
 

 

治疗性抗体可开发性评估研究进展
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【摘要】抗体在疾病诊防治中起着关键作用。其中，治疗性抗体已形成千亿美元的市场，适应症涵盖肿瘤、自身免疫及

感染性疾病等，但也存在研发成本高、成功率低的困境。如何全面、合理、快速地对海量候选抗体进行可开发性评估，降低

研发后期失败率，是治疗性抗体开发领域亟待解决的关键科技问题。该文综述了抗体可开发性评估实验研究及相关生物信息

学研究的进展，总结了现有研究存在的问题，有助于相关领域学者未来研究的开展。
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Abstract　Antibody plays a key role in disease prevention, diagnosis, and treatment. Therapeutic antibodies
have a market over 100 billion dollars with indications for various diseases such as cancers, autoimmune diseases,
and  infectious  diseases.  However,  the  trade  suffers  from  high  costs  and  low  success  rate.  To  assess  the
developability of thousands or even millions of antibody candidates comprehensively, reasonably, and quickly so
as to decrease the late stage failure of antibody development is the key problem need to be solved in the field of
therapeutic antibody development. This paper reviewed the advances in experimental and bioinformatics studies on
evaluation  of  the  developability  of  therapeutic  antibodies.  The  problems  of  existing  researches  were  also
summarized. Therefore, it would benefit the relevant scholars in their further studies.
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抗体在重大疾病的预防、诊断与治疗中起着至

关重要的作用。抗体相关基础与应用研究，既具有

重大科学意义，又与国民经济和社会发展息息相

关。科学家对抗体的研究已先后 7次获得了诺贝尔

奖。例如，1901年，首枚诺贝尔生理学与医学

奖，授予了德国科学家冯·贝林，表彰他开创了血

清疗法，尤其是在治疗急性呼吸道传染病白喉中的

成功应用。当前，新冠肺炎肆虐全球，康复患者血

浆疗法临危受命，其实质是冯·贝林开创的抗体过

继被动免疫疗法。又比如，已广泛使用的新冠病

毒 IgM/IgG抗体胶体金法快速检测试剂盒，临床试

验中的托珠单抗治疗新冠肺炎重症患者，均依赖

于 1984年荣获诺贝尔奖的杂交瘤单克隆抗体技术。

由于抗体既是生物医学科学研究不可或缺的工

具，又是疾病防治的利器，所以抗体产业迅速发展

壮大。尤其是抗体药物，已经给人类健康与生物医

药产业带来了革命性变革，不少化学小分子不能作

用的蛋白成为抗体治疗的高效药靶。据统计，美

国 FDA批准上市的抗体药迄今已多达 92种，适应

症范围覆盖了各类肿瘤、多种自身免疫性疾病、眼

科及一些罕见病等多个方面，年销售额约 1 000亿
美元。近十年来，全球最畅销药物前十强中，抗体

药物占据半壁以上江山，近年更是屡拔头筹。例

如，治疗多种自身免疫病的阿达木单抗，单个品种 
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的年销售额就已接近 200亿美元；淘选该单抗所用

