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基于免疫相关基因的 HER2阳性乳腺癌新辅助化疗
联合靶向治疗疗效预测模型

陈梦婷 陈芳芳 张京伟

武汉大学中南医院甲状腺乳腺外科  湖北  武汉  430071

摘要  目的：构建基于免疫相关基因的预测模型，评估 HER2 阳性乳腺癌患者新辅助化疗联合靶向治疗的疗

效，并探讨与免疫微环境的关系。方法：从 GEO 数据库获取新辅助化疗联合靶向治疗 HER2 阳性乳腺癌样本数据，

结合差异基因、WGCNA 挖掘的免疫相关基因模块、ImmPort 数据库的免疫基因集，通过 LASSO 回归构建预测模

型，评估不同风险组的免疫微环境和免疫治疗潜力。结果：筛选出 APOD、CCL18、CCR7、CXCL13、GDF15、
IGHM、S100A8、SERPINA3 八个关键基因构建的预测模型在训练集和验证集上表现出良好的预测效能，低风险组

患者免疫活性较高，显示更大的免疫治疗潜力。结论：该预测模型能够有效预测 HER2 阳性乳腺癌新辅助治疗效

果，且免疫微环境在治疗中起重要作用。
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Predictive model for neoadjuvant chemotherapy combined with targeted 
therapy in HER2⁃positive breast cancer based on immune⁃related genes
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Abstract

Objective:: To construct a predictive model based on immune‐related genes to assess the efficacy 
of neoadjuvant chemotherapy combined with targeted therapy in HER2‐positive breast cancer patients 
and explore its association with the immune microenvironment.  Methods:: The data of HER2‐positive 
breast cancer samples receiving neoadjuvant chemotherapy combined with targeted therapy were ob‐
tained from the GEO database.  Differentially expressed genes, immune‐related gene modules identi‐
fied by WGCNA, and immune gene sets from the ImmPort database were integrated, and a predictive 
model was constructed using LASSO regression.  The immune microenvironment and immunothera‐
py potential were evaluated in different risk groups.  Results:: Eight key genes (APOD, CCL18, 
CCR7, CXCL13, GDF15, IGHM, S100A8, SERPINA3) were selected to construct the predictive 
model, which showed good predictive performance in both the training and validation sets.  The low ‐
risk group exhibited higher immune activity and greater immune therapy potential.  Conclusion:: This 
predictive model can effectively predict the efficacy of neoadjuvant therapy in HER2 ‐ positive breast 
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cancer, and the immune microenvironment plays an important role in the treatment.
Key Words HER2 ‐ Positive Breast Cancer； Neoadjuvant Therapy； Targeted Therapy； 

Immune Infiltration； Predictive Model

世界卫生组织国际癌症研究机构最新报告显

示，2022 年全球乳腺癌的发病率仅次于肺癌，位居

第二，并且在女性中乳腺癌的发病率和致死率均为

最高［1］。其中人类表皮生长因子受体 2（HER2）阳

性的乳腺癌约占 15%~20%，且与高复发率和低生

存率相关［2］。对于局部晚期的乳腺癌患者，新辅助

治疗可缩小肿瘤范围，增加可手术切除的机会，甚

至实现保乳和保留腋窝。目前，帕妥珠单抗和曲妥

珠单抗双重靶向治疗联合化疗成为了 HER2 阳性乳

腺癌的国际标准一线治疗，病理完全缓解率（pCR）
可达约 60%［3］，但仍有部分患者无法获益。

目前临床主要依据经典的临床和病理信息（如

肿瘤大小、淋巴结或远处转移状态）辅助决策 HER2
阳性乳腺癌患者的治疗，实际应用的生物标志物仅

限于 HER2 的过表达或扩增。因此，迫切需要探索

更多有潜在应用价值的生物标志物来预测治疗效

果。研究表明 ，免疫浸润较高的患者更可能从

HER2 靶向治疗中受益。已有研究［4］发现，肿瘤浸

润淋巴细胞（TIL）水平与接受含曲妥珠单抗、帕妥

珠单抗新辅助治疗方案的 HER2 阳性乳腺癌病人的

pCR 率正相关。此外，抗体依赖性的细胞介导的细

胞毒作用（ADCC）是曲妥珠单抗的主要作用机制之

一［5］，且其还可通过作用于巨噬细胞上的 Fcγ 受体

促进抗体依赖性细胞吞噬作用（ADCP）［6］。因此，

免疫特征是预测 HER2 阳性乳腺癌治疗功效的重要

预后指标。本研究旨在探索能有效预测 HER2 阳性

乳腺癌病人新辅助治疗效果的免疫相关基因，并构

建预测模型。

1 材料与方法

1. 1　 数 据 收 集 与 整 理   从 GEO 数据库中筛选出

GSE22358、GSE37946、GSE42822、GSE66399 四个

数据集，包含接受新辅助化疗联合靶向治疗方案的

HER2 阳性乳腺癌患者信息及治疗前乳腺癌穿刺样

本 的 转 录 组 数 据 。 以 GSE22358、GSE37946、
GSE4282 作为训练集，下载并合并转录组表达矩

阵，使用 ComBat方法校正批次效应，共 101 个样本，

其中 53 个达到 pCR，48 个为病灶残余（RD）。

1. 2　 免 疫 浸 润 分 析   使用 R 包“MCP‐counter”量

化 9 种免疫相关细胞，利用 R 包“estimate”计算了每

个样本的基质评分（Stromal Score）、免疫评分（Im‐
mune Score）及综合评分（ESTIMATE Score），比较

pCR 组与 RD 组的免疫浸润水平。

1. 3　 筛 选 关 键 基 因 及 构 建 预 测 模 型   在训练集

中，使用 R 包“limma”进行差异基因（DEGs）分析

（调整后的 P<0. 05，|log2 fold change（FC）|>0. 5）。

取方差排名前 5 000 的基因使用 R 包“WGCNA”进

行加权基因共表达网络分析（WGCNA）来构建基

因共表达网络，以筛选出与 MCP‐counter、Estimate
评分显著相关的模块。从 ImmPort 数据库下载得

到 1 793 个 免 疫 相 关 的 基 因 。 用 R 包“VennDia‐
gram”将差异基因、WGCNA 基因模块和 ImmPort
免疫相关基因集取交集。使用 LASSO 回归分析，

利用 R 包“glmnet”构建基因模型，风险评分公式如

下：

风险评分=∑
i = 1

n

( Expi × Coefi )

其中，Expi 表示基因的表达量，Coefi 为相应基

因的回归系数。根据评分中位数将样本分为高风

险组和低风险组。使用 R 包“survivalROC”中的受

试者工作特征（ROC）曲线评估基因模型的性能。

此外，我们还使用 GSE66399 队列（含 23 个样本）作

为独立数据集验证了模型的性能。

1. 4　 关 键 基 因 与 免 疫 细 胞 浸 润 的 相 关 性 分 析   
TIMER 肿瘤免疫浸润评估资源数据库通过 TIM ‐
ER 算法系统地分析各种癌症类型中的浸润免疫细

胞［7］。我们分析了所筛选的关键基因与免疫细胞浸

润的相关性。

1. 5　 信 号 通 路 富 集 分 析   使用基因集富集分析

（GSEA），分析不同风险组中的显著富集通路。选

取 KEGG 和 Hallmark 基因集进行分析，采用 1 000
次 随 机 抽 样 ，若 P<0. 05，错 误 发 现 率（FDR）<
0. 25，则结果具有统计学意义。

1. 6　免疫微环境和免疫治疗潜力评估   
1. 6. 1　 IPS 评分　 IPS 评分综合了免疫细胞活性、

免疫调节因子和 MHC 分子等信息，反映了肿瘤微

环境的免疫活跃程度。通过 Cancer Immunome At‐
las （TCIA）在线工具计算 GEO 样本的 IPS 评分，比

较高风险组与低风险组的差异［8］。
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1. 6. 2　TIDE 评分　TIDE 评分通过分析肿瘤中的

