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摘   要：近年来精准医学在癌症治疗中得到了广泛的应用，其重点在于如何准确地预测不同的患

者对药物治疗的反应。本研究设计了一种基于基因组学特征分布对齐和药物结构信息的癌症药物敏

感性预测方法，该方法首先对齐来自细胞系的基因组学特征与来自患者的基因组学特征的分布并去

除基因表达数据中的噪声，之后融合药物结构信息，使用多任务学习的方式进行患者药物敏感性预

测。结果表明，在癌症相关药物敏感性基因组学数据集(genomics of drug sensitivity in cancer, 
GDSC)上，此方法的预测结果中均方误差降至 0.905 2，相关系数提升至 0.875 4，准确率提升至

0.836 0，显著优于最近发表的方法，在癌症基因组图谱数据集(the cancer genome atlas, TCGA)上，

此方法预测药物敏感性的平均召回率提升至 0.571 4，F1-分数提升至 0.658 0，表现出优秀的泛化性

能。这展现了本方法未来用于辅助选择临床治疗方案的潜力。 
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therapy, and the focus of precision medicine lies in accurately predicting the responses of different 
patients to drug treatment. We propose a model for predicting cancer drug sensitivity based on 
genomic feature distribution alignment and drug structure information. This model initially 
aligns the genomic features from cell lines with those from patients and removes noise from 
gene expression data. Subsequently, it integrates drug structure features and employs multi-task 
learning to predict the drug sensitivity of patients. The experimental results on the genomics of 
drug sensitivity in cancer (GDSC) dataset indicates that this method achieved a reduced mean 
square error of 0.905 2, an increased correlation coefficient of 0.875 4, and an enhanced 
accuracy rate of 0.836 0 which significantly outperformed the recently published methods. On 
the cancer genome atlas (TCGA) dataset, this method demonstrates an improved average recall 
rate of 0.571 4 and an increased F1-score of 0.658 0 in predicting drug sensitivity, exhibiting 
excellent generalization performance. The result demonstrates the potential of this method to 
assist in the selection of clinical treatment plans in the future. 
Keywords: precision medicine; genomic feature distribution alignment; drug structure 
characteristics; noise removal 