到的噬菌体展示技术也获得 2018年诺贝尔奖。

目前，全球正在进行 I、II期临床试验的抗体

药物超过 550种，另有 79种已进入开发的最后阶

段，再创新高 [1]。但是，即便是人源或人源化抗

体，即便已进入到临床试验阶段，最终能够成功开

发上市的只有 15%左右[2]。如何提高抗体开发的成

功率，降低开发后期失败带来的人力、物力、财力

的浪费及时间上的耽搁是抗体产业界想要解决的重

大难题。由于二代测序与噬菌体展示抗体技术的广

泛应用[3-5]，全球研究机构与制药公司临床前阶段的

候选抗体数以万计。只有从中找出具有理想药效、

安全性和药代动力学特性，并且具有理想的理化特

性，满足生产、制剂工艺各项技术要求的先导抗

体，才能提高后期开发的成功率。上述过程就是抗

体的可开发性 (developability)评估[6]。目前，化学

小分子的成药性可用简单成熟的“里宾斯基 5规
则”来快速评估[7]，但抗体大分子还没有类似评价

标准。因此，如何全面、合理、快速地对海量候选

抗体进行可开发性评估，是抗体药物开发领域亟待

解决的关键科技问题。本文结合国内外抗体可开发

性评估的研究现状，聚焦抗体生物信息学尤其是可

开发性预测研究的进展，总结存在的问题，提出可

能的解决方案。 

1　抗体可开发性的实验研究

抗体药物开发是资金与技术密集型行业，充满

挑战。一个抗体药从临床前到批准，开发费用超

过 10亿美元[8]。为了降低后期研发失败的风险与

损失，提高成功率，临床前阶段就要对候选抗体进

行可开发性评估。广义上，可开发性评估包括：有

效性与安全性、可生产性 (manufacturability)、系列

理化特性等 3个部分[6]。传统上，开发者用于筛选

抗体的首要标准是抗体与相应抗原的亲和力，可用

酶联免疫吸附、石英晶体微天平、表面等离子体共

振、功能测试等实验进行检测[9]；其次是抗体在动

物实验中的药效、药代动力学特性及安全性。可生

产性相关的影响因素主要包括抗体生产细胞系稳定

性、表达水平、纯化回收率、放大生产性能、制剂

稳定性、生产成本等，是涉及细胞工程、抗体工

程、发酵工程、药剂学等相关大量实验技术的系统

工程。其中，HEK滴定可测定抗体表达水平，常

用来反映可生产性[10]。抗体的有效性、安全性与可

生产性主要取决于抗体本身的生物物理与生物化学

特性。因此，对抗体生物物理与生物化学特性进行

测试评估近年来迅速成为研究热点。相关实验方法

主要有：差示扫描荧光实验 (TmDSF)，反映抗体

三维结构的稳定性；亲和捕获自相互作用纳米颗粒

光谱 (AC-SINS)、克隆自相互作用生物膜干涉

(CSI-BLI)、疏水相互作用色谱 (HIC)、直立单层色

谱 (SMAC)、体积排除色谱 (SEC)，反映了抗体的

粘度、聚集倾向、溶解度等；交叉作用色谱

(CIC)、与常见抗原或杆状病毒颗粒 (BVP)的酶联

免疫吸附试验、多特异性试剂结合试验 (PSR)，反

映了抗体结合特异性[9-10]。当前，采用多种实验方

法对抗体进行综合测试已成为一种趋势。例如，文

献 [10]对 FDA批准上市或已进入二期或三期临床

试验的 137个抗体进行了 12种实验测定。他们给

每项实验中表现最差的 10%的抗体标记一项缺

陷，汇总结果显示，65%的已获批抗体无缺陷，而

二期临床试验中的抗体大多有一项或多项缺陷，提

示大规模综合实验测试有助于筛选到可开发性更高

的候选抗体。然而，实验测试费力、费时、费钱。

制药巨头默克公司的最新研究结果认为，要筛选到

一个最佳先导抗体，至少要按此实验流程测试 100～
1 000个抗体分子[9]。因此，要降低抗体药物研发成

本，加快研发速度，就需要更多、更好、更全面的

生物信息方法用于抗体可开发性评估。 

2　抗体生物信息学研究进展

在生物信息学研究中，构建专业的数据库和高

质量的数据集是关键的基础性工作。没有相应的专

业数据支持，后续研究工作很难开展，抗体生物信

息学研究也不例外。1970年，免疫学家 Kabat开
风气之先，构建了世界上第一个抗体数据库。目

前，全世界商业的、学术的抗体数据库已有几十

个。根据抗体数据库收录范围，可将其分为综合数

据库与专业数据库。前者如 IMGT[11]，既包括治疗

性抗体，又包括其他抗体，甚至还包括 T细胞受

体、HLA等其他免疫分子。后者如东南大学开发

的 iCAN，专注纳米抗体 [12]；牛津大学的 Thera-
SAbDab，只收治疗性抗体[13]。抗体数据库研究的

一个趋势是更加专业化。根据抗体数据库的主要内

容，可分为 3类[14]。第一类是以抗体基因或蛋白质

序列为主的数据库，如 Kabat、iReceptor[15] 等。第

二类是以抗体结构为主的数据库，如 AbDb等[16]。

第三类是以抗体实验数据为主的数据库，如 AB-
BIND[17] 等。当前，抗体数据库研究存在的最大问
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题就是序列、结构、实验数据之间脱节。因此，数