T 细胞功能障碍和免疫排斥状态来评估免疫治疗的

潜在效果，能够预测免疫治疗对不同肿瘤的响应

性。使用 TIDE 官网工具计算 GEO 样本的 TIDE
评分，比较高风险组与低风险组的差异［9］。

1. 6. 3　免疫检查点表达水平分析　选择了多个免

疫检查点基因（如 PD‐1、CTLA‐4、CD80 等），并使

用 R 语言中的 limma 包对 GEO 数据库的高风险组

和低风险组样本的基因表达数据进行差异分析。

1. 6. 4　肿瘤突变负荷（TMB）分析　TMB 水平高

的肿瘤能被免疫系统识别的肿瘤新抗原数量可能

越多，更容易对免疫检查点抑制剂药物产生反应，

激活免疫系统，更好地识别、杀死癌细胞［10］。在

TCGA 队列中，使用 R 包“maftools”可视化 TMB 水

平，比较高风险组与低风险组之间的差异。

1. 7　统计学方法   所有数据均采用 R 4. 3. 3 软件

统计分析，两组间比较采用 Wilcoxon 符号秩检验，

相关性分析采用 Spearman 方法。P<0. 05 则差异

具有统计学意义。

2 结果

2. 1　pCR 组和 RD 组免疫浸润的差别   pCR组的免

疫细胞浸润程度普遍高于 RD组（图 1A），细胞毒性 T
细胞（图 1B）、B细胞（图 1C）、NK细胞（图 1D）、单核细

胞（图 1E）在 pCR 组均表现出显著较高的浸润。pCR
组的基质评分（Stromal Score）（图 1F）、免疫评分（Im‐
mune Score）（图 1G）、ESTIMATE 评分（图 1H）也显

著高于 RD组，提示 pCR组免疫活性更强。

2. 2　基因模型的构建与验证   在训练集中，筛选

出 137 个差异基因，其中 106 个在 pCR 组上调，31 个

下调（图 2A）。 WGCNA 分析得到 7 个基因模块

（图 2B），其中棕色、绿色、黄色模块与多数免疫细胞

的浸润程度、ESTIMATE 评分显著正相关，蓝绿色

模块则显著负相关，共得到 3 080 个与免疫浸润相

关的基因。从 ImmPort 数据库获取 1 793 个免疫相

关基因。结合差异基因、WGCNA 模块和 ImmPort

数 据 库 的 免 疫 基 因 ，共 筛 选 出 39 个 关 键 基 因

（图 2C）。

随后，LASSO 回归分析筛选出 8 个关键基因

（图 2D，图 2E），并构建风险评分模型，公式如下：风

险评分=（-0. 083 81）×APOD+（-0. 262 86）×
CCL18+（-0. 293 14）×CCR7+（-0. 034 09）×
CXCL13+0. 133 91×GDF15+（ -0. 069 72）×
IGHM+ （ -0. 015 92） ×S100A8+0. 102 23×

图 1　pCR 组和 RD 组的免疫浸润分析和比较

A. MCP‐counter 算法分析 pCR 组和 RD 组免疫细胞浸润水平的热图；B~E. pCR 组和 RD 组细胞毒性 T 细胞、B 细胞、NK 细胞、单

核细胞浸润水平的比较；F~H. ESTIMATE 算法比较 pCR 组和 RD 组的基质评分、免疫评分、ESTIMATE 评分。*P<0.05；**P<0.01。
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SERPINA3。根据中位数风险评分将样本分为高

低风险组。在训练集和验证集中均显示该模型具

有良好的预测性能（训练集 AUC=0. 772，验证集

AUC=0. 863）（图 2F，2G）。

2. 3　 关 键 基 因 与 免 疫 细 胞 浸 润 的 相 关 性 分 析   
APOD、CCL18、CCR7、CXCL13、IGHM 和 S100A8
与风险评分负相关，GDF15 和 SERPINA3 与风险

评分正相关，提示前者与治疗敏感性正相关，后者

与耐药性相关。TIMER 分析显示，APOD 与 CD8+ 
T 细 胞 浸 润 正 相 关（图 3A），CCL18、CCR7、CX‐
CL13 与 CD8+ T 细胞、CD4+ T 细胞、NK 细胞和巨

