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基于多通路神经网络模型预测药物敏感性响应
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 摘　要               准确预测药物敏感性响应是当前个性化治疗的关键。利用深度学习强大的特征学习能力，提出一种基于

多通道神经网络模型的预测方法。首先，采用深度学习算法对细胞系的多组学特征分别处理，采用多个

图神经网络模块提取药物分子图的多级子结构特征；然后，引入共同注意力机制评价各通路特征组合对

药物 - 细胞系敏感性响应的影响，优化细胞系和药物特征；最后，通过深层神经网络模型预测。通过基

于 GDSC 和 CCLE 数据集的测试，并与 RefDNN、DeepCDR 和 GraphCDR 算法进行比较，验证算法性能。   
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0   引言

随着基因组测序技术、生物信息与计算机的交叉应用，

精准医疗作为新的医疗模式成为现实。精准医疗的核心目标

之一是实现个体化治疗，即为每个患者提供最有效的治疗方

案，以提高治疗效果和生存率。在这一背景下，研究药物敏

感性响应成为医学领域的焦点之一。传统的试错式治疗方法

可能导致患者在治疗过程中遭受不必要的痛苦，同时浪费宝

贵的时间和资源。因此，发展预测模型来准确预测药物对个

体疾病的敏感性响应关系具有重要意义。

抑制浓度 IC50 值 [1] 反映了使 50% 的细胞生长受到抑制

所需的药物浓度，可用于指导临床选用何种药物和确定所选

药物的剂量。采用计算模型预测药物敏感性响应关系，通常

包括两种场景，一是基于回归模型预测 IC50 值，另一种是将

药物敏感性响应预测看作二分类问题，预测药物与细胞系之

间是否存在敏感性和耐药性关系。近年来，相继发布的药物

敏感性数据库 CCLE（癌症细胞系百科全书）[2] 和 GDSC（癌

症药物敏感性基因组学数据库）[3]，整合收录了大量细胞系

与药物之间的敏感性关系数据。基于此，Iorio 等人 [4] 提出了

基于弹性网络和 LASSO 的回归模型，Yan 等人 [5] 提出具有

可解释性的三矩阵分解方法，Yang 等人 [6] 提出基于随机游走

等网络推断模型方法预测药物敏感性响应。

近年来，深度学习算法在特征表示学习方面的优势，使

得基于图神经网络的预测模型在社团挖掘、会话推荐，特别

是药物敏感性响应预测等领域均取得了较好的应用。如 Zhu

等人 [7] 基于化合物分子图网络和基因网络，构建了双图网络

模型预测药物敏感性 ；Choi 等人 [8] 使用细胞系的基因表达谱

和药物的分子结构相似性，提出基于深层神经网络的敏感性

预测方法，记为 RefDNN；Liu 等人 [9] 采用一种混合 GCN 模

型，融合细胞系的多组特征和药物分子图结构特征进行预测，

记为 DeepCDR；基于此，Liu 等人 [10] 设计了一种  新奇的基

于图神经网络的对比学习预测  框架，记为 GraphCDR，模型

中将敏感性和耐药性关系看作两种对立事件，并分别构建  敏

感性正网络和耐药性负网络，进而优化节点特征学习，并取

得了较好的预测性能。

然而，当前模型大多只是基于药物的分子图特征和细胞

系的基因表达特征，  或者是直接串联组合多类特征，利用深

度学习和图神经网络的强大特征学习能力进行预测。  但是，

其忽略了  细胞系的多组学特征和药物的多级子结构，以及其

特征相关性对预测模型的影响。本文将提出一种基于图神经

网络的药物子结构与细胞系多组学特征融合策略 MCGNN，

算法框架图见图 1。  本文主要贡献为：采用基因表达、基因

突变和 DNA 甲基化数据三种组学数据作为细胞系特征，并

采用三个独立通路分支分别进行处理；采用化合物  分子图作

为药物特征，基于药物子结构的概念，采用图神经网络模型

分别提取三级子结构作为药物的三个通路分支；引入共同注

意力模块评价各通路特征组合对药物 - 细胞系敏感性响应的

影响，进一步优化细胞系特征和药物特征。
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图 1  算法模型框架图

1  基于多通路神经网络模型的药物响应预测算法

1.1  细胞系特征表征学习

细胞系特征数据中的基因突变数据包含 34 673 个基因

的突变位置，所以细胞系 Ci 的突变特征可以表示为 Xmu = 

[mi1,…,mih,…,mip]，p=34 673，它是一组二元特征向量，mih 为

“1”表示在该位置发生了突变，“0”代表在这个基因位置

没有发生突变。基因表达数据是对基因表达的 TPM 值进行

对数归一化获得，表示为 Xexp = [ei1,…,eih,…,eiq]，q = 697, 这

里 eih 表示细胞系 Ci 中基因 1 的表达值。DNA 甲基化数据表

示为 XDNA = [dnai1,…,dnaih,…,dnaik]，k = 808。对这三组不同

的特征分别进行不同的处理。对于基因突变数据 Xmu，使用

卷积神经网络来提取其特征信息，具体操作公式为：

                                            （1）
                                                                                   （2）

基因表达数据 Xexp 以及 DNA 甲基化数据 XDNA 采用深度

神经网络来提取它们的细胞系特征，见公式（3）和（4），

得到的特征分别记为 Zexp 和 ZDNA，具体流程如图 1（A）所示。

由此，得到细胞系的三通道特征，并组合为 Zc = {Zmu, Zexp, 

ZDNA}。
( ) ( ) ( )( 1)

expexp exp exp

l l llN w bz −= +                                                      （3）
( )( ) 0

exp expexp exp( ll N xZ Zσ= =）,其中，                                           （4）

1.2  药物特征表示学习

PubChem 数据库提供了 1900 万种经过验证的化合物分

子结构信息，本文下载药物的 SMILES 序列，并采用 Rdkit

库 [11] 将其转化为可以进行可视化展示的分子图形式。

图神经网络通过不断聚合邻居节点特征信息，更新当前

节点的嵌入表示，在图结构数据学习方面表现优秀。然而当

前多数主流的图神经网络模型，如 GCN、GraphSAGE，通

常只能利用节点之间的局部邻居信息进行卷积或聚合操作，

难以充分捕捉全局图结构的复杂性。而一个强大的模型不仅

应该能够区分非同构图，而且应学习如何将不同图结构数据

映射到不同的嵌入空间。考虑图同构网络 [12]（graph isomor-

phism network，GIN）在分子图表示学习中的优秀性能，本

文采用 GIN 模型用于分子图中原子特征学习。原子节点聚合

更新过程如公式（5）所示，采用多层感知机（MLP）映射

函数聚合第 k-1 层时节点 v，及其邻居节点的特征。读出药物

分子特征获取过程如公式（6）所示，读出分子图中包含的所

有原子特征，并采用求和、最大池化或平均池化等方式得到

药物分子的特征表示 Zd。

( ) ( ) ( 1) ( 1)

( )
[(1 )k k k k

v v u
u N v

MLPh h hε − −

∈

= + + ