进行模型训练

前需要进行预处理。此外，有研究表明蛋白质在

蛋白酶体中被水解成的片段可能发生拼接，从而

形成与原来蛋白质不一样的拼接多肽[79]。这些多

肽形成的 pMHC 复合物也能够引起肿瘤患者的免

疫应答[80]，说明了拼接肽也是潜在的肿瘤新抗原

前体。研究者进一步发现在能被 MHC I 型分子结

合并提呈到细胞表面的多肽中，有 1/3 是拼接形成

的多肽 [81]。虽然在随后的一项研究中，Mylonas
等[82]认为如此高比例的拼接多肽可能是在分析质

谱数据的过程中出现了偏差，将自然水解的多肽

当成了拼接多肽。然而拼接多肽的存在，不管比

例是高是低，仍然让蛋白酶体水解这一问题越发

复杂，也更需要从 MEROPS 数据库之外获取更多

可靠的数据，如 Specht 等[83]提供的一个同时包含

拼接肽和自然水解肽的数据集。 
2.1.2  TAP 转运研究  用传统的实验方法来测量

TAP 与多肽的结合非常耗时且昂贵，随着生物信

息学和计算机技术的发展，目前已经开发了部分

预测多肽和 TAP 结合的计算工具。如 Zhang 等[60]

开发了一种结合人工神经网络和隐马尔可夫模型

预测与人 TAP 结合的肽的工具 PredTAP；Bhasin
和 Raghava 利用基于支持向量机和级联支持向量

机的方法来预测 TAP 配体的结合亲和力，生成了

在线预测工具 TAPPred[61]；Peters 等[59]使用稳定矩

阵法来预测 TAP 结合肽；Diez-Rivero 等[62]建立了

一种基于支持向量机的预测可变长度的 TAP 结合

肽亲和力的在线工具 TAPREG 等；其中稳定矩阵

法[59]在 2005 年时由 Larsen 等[84]稍加改进整合进

NetCTL 中用于表位的预测，遗憾的是整合的软件

并未展现出更优越的性能[77]。然而，由于 TAP 结

合数据量少，数据质量不高，TAP 转运相关研究

进展缓慢，仍有待深入研究。 
2.2  多肽和 MHC 相互作用预测研究  

在这一系列的生理过程中，多肽和 MHC 分子

相互作用的研究最为深入。更准确地说，I 型 MHC
分子与多肽相互作用的研究较多，II 型 MHC 分子

的研究相对较少。这是因为多肽和 MHC I 型相互

作用的实验数据较多，不仅包含大量两者是否结合

的数据，还有为数不少的两者之间亲和力的数据，

这为构建预测多肽和 MHC 分子相互作用的预测模

型提供了坚实的基础。同时，由于 I 型 MHC 分子

能够结合的多肽长度在 8~11 肽，大部分集中在 9
肽，比 II 型 MHC 分子能结合的多肽长度更短，复

杂性更低，得到了很多研究者的青睐。目前已经开

发的相关算法包括但不仅限于 NetMHCpan[41,63-65]、

PSSMHCpan[68]、HLA-CNN[69]、DeepHLApan[43]、

MHCflurry[42,70]、EDGE[71]、MixMHCpred[67]等。在

这些算法中，NetMHCpan 开发最早，使用者最多，

前文提及的全流程肿瘤新抗原预测软件中很多都

将其作为多肽与 MHC 分型相互作用预测的工具，

而 这 也 是 新 抗 原 预 测 软 件 最 核 心 的 部 分 ；

DeepHLApan 同时考虑了多肽和 MHC 的相互作用

与 pMHC 复合物的免疫原性，通过深度学习构建

了肿瘤新抗原预测算法。该算法包含 2 个模型，

分别为结合模型和免疫原性模型，其结合模型可

以在未训练的 HLA 等位基因上获得良好的性能，

并且在最新的 IEDB 基准数据集和独立的质谱数

据集上具有与其他公认的工具相当的性能，而免

疫原性模型得到的免疫原性评分可以显著提高新

抗原的预测精度，见图 2。DeepHLApan 的性能表

现表明了深度学习在肿瘤新抗原预测方法构建上

的优越性。II 型 MHC 分子与多肽相互作用的软件

较为稀少，包括 NetMHCIIpan[66]、MixMHC2pred[72]

和 MARIA[73]，除 NetMHCIIpan 外，其余软件均

为近期开发，这一方面说明了相关研究的难度较

高，另一方面也表明此方面的研究仍大有可为。

另外，还有研究者另辟蹊径，从 pMHC 复合物的

稳定性出发对肿瘤新抗原的预测进行了研究[85]。 
2.3  TCR 和 pMHC 相互作用预测研究 

由 TCR-pMHC 相互作用引起的 T 细胞激活是

一个多参数的过程，它不仅受到结合常数的影响，  
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图 2  基于深度学习的肿瘤新抗原预测算法 DeepHLApan 框架图 
Fig. 2  Framework of DeepHLApan, a tumor neoantigen prediction algorithm based on deep learning 
 