噬细胞的浸润均正相关（图 3B~3M）。GDF15 与

CD8+ T 细胞、CD4+ T 细胞、NK 细胞和巨噬细胞的

浸润负相关（图 3N~3Q），S100A8 与 NK 细胞和巨

噬细胞的浸润正相关（图 3R， 3S），SERPINA3 与免

疫细胞浸润负相关（图 3T， 3U）。IGHM 编码 mu 重

链的 C 区，它定义了 IgM 同种型，在 B 细胞活化中占

重要地位［11］。

2. 4　 高 风 险 组 和 低 风 险 组 的 GSEA 分 析   根据

KEGG 基因集进行的 GSEA 分析，结果显示抗原加

工和呈递、细胞黏附分子、趋化因子、细胞因子相互

作用、白细胞跨内皮迁移、自然杀伤细胞介导的细

胞毒性、TOLL 样受体相关的信号通路在低风险组

富集，而细胞周期、DNA 复制、核苷酸切除修复相关

通路在高风险组富集（图 4A）。根据 Hallmark 基因

集进行的 GSEA 分析结果显示补体、IL ‐ 6/JAK/
STAT3、炎症反应、干扰素 α 应答、干扰素 γ 应答相

关的通路在低风险组富集，而 E2F 靶基因、雌激素

图 2　HER2 阳性乳腺癌新辅助化疗联合靶向治疗效果基因预测模型的构建

A. pCR 组和 RD 组差异表达基因的火山图；B. WGCNA 分析所得基因模块与 MCP‐counter、Estimate 评分之间的相关性热图；C. 差
异基因、WGCNA 免疫高度相关基因模块、ImmPort数据库来源免疫相关基因集的韦恩图；D. 惩罚线性回归模型的参数选择；E. 正则化

路径分析；F. 训练集的 ROC 曲线；G. 验证集的 ROC 曲线。
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反应、G2/M 检查点、MYC 靶基因相关通路在高风 险组富集（图 4B）。

2. 5　免疫微环境和免疫治疗潜力的评估   
2. 5. 1　IPS 评分和 TIDE 评分　低风险组的 IPS 评

分显著高于高风险组（P<0. 01），表明低风险组免疫

反应更活跃（图 5A）；低风险组 TIDE 评分显著低于

高风险组（P<0. 000 1），提示其免疫抑制状态较轻，

免疫逃逸机制较弱，可能更易响应免疫治疗（图 5B）。

图 3　关键基因的表达水平与免疫细胞浸润水平的相关性

A. APOD 与 CD8+ T 细胞 TIMER 数据库分析结果散点图；B~E. CCL18 与 CD8+ T 细胞、CD4+ T 细胞、NK 细胞、巨噬细胞 TIM ‐
ER 数据库分析结果散点图；F~I. CCR7 与 CD8+ T 细胞、CD4+ T 细胞、NK 细胞、巨噬细胞 TIMER 数据库分析结果散点图；J~M. CX‐
CL13 与 CD8+ T 细胞、CD4+ T 细胞、NK 细胞、巨噬细胞 TIMER 数据库分析结果散点图；N~Q. GDF15 与 CD8+ T 细胞、CD4+ T 细

胞、NK 细胞、巨噬细胞 TIMER 数据库分析结果散点图；R~S. S100A8 与 NK 细胞、巨噬细胞 TIMER 数据库分析结果散点图；T~U. 
SERPINA3 与 CD8+ T 细胞、巨噬细胞 TIMER 数据库分析结果散点图。

图 4　高风险组和低风险组的 GSEA 分析

A. 基于 KEGG 基因集的 GSEA 通路富集图；B. 基于 Hallmark 基因集的 GSEA 通路富集图。
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2. 5. 2　免疫检查点基因表达　低风险组的免疫检