 
癌症是当今世界重要的全球性健康问题[1]。

尽管癌症的诊断与治疗在过去的几十年里取得

了重要的进展，但是由于癌症的复杂性和异质

性，罹患同种癌症的不同患者对于相同药物的反

应可能不同，这导致临床治疗用药时很难预测药

物的实际疗效，实验性的用药往往治疗效果不

佳，甚至还会对病人造成健康上的损害，以至于

加重病情。在过去的 10 年中，随着分子医学和

基因测序技术的进步，研究人员已对癌症的分子

特征进行深入研究[2-3]，探索患者肿瘤组织的生

物分子特征与药物反应之间的联系已成为可能，

个性化的癌症治疗正逐步应用。与传统的癌症治

疗方法相比，个性化的癌症治疗具有更好的治疗

效果和更小的副作用。然而，个性化的治疗策略

也对癌症药物敏感性的预测提出了前所未有的

高要求。高通量测序技术的最新进展和大规模数

据集的公布[4-6]使得对于模型未知的药物和细胞

系的双盲药物反应预测问题 [7]取得了巨大的进

展。目前已经有大量文献报道了基于机器学习的

药物反应预测方法，如差异甲基化分析[8]、支持

向量机[9]、随机森林[10]、XGBoost 算法[11]、贝叶

斯推理方法[12]、矩阵分解方法[13]、集成学习方

法[14]等。然而，在预测性能和模型泛化能力方

面，这些基于经典机器学习的方法仍显薄弱，文

献[15]指出深度学习方法在药物反应预测领域

具有更高的准确性。DeepDSC 模型[16]使用堆叠

自编码器和深度神经网络(deep neural network, 
DNN)架构，对输入网络的 mRNA 表达数据和药

物分子特征谱进行降维来预测药物敏感性。陆家

兴等[17]使用堆叠自编码器(stacked autoencoders, 
SAE)学习关键基因特征，并将随机游走算法

(random walk)引入 XGBoost 学习算法中来预测

癌症药物敏感性。MOLI 模型[18]设计了 3 个编码

子网络融合 3 种不同组学类型的数据预测药物

敏感性。CODE-AE 模型[19]通过自监督预训练特

征编码模块对齐体外癌细胞系和患者组学特征

的分布。scDEAL 模型[20]通过域自适应神经网络

对齐单细胞嵌入和批量细胞嵌入(bulk)的分布，

增强了模型在单细胞数据集上预测癌症药物敏

感性的预测性能。 
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尽管基于不同模型结构和输入数据模态的

药物反应预测方法不断涌现，然而，面向精准医

学实际应用需求，现有的药物反应预测方法仍存

在显著的局限性。首先，目前大多数模型忽视了

药物分子空间结构信息，即图级结构特征。这些

信息往往蕴含着药物分子的化学性质，对提高模

型预测性能起着至关重要的作用，例如同分异构

体乙醇和乙醚，化学表达式相同但空间结构不

同，导致化学性质迥异。采用低复杂度模型直接

处理高维药物图数据会导致模型表示学习效率

低下[21]。其次，肿瘤细胞往往经历了大量的增

殖分裂过程，加之恶性肿瘤细胞易产生基因上的

突变，其产生的子代细胞呈现出分子生物学或基

因方面的改变，影响肿瘤的生长速度、侵袭能力、

对药物的敏感性及预后等特性[22]。肿瘤的异质

性导致模型学习得到的来自体内和体外癌组织

的基因组学特征分布产生差异，反映在嵌入空间

中即为基因嵌入分布的异质性。这会产生分布外

泛化(out of domain, OOD)问题，且患者反应数据

量不足以支持训练高性能的预测模型[19]。因此，

癌症药物反应预测模型不仅需要对细胞系数据

有良好的预测效果，并且要对来自患者的数据也

有很好的泛化能力。最后，由于样品污染、测序

错误和不恰当的读段定位策略等系统因素以及

G+C含量[23]、RNA 二级结构[24]等导致读段分布

不均匀，还有数据批次效应等其他因素仍然会使

得基因测序的结果与真实基因表达产生偏差，进

而影响药物反应预测的准确性。 
为了解决上述局限性，本文提出了基于基因

组学特征分布对齐结合药物结构信息的癌症药

物敏感性预测深度学习方法(prediction of cancer 
drug sensitivity based on genomic feature 
distribution alignment and drug structure 
information, DADS)，该方法首先将来自体外组

织和患者体内组织的基因表达嵌入进行分布对

齐，之后降维分布对齐后的基因组学特征并从抗

癌药化合物的 r-半径子图中学习药物的图级结

构特征，最后将两者的结果拼接后输入预测器分

别预测药物的 IC50 值(回归任务)和敏感性标签

(分类任务)。 

1  方法 
本研究提出的方法融合了药物图级结构特

征且对基因组学数据进行噪声去除，提高了模

型在药物敏感性预测任务上的性能，并通过数

据分布对齐的方法提高模型在患者数据集上的

泛化能力。 

1.1  问题定义 
药物敏感性预测问题可以被看作为标签预

测问题。在细胞系/患者基因特征和药物结构信

息都已知的情况下，对于给定的已知药物反应

矩阵 R，从 R 中学习得到药物对特定基因特征

的细胞系 /患者的反应函数，并通过此反应函

数实现准确预测未知细胞系 /患者对药物的反

应标签。 

1.2  模型框架 
模型框架如图 1 所示，主要由数据预处理模

块和预测模块组成。 
1) 数据预处理模块：如图 2 所示，该模块

设计了一个去噪自编码器(denoise auto encoder, 
DAE)，用来降低基因组学特征中由于人为因素

和系统因素所产生的基因组学特征中表达量过

低或过高、序列不完整等噪声对模型预测性能所

产生的影响，对齐来自细胞系和来自患者的基因

组学特征在嵌入空间中的分布。 
2) 预测模块：使用全连接神经网络对预处

理后的基因特征进行降维，使用图卷积神经网络

(graph convolutional network, GCN)学习药物的

原子特性以及分子间的空间结构特征，拼接这 2 个

特征并输入到预测器预测该药物的半抑制浓度

值以及敏感性标签。 
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图 1  DADS 模型框架图 
Figure 1  Model framework diagram of DADS. 