据整合是抗体数据库研究的另一发展趋势。例如，

ABCD数据库尝试整合抗原与抗体的信息 [18]，

IMGT、abYsis[19] 整合了序列与结构信息，SAbDab
整合了结构与亲和力实验数据信息[20]。尽管如此，

抗体领域数据整合的尝试仍不充分，缺乏对序列、

结构、实验数据等 3类数据的有机整合，特别是仍

然只关注抗原抗体结合的实验数据，而忽略了抗体

可开发性相关实验得到的抗体生物物理与生物化学

特性的实验数据。

有了数据支撑，抗体生物信息分析软件纷纷问

世，相关软件或网络服务已有近百种，广泛用于抗

体理化性质计算、翻译后修饰位点及化学降解位点

预测、序列比对分析、抗体三维空间结构建模、表

位与对位预测、抗体设计、免疫原性预测、可开发

性预测、抗体库分析与设计等。最近，文献 [14]
对此做了系统的总结与综述，这里不再枚举。值得

指出的是，一些通用的生物信息预测分析软件，如

分子对接软件、翻译后修饰位点预测软件等，也在

抗体生物信息学研究中广泛应用，我国不少研究组

对此皆有贡献。 

3　抗体可开发性预测研究进展

抗体可开发性预测已经成为抗体生物信息学研

究的重要组成部分。2000年，百时美施贵宝公司

科学家 Lipper等首次将可开发性这一术语用于化

学药物开发中的先导化合物选择与优化。直到

2012年，麻省理工学院的 Trout课题组才将这一术

语引入抗体药物研发领域 [21]。他们与诺华公司合

作，花了两年时间测定了 12种抗体的长期稳定性

数据。抗体的稳定性很大程度上取决于是否容易聚

集，而这又主要取决于抗体的疏水相互作用及静电

相互作用。所以，他们根据全长抗体的结构，计算

了抗体的净电荷；又根据决定簇互补区的空间结

构，计算了抗体的空间聚集属性 (spatial aggregation
propensity, SAP)；然后用这二者定义了可开发性指

数 (developability index, DI)。基于该指数，通过回

归模型可定量预测抗体的聚集倾向与稳定性。该方

法已集成到工业级药物设计分子模拟计算平台

Discovery StudioTM 中，成为业界进行可开发性评估

的常用生物信息学方法。遗憾的是，这似乎进一步

增加了抗体研发成本，因为购买该平台大概需要

100万元人民币左右。虽然如此昂贵，但该方法基

于抗体晶体结构或同源建模形成的理论结构进行计

算，其消耗计算资源、速度慢、准确率受理论预测

模型精度的影响大，所以难以对筛选后的抗体文库

进行高通量评估。因此，抗体可开发性预测研究的

一个发展趋势是根据抗体序列而非空间结构来进行

预测。

龙沙生物的 Stallwood课题组采用了寡聚体检

测与高效液相凝胶色谱两种实验方法检测了 500多
种抗体；经过主成分分析后选取了 9种与亲水性、

疏水性、静电、大小、氢键、侧链表面积等相关的

氨基酸属性量表，采用了偏最小二乘、随机森林、

高斯过程、AdaBoost集成学习等方法建立模型将

抗体分成高聚集或低聚集两类；最终 AdaBoost方
法获得了准确率 84%的最佳预测模型[22]。该方法

的优点是只需要抗体的氨基酸序列，速度快；缺点

是不能定量，只能定性，且软件归属龙沙公司，收

费使用。2017年，Adimab公司在 902个抗体晶体

结构数据基础上，采用随机森林方法建立了根据抗

体序列直接预测其可变区每个氨基酸残基液相可及

表面积 (SASA)的模型；他们进一步研究了抗体疏