查点基因（如 CD160、CTLA‐4、PDCD1 等）表达普

遍高于高风险组（P<0. 05）（图 5C），表明低风险组

可能存在更多免疫治疗靶点。

2. 5. 3　 TMB 分析　 TCGA 队列的体细胞突变数

据显示，高低风险组在前 20 个突变基因谱上高度重

叠，但高风险组特有的突变基因（MAP2K4、ZF‐
HX4、TBX3、DMD、ARID1A）与低风险组的特异性

基因（MUC17、SPTA1、RYR3、APOB、CSMD3）有

所不同（图 5D，5E）。低风险组 TMB 水平显著高于

高风险组（P<0. 05）（图 F），提示低风险组对免疫治

疗可能具有更高响应度。

3 讨论

尽管 HER2 阳性乳腺癌患者在新辅助化疗联合

靶向治疗中取得了一定疗效，但仍有一部分患者无

法获益。因此，需要寻找新的生物标志物来预测治

疗效果并指导个体化治疗。先前有研究［4‐6］提出

HER2 阳性乳腺癌患者的免疫特征与含靶向药物的

新辅助治疗效果相关。本研究构建了基于免疫相

关基因的疗效预测模型，深入分析免疫微环境并探

讨其对治疗反应的潜在机制。结果表明，免疫微环

境对治疗反应起着至关重要的作用，筛选出的关键

基因能够有效预测疗效 ，并为临床治疗提供新

方向。

我们发现，pCR 组患者的免疫细胞浸润程度显

著高于 RD 组，提示免疫活跃的肿瘤微环境可能是

影响新辅助治疗疗效的关键因素。随后，我们筛选

出 8 个关键基因，TIMER 分析显示与治疗敏感性正

相 关 的 基 因（APOD、CCL18、CCR7、CXCL13、
IGHM、S100A8）与多种免疫细胞（如 CD8+ T 细胞、

CD4+ T 细胞、NK 细胞和巨噬细胞）的浸润正相关。

既往研究［12］发现，CCR7 是细胞迁移至次级淋巴器

官的关键趋化因子受体，能够促进免疫应答；CX‐
CL13 在淋巴器官发育、淋巴细胞的趋化和分化中

起着关键作用，CXCL13 的高表达与乳腺癌预后改

善相关［13］；IGHM 编码 mu 重链的 C 区，在 B 细胞活

化中占重要地位，与免疫应答及细胞吞噬作用密切

相关，与乳腺癌良好的预后相关［11］；S100A8 可促进

白细胞的黏附、聚集、迁移等活动，从而引起免疫反

应，在癌症免疫调节和靶向治疗中有着潜在的作

用［14］。相反，与治疗敏感性负相关的基因（GDF15、
SERPINA3）与多种免疫细胞（如 CD8+ T 细胞、

CD4+ T 细胞、NK 细胞和巨噬细胞）的浸润水平负

相关。既往研究［15］发现，GDF15 抑制树突状细胞成

熟和功能，进一步抑制 T 淋巴细胞活化，从而促进

图 5　高风险组和低风险组的 TMB 分析和比较

A. 高风险组和低风险组 IPS 评分的比较；B. 高风险组和低风险组 TIDE 评分的比较；C. 高风险组和低风险组的免疫检查点表达水

平；D. TCGA 队列中高风险组的 TMB 瀑布图；E. TCGA 队列中低风险组的 TMB 瀑布图；F. 高风险组和低风险组 TMB 水平的比较。
*P<0.05； **P<0.01； ***P<0.001； ****P<0.000 1。
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肿瘤细胞免疫逃逸；而 SERPINA3 通过调控免疫逃

逸相关通路，可能进一步促进肿瘤的免疫抑制状

态［16］。这些基因的表达特点进一步揭示了治疗敏

感性与肿瘤免疫微环境之间的复杂关系。

低风险组患者表现出更为活跃的免疫微环境，

其 IPS 评分显著高于高风险组，提示其免疫细胞的

功能更强。其免疫检查点基因表达水平普遍更高，

可能增强抗肿瘤免疫反应。其 TIDE 评分低、TMB
高，表明免疫逃逸机制较弱，肿瘤免疫原性较高，更

可能受益于免疫治疗。与此相反，高风险组表现出

更显著的免疫抑制状态。此外，高风险组的肿瘤富

集了与 DNA 修复和细胞周期相关的通路，提示其

肿瘤可能通过增强增殖信号和遗传稳定性来抵抗

治 疗 。 因 此 ，对 于 高 风 险 组 患 者 ，可 尝 试 结 合

PARP 抑制剂靶向 DNA 修复通路，或联合其他免疫

治疗手段克服其免疫抑制状态。

本研究验证了基于免疫相关基因的预测模型

在 HER2 阳性乳腺癌中的有效性，仍存在一些局限

性。首先，研究基于公开数据库，缺乏真实世界样

本验证，未来需要通过前瞻性临床研究验证模型的

适用性。其次，关键基因在免疫调控中的机制尚不

完全明确，需通过体外和体内实验进一步探索。总

之，本研究揭示了免疫微环境在 HER2 阳性乳腺癌

新辅助治疗中的关键作用，并为个体化治疗策略的

优化提供了理论依据。进一步的临床研究和功能

实验将帮助验证这些发现，并推动其应用。
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