同时也会受到激活链的长度和动力学，负反馈，

结合时引起的信号是持续还是有限的，pMHC 的

浓度高低等因素的影响。例如，TCR 与 pMHC 复

合物的解离时间(τ)一般与 T 细胞激活呈正相关，

即时间越长，T 细胞激活程度越高[86-88]，但有研究

表明这种正相关在 pMHC 含量很高时会消失[89]。

而激活 T 细胞的 pMHC 半数有效浓度(EC50)与
TCR-pMHC 的解离常数(Kd)息息相关[90]，最大有

效浓度则和解离率(koff=1/τ)呈负相关[91]。T 细胞激

活与 TCR-pMHC 亲和力之间复杂的关系促使研究

者们构建了不同的数学模型来解释发现的实验现

象。这些数学模型基于不同的生理学假设，推导

相应的公式，根据假设的不同，其所能解释的能

力也有所区别。最简单的模型是占有模型[92]，它

认为 T 细胞的激活程度与被 pMHC 结合的 TCR 的

数量呈正相关，一旦 TCR 与 pMHC 结合，他们就

会产生足够的信号促使 T 细胞激活。这个模型可

以解释实验中发现的 EC50 与 Kd 之间的强相关[93]。

而且该模型预测出 T 细胞的最大应答与 TCR- 
pMHC 结合参数无关，与实验数据一致[90]。其次

是动态矫正模型[94]，它假设 T 细胞的激活并不是

在 pMHC 与 TCR 结合的瞬间就产生的，而是需要

结合一段时间，因此它认为 T 细胞激活的程度是

正比于被 pMHC 结合达到一定时间的 TCR 的比

例。相比而言，动态矫正模型更合理，且支持占

有模型的实验结果都支持该模型，所以后续的模

型优化都是以之为基础。之后的模型在动态矫正

模型的基础上加上有限的信号[95]、持久的信号[89]、

负反馈[96]、pMHC 重结合[97]、激活链的稳定性[98]、

有限信号与不相关前馈链的结合[99]等各种假设，

进一步探讨了各种情形下 T 细胞应答与 TCR- 
pMHC 亲和力之间的相关性。然而，由于构建这

些表型模型时所用的数据有限，有些实验数据甚

至相互矛盾，所以目前仍无法在 T 细胞应答和

TCR-pMHC 亲和力之间建立完全的联系[92]，而临

床试验表明，在过继性细胞疗法中，一味地增强

两者的亲和力带来的不一定是更好的疗效，而是

严重的不良反应[100-101]。因此，需要更进一步对

TCR-pMHC 之间的相互作用在 T 细胞激活中的作

用进行研究。 
除了用于解释潜在机制的表位模型外，有研

究者基于现有的结构数据、序列数据利用分子动

力学模拟、机器学习等方法构建用于预测 TCR- 
pMHC 相互作用的模型。如 PAComplex 可同时预

测 pMHC 和 pTCR 之间相互作用的界面 [102]；

TCRdist[103]、GLIPH[104]和 iSMART[105]等工具通过

聚类的方法来研究 TCR 的特异性，即通过研究能

与特定多肽或 pMHC 相互作用的 TCR 的序列特

征，来判断某个 TCR 是否会与特定多肽或 pMHC
相互识别；NetTCR[75]、DeepTCR[74]、pMTnet[76]

等则通过深度学习的方法对现有的 TCR-pMHC 数

据进行训练，利用深度学习强大的拟合能力，进

行 TCR-pMHC 相互作用模型的构建。然而，目前

所构建的这些模型只是一些初步的尝试，离真正

解决 TCR-pMHC 相互作用仍有一定的距离。 
3  总结 

肿瘤新抗原在肿瘤免疫治疗中起着非常重要

的作用，基于新抗原的多种免疫治疗方案在临床

上均表现出优异的治疗效果。然而肿瘤新抗原在

体内的生理过程复杂，目前大部分肿瘤新抗原软
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件预测出的结果在临床应用中仍存在较高的假阳

性。这个问题一方面归因于生理过程数据的质量

与数量，另一方面归因于训练模型的适用性。近

些年来，得益于各种高通量技术的发展，肿瘤新

抗原预测研究所需要的相关数据在迅速增加，这

为进行肿瘤新抗原预测模型的构建提供了良好的

基础；其次，由于深度学习强大的拟合能力，其

在生物学领域得到了广泛应用，也使得利用深度

学习的方法进行肿瘤新抗原预测成为未来研究的

趋势。 
基于生理过程构建的肿瘤新抗原预测算法涉

及了底层的生物学机制，相应构建算法的思路不

仅在肿瘤免疫靶标的发现上适用，在其他重大疾

病如传染病、糖尿病、心脑血管疾病等重大疾病

的免疫靶标发现上同样适用。对新抗原预测算法

的持续研究有望为肿瘤及其他重大疾病的免疫治

疗提供坚实的基础。 
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