 

 
 

图 2  数据预处理模块 
Figure 2  Data pre-process module. 
 
1.3  数据预处理模块 

数据预处理模块由 2 个子模块构成，分别

是去噪子模块和基因组学特征分布对齐子模

块。首先，本文提出了用于去除基因表达数据

中噪声的去噪自编码器。该去噪自编码器由 1 个

编码器(encoder)和 1 个解码器(decoder)构成，可

以表示为式(1)： 

( ( ))rG Decoder Encoder G N′ = +         (1) 

其中，Nr 表示随机生成的符合高斯分布的噪声，

Gʹ表示去噪之后的结果。编码器由卷积神经网

络构成，由于数据中噪声占比较低而激活函数

的作用是为网络添加非线性特性使得网络可以

学习并处理更复杂的模式，故此处无需使用激

活函数。编码器和解码器可以具体表示为式(2)
和式(3)： 

( ) ( )l l
outE E W= ⋅                    (2) 
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( ) ( )l l
outD D W= ⋅                      (3) 

其中， N c
outE R ×⊆ ， N c

outD R ×⊆ ，c 表示输出层

向量的维度，W(l)是第 l 层的参数。由于我们期

望该模块的实际输出与预期输出完全一致，因

此，我们使用均方误差(mean square error, MSE)
评估模型的损失，具体的损失函数可表示为   
式(4)： 

2
1

1 ( ( ))m
i iiMSE y f x

m == −             (4) 

其中，yi 是标签数据，f(xi)为模型的预测值，f(·)
为输入值到预测值的映射函数。 

其次，本文使用基因特征分布对齐模块对齐

来自不同数据集的基因组学特征，该模块由 1 个

全连接神经网络构成，具体可以表示为式(5)： 
( 1) ( ) ( )( )l l lE E Wσ+ = ⋅                  (5) 

其中，E(l)为编码器第 l 层的输出，W(l)层是第 l 层
的参数矩阵，σ为该层网络的激活函数。最大均

值化差异(maximum mean discrepancy, MMD)可
以有效地度量 2 个概率分布之间差异。该网络的

目标是使来自不同数据域的输入数据的嵌入分

布一致，故此处使用 MMD 作为该模块的训练损

失，计算方式如式(6)： 

1 1
1 1| ( ) ( ) |n mi j

mmd c pi jloss G G
n m

ϕ ϕ= == −    (6) 

其中， 1,2,...,{ }ic c i nG G == 和 1,2,...,{ }i
p p i nG G == 分别代

表来自细胞系和患者的基因表达数据，φ(·)表示

从基因表达数据到嵌入空间的映射关系，使用最

大均值化差异作为训练损失，可以更好地对齐源

域数据(体外癌组织)和目标域数据(体外癌组织)
在嵌入空间中的特征分布。 

1.4  预测模块 
预测模块由 1 个全连接神经网络和图卷积

神经网络组成，全连接神经网络用于学习预处

理后的基因组学特征，并将结果作为癌组织特

征用作进行下游的预测任务，具体过程可表示

为式(7)： 
( 1) ( ) ( )( )l l lG RELU G W+ = ⋅              (7) 

其中，G(l)是 l 的输出，W(l)是第 l 层的参数矩阵。

在得到网络的输出后，为了加快模型的收敛速度

和加强模型的稳定性，我们通过 BatchNorm 层

将输出向量归一化，并且使用 ReLU 激活函数为

网络添加非线性特性使之能够学习更加复杂的

信息，之后通过 Dropout 层屏蔽部分神经元，防

止模型过拟合。本文使用了一个 2 层的图卷积神

经网络提取药物的图级结构特征，具体过程可表

示为式(8)和式(9)： 
(1) (1)( )D RELU W D= ⋅                 (8) 
(2) (2) (1)( )D RELU W D= ⋅               (9) 