水相互作用色谱滞留时间与 SASA之间的关系，使

用逻辑回归实现了只根据抗体氨基酸序列就能预测

与抗体可开发性紧密相关的疏水相互作用[23]。

本课题组将文献 [10]对 137个抗体进行的 12
种实验测定结果作为金标准，采用支持向量机训练

了仅根据抗体序列就能够预测其是否存在交叉或自

身相互作用缺陷的免费网络服务 CISI，五折交叉

检验中准确率达到 88.2%，可快速高通量地从一个

方面反映抗体的可开发性[24]。文献 [25]进一步根据

直立单层色谱 (SMAC)、体积排除色谱 (SEC)、
疏水相互作用色谱 (HIC)等反映抗体疏水相互作用

倾向的实验数据，构建了基于抗体序列预测其是否

存在疏水相互作用缺陷的免费网络服务 SSH，余一

法检验中准确率达到 91.2%。抗体疏水相互作用与

其溶解度、聚集倾向等可成药性质密切相关，因

此 SSH可快速高通量地从另一个方面反映抗体的

可开发性。牛津大学 Deane课题组对比分析了

242种临床 I 期后抗体与大量二代测序人天然抗体

的序列与结构，提出了治疗性抗体可开发性评估

的 5项指导意见：1)决定簇互补区 (CDR)的总长

度不能太长或太短；2) CDR附近表面疏水区不能

过大或过小；3) CDR附近正电区不能过大；4) CDR
附近负电区不能过大；5) 重链和轻链的净电荷要对

称。他们给出了相应阈值，开发了免费的网络服

务 TAP[26]。使用该服务虽然只需要输入待预测抗体
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重链与轻链的可变区序列，但 TAP在后台会进行

分子建模与多种结构生物信息学的计算分析，需要

花费较长的时间，不大适用于大规模的抗体可开发

性评估。

最近，来自全球十余家制药公司的近二十位学

者共同总结了治疗性抗体结构、异质性及可开发性

评估的流程[6]。他们把抗体可开发性评估分为 3大
步骤。首先是序列分析，发现有各种问题的或不必

要的氨基酸残基或序列特征；其次是广泛检测抗体

的热稳定性、可溶性、粘度、疏水性等各种理化性

质；最后是强制降解实验[6]。

事实上，各种生物信息学方法已经主导了上述

评估流程的第一步。其后两个步骤，虽然目前仍然

以实验为主，但也提示抗体可开发性预测还有很多

工作需要进一步开展与深入。目前，可开发性预测

已经成为抗体生物信息学研究的前沿与热点，但仍

然存在不少问题。例如：1)较多依赖结构，影响计

算速度，难以胜任二代测序时代抗体库级可开发性

筛选需求；2)集中在抗体个别的生物物理与生物化

学属性，如聚集属性，缺乏对更多实验方法、更多

理化特性及其相互关系的研究；3)用于学习与训练

的数据有限，评价中较多使用交叉验证或个案说

明，独立数据集或实验验证不足，真实应用场景中

的性能与效果有待进一步验证。

总之，在抗体可开发性评估领域，急需开展数

据整合与专业数据库构建，并在此基础上进行机器

学习辅助的可开发性预测研究并实验验证。这些工

作的开展，不仅可能发现抗体可开发性背后从序列

到结构到功能的科学规律，其专业数据库及可开发

性预测工具等平台也将有助于降低研发成本，提高

抗体药物的研发效率，有助于包括新冠肺炎在内的

各种重大新发传染病抗体药物的开发[27]，具有重要

的社会经济意义。
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