其中 D、D(1)、D(2)分别为图卷积神经网络的输入、

第 1 层输出和最终输出。W(1)、W(2)分别是第 1 层

和第 2 层网络的参数矩阵，该网络同样通过

ReLU 函数激活输出。在此之后，我们使用相同

的方法学习所有的药物结构特征并将所有药物

的特征通过求平均值的方法将其压缩至一维。最

后，将学习到的药物图级结构特征拼接在药物特

征矩阵中，作为药物特征输入预测器，进行下游

的预测任务。回归任务使用 MSE 作为训练损失，

具体计算方法如式(4)所示，分类任务使用交叉

熵损失(cross entropy loss)作为训练损失，具体计

算方法见式(10)： 

1( , ) log( )c
i i i iicrossEntropy x y x y== −    (10) 

其中，xi 表示第 i 个真实标签值，yi 表示第 i 个

模型预测值，c 表示标签向量的维度。 

2  结果与分析 
实验的主要目标有以下 3 个。首先，对于细

胞系数据集，我们评估了 DADS 模型预测药物

半抑制浓度(IC50)值的预测性能，并与类似的研

究方法进行了比较。其次，评估了本文提出的模
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型在癌症基因组图谱数据集(the cancer genome 
atlas, TCGA)[4]上的性能，验证我们的模型是否

能够缓解由于来自体外细胞系癌组织癌症相关

药物敏感性基因组学数据集(genomics of drug 
sensitivity in cancer, GDSC)的基因组学特征和

来自患者体内癌组织(TCGA)的基因组学特征

分布差异导致的分布外泛化问题。最后，我们

对本文模型的数据预处理模块中的 2 个子模块

分别进行了消融实验，判断每一部分对结果的

影响。 

2.1  数据集和预处理 
本研究中涉及的药物反应标签数据均来自

GDSC 数据集以及 TCGA 数据集。去除标签值

为空值的细胞系/患者-药物对后，本研究参考已

有工作[25-26]在 GDSC 数据集中的泛癌数据集上

选取了 1 018 个癌细胞系以及 221 种药物组成的

177 988 条细胞系-药物反应数据用于模型的训

练和评估，在 TCGA 数据集中的泛癌数据集上

选取了 1 255 条反应数据用于评估模型的泛化

能力。 
2.1.1  药物结构数据集 

本文使用的药物结构数据来自简化分子线

性输入系统数据集(simplify the molecular linear 
input system dataset, SMILES) ， 我 们 借 鉴

SWnet[26]的处理方法对来自 SMILES 的药物结

构数据进行预处理，利用 RDKit 将 SMILES 转

换为 Morgan 指纹，通过 Tanimoto 距离计算化合

物之间的相似度。 
2.1.2  细胞系数据集 

GDSC数据集[5]是癌症细胞药物敏感性和药

物反应分子标志物信息的最大公共资源。GDSC
目前包含近 75 000 个实验的药物敏感性数据，

描述了近 700种癌细胞系中 138种抗癌药物的反

应。GDSC 共包括 3 个部分的数据，分别是细胞

系药物敏感性数据 (cell line drug sensitivity 
data)、细胞系的基因组数据集(genomic datasets 

for cell lines) 和药物敏感性基因特征分析

(analysis of genomic features of drug sensitivity)。 
1) 细胞系药物敏感性数据集是由英国桑格

研究所(Wellcome Trust Sanger Institute, WTSI)的
癌症基因组计划和马萨诸塞州总医院分子治疗

中心进行的高通量筛选，使用大于 1 000 个细胞

系的集合产生的。 
2) 目前可用于每个细胞系的基因组数据集

包括关于 75 个癌症基因中的体细胞突变的信

息、基因组广泛的基因拷贝数扩增和缺失、转录

数据等信息。 
3) 药物敏感性基因特征分析目前使用两种

补 充 分 析 方 法 [27] 。 使 用 多 变 量 方 差 分 析

(multivariate analysis of variance, MANOVA)将
药物敏感性(半抑制浓度值和剂量-反应曲线的

斜率)与癌症中的基因组改变相关联，应用弹性

网络回归法确定影响每种药物反应的多个相互

作用的基因组特征。根据 Broad L1000 项目[28]，

我们选择了 1 458 个基因位点的表达作为 1 018 个

细胞系的基因特征，这组基因已被证明能够有效

地预测药物治疗后的转录组变化[26]。我们使用

该基因集来降低输入数据的维度，减少模型过拟

合的可能性。 
2.1.3  患者数据集 

TCGA 数据集是由美国国家癌症研究所

(National Cancer Institute, NCI)和美国国家人类

基因组研究所(National Human Genome Research 
Institute, NHGRI)于 2006 年联合启动的项目，收

录了各种人类癌症(包括亚型在内的肿瘤)的临

床数据、基因组变异、mRNA 表达、miRNA 表

达、甲基化等数据，是癌症研究者很重要的数据

来源。我们从 TCGA 数据集的泛癌数据中选取

了反应信息不为空值的 1 255条反应信息并采用

与 GDSC 相同的基因集合来降低患者基因特征

维度，使用 mRNA 表达作为患者基因特征，以
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此确保基因组学特征分布对齐的效果。TCGA 数

据集中的药物反应数据以 “临床进展性疾病

(clinical progressive disease)” “稳定的疾病(stable 
disease)” “部分响应(partial response)”和“完整的

反应(complete response)”4 种方式表示。本文将

“临床进展性疾病(clinical progressive disease)”和
“稳定的疾病(stable disease)”这 2 种标签视作该

患者对该药物不敏感，将 “部分响应 (partial 
response)”和“完整的反应(complete response)”这
2 种标签视作该患者对该药物敏感。 

2.2  回归任务验证 
本文选取了一些传统机器学习方法作为基线

模型，例如 KBMTL[29]、SRMF[30]及 WGRMF[31]。

此外，还选取了输入信息与本文模型类似且基于

相同数据集的工作作为基线模型进行对比，例如

Precily[32]、GraphDRP[33]及 SWnet[26]等。这些模

型都是以基因组学特征以及药物的化学结构作

为输入来预测药物的半抑制浓度值。使用均方误

差(MSE)和相关系数(R2)来评估我们的方法与基

线模型在 GDSC 数据集上的预测性能。均方误

差用于衡量模型预测值和真实标签值之间的偏

差，相关系数用于衡量预测值和标签值之间的

线性相关程度。均方误差的计算方法如式(4)所
示，相关系数的具体的计算方式如式(11)和式

(12)所示： 
 2

2
2

( )
1

( )

N
i ii

N
i ii

y y
R

y y

−
= −

−




               (11) 

1
1 N

i iy y
N

=                        (12) 

其中，yi 为模型预测的标签值， iy 为真实标签值

(ground truth)，N 为标签向量的维度。本文将样

本数据 10%和 90%的比例划分为测试集和训练

集，采用五折交叉验证的方法训练模型，结果

如表 1 所示。本文提出的模型预测药物半抑制

浓度的均方误差低至 0.905 2，相较于基线方法 

表 1  不同模型预测结果的均方误差值和相关系

数值 
Table 1  Mean square error values and correlation 
values of the prediction results of different models 
Methods MSE R2 
KBMTL 1.264 2 0.822 5 
SRMF 0.987 4 0.861 4 
WGRMF 0.984 4 0.861 8 
GraphDRP 1.258 6 0.822 9 
SWnet 0.938 4 0.868 3 
DADS 0.905 2 0.875 4 
 

分别提升了 28.40%、8.32%、8.05%、28.08%和

3.54%，说明 DADS 的预测结果与真实值之间的

偏差较小，在相关系数指标上达到 0.875 4，相

较于其他基线方法提升了 6.43%、1.63%、1.58%、

6.38%和 0.82%，说明我们的模型在预测药物半

抑制浓度时预测结果与标签值的线性相关程度

较高，更加贴近药物反应的真实标签值。可见，

DADS 模型在预测药物半抑制浓度方面的表现

相较于基线方法有显著提高。 

2.3  分类任务验证 
本实验同样选取了传统机器学习方法：

Deep Forest 以及具有类似输入的深度学习方法，

例如 DeepCDR[34]、HNMDRP[35]以及 MOFGCN[36]。

同时，采用曲线下面积(area under curve, AUC)
值以及准确率(precision)作为评估指标，在二分

类模型的预测结果中，最后的输出是预测结果标

签为 1 的概率值，对于相同的概率值，不同的阈

值会导致不同的划分结果，将阈值从 0 移动到 1
会 产 生 许 多 误 报 率 - 召 回 率 (false positive 
rate-true positive rate, FPR-TPR)值对，根据这

些 值 制 作 坐 标 图 ， 形 成 受 试 者 工 作 特 征

(receiver operateing characteristic, ROC)曲线，

获得曲线下面积的值，代表随机抽取一对正负

样本，模型预测出的正样本概率值大于负样本

概率值的概率。TPR、FPR 的计算方式如式(13)
和式(14)所示： 
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FPTPR
FP TN

=
+

                    (13) 

TPFPR
TP FN

=
+

                    (14) 

准确率代表了正确预测的预测数占总样本

的比例，能够很好地衡量模型的分类性能，具体

的计算方式如式(15)所示： 
TP TNpresicion

TP TN FP FN
+=

+ + +
       (15) 

其中，TP、TN、FP、FN 所代表的含义如表 2
所示。 

本文按照 10%和 90%的比例划分测试集和

训练集，采用五折交叉验证的方法训练我们的模

型。结果如表 3 所示，DADS 预测药物敏感性的

AUC 值达到 0.860 1，显著大于传统机器学习方

法以及 HNMDRP 等现有方法，分别提升了

23.14%、8.13%、19.64%，略低于 MOFGCN；

在准确率指标上达到 0.836 0，相较于基线方法

分别提升了 34.64%、16.83%、33.40%及 3.47%。

可见，我们的方法在预测癌症药物敏感性标签时

的预测性能相较于基线方法有所提高。 

2.4  泛化能力验证 
本文使用 TCGA 数据集来评估 DADS 在患 

 
表 2  FP、FN、TP 及 TN 的含义 
Table 2  FP, FN, TP and TN 
 Positive sample Negative sample 
Positive sample TP FN 
Negative sample FP TN 

 
表 3  不同模型预测结果的 AUC 值和准确率 
Table 3  The AUC values and precisions of the 
prediction results of different models 
Methods AUC Precision 
DF 0.698 5 0.620 9 
DeepCDR 0.795 4 0.715 6 
HNMDRP 0.718 9 0.626 7 
MOFGCN 0.891 8 0.808 0 
DADS 0.860 1 0.836 0 

者数据集上执行预测任务的性能。依据细胞系数

据集的筛选标准，我们以同样的标准[28]在 TCGA
数据集中的泛癌数据集中选取了 1 458个基因位

点的表达作为基因组学特征，药物结构信息与基

于细胞系数据集上的实验一致。我们观察到

TCGA 数据集中的患者-药物反应数据存在数据

标签不平衡的问题。文献[37]表明，不平衡的数

据标签下使用平均召回率(mean recall, MR)作
为评价指标更加科学。因此，本文采用平均召

回率作为评价指标来评估模型在患者数据集上

的泛化性能，平均召回率的具体计算方式如式

(16)所示： 

 
TP

Mean recall
TP FN

=
+


 
          (16) 

本实验选取了传统机器学习方法随机森林

(random forest, RF)[9] 和 弹 性 网 络 (elastic-net, 
E-net)[10]作为基线方法，同时也比较了近期发表

的方法 MOLI[18]以及 CODE-AE[19]，本实验按照

10%和 90%的比例划分测试集以及训练集，采用

五折交叉验证的方法训练模型。在 3 种常用的抗

癌 药 物 吉 西 他 滨 (gemcitabine) 、 替 莫 唑 胺

(temozolomide)以及顺铂(cisplatin)上与上述基线

模型对比预测性能。结果如图 3 所示，在吉西他

滨和替莫唑胺 2 种药物的反应预测中，我们的模

型均优于基线方法，在顺铂的反应预测中，我们

的模型优于随机森林、弹性网络以及 MOLI 这   
3 个模型，但略逊于 CODE-AE。DADS 在患者数

据集上表现优于基线方法的原因是其相较于基

线方法能够有效地降低基因组学特征中噪声对

模型预测性能的影响，并且能够更好地学习药物

分子内部的复杂关系，例如药物化合物原子间的

化学键类型和化合物分子的空间结构等影响药

物生物活性以及作用机制的信息。通过去噪和融

合药物图级结构特征，模型可以为患者提供更加

精准的药物推荐。 
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图 3  预测单种化疗药物临床反应的性能 
Figure 3  Performances for predicting clinical responses to single chemotherapy. 
 
这显示出 DADS 模型在患者数据集上的优秀预

测性能，以及未来用于临床患者药物反应预测的

可能性。 
2.5  消融实验 

为了验证 DADS 中数据预处理模块对模型

预测性能的贡献，设计了 2 个消融实验来分别验

证数据预处理模块中 2 个子模块的作用，结果如

表 4、表 5 所示。 
首先，我们去除去噪子模块，并将细胞系数

据集(GDSC)按 10%和 90%的比例划分为测试集

和训练集，使用五折交叉验证的方法训练不带去

噪模块的模型，将测试结果与之前的实验结果对

比(表 4)。结果表明，不带去噪模块的模型的预

测性能在均方误差(0.938 6>0.905 2)和相关系数

(0.868 2<0.875 4)这 2 个指标上表现均有下降，

表明了去噪模块对模型性能的贡献。之后，我们 
 

表 4  去噪子模块消融实验 
Table 4  Denosing sub-module ablation experiment 
Denosing MSE R2 
Without 0.938 6 0.868 2 
With 0.905 2 0.875 4 
 
表 5  基因特征分布对齐子模块消融实验 
Table 5  Align sub-module ablation experiment 
Alignment MR F1_score  
Without 0.484 9 0.500 1  
With 0.571 4 0.658 0  

去除基因组学特征分布对齐子模块，并在细胞

系 数 据 集 (GDSC) 上 训 练 ， 在 患 者 数 据 集

(TCGA)上进行验证(表 5)。结果表明，去掉基

因组学特征分布对齐模块后，模型在平均召回率

(0.484 9< 0.571 4)和 F1_score (0.500 1<0.658 0)
上均出现大幅下降，表明了该模块对提高模型泛

化能力的贡献。 

3  讨论与结论 
本研究提出了新的癌症药物敏感性预测方

法(DADS)。首先，对齐来自细胞系和患者的基

因组学特征在嵌入空间中的分布，使模型能够以

同患者基因数据具有相似嵌入的细胞系基因数

据进行训练，提高模型在预测临床药物敏感性时

的泛化性能，缓解了因患者数据不足导致无法支

撑模型训练的问题。其次，设计了一种去噪自编

码器用于缓解基因测序结果中潜在的误差和噪

声对药物敏感性预测结果的负面影响，进一步提

升模型预测药物反应的准确性。最后，该模型融

合了药物的图级结构特征，采用了 2 层的图卷积

神经网络来提取药物特征，并采用 r-半径子图[21]

来解决可能由于模型复杂度低导致的表示学习

低效的问题。结果表明，我们的模型在癌症药物

敏感性预测方面取得了较好的结果。在未来的工

作中，我们希望结合转录组学、表观组学等多组
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学信息来预测癌症药物敏感性，并将细胞系/患
者的相似性纳入模型，从而提高模型的预测性

能，同时进一步拓展模型预测临床治疗方案疗效

的应用场景，使其能够预测肿瘤对于化疗药物、

靶向药物联合放疗的治疗方案的敏感性。 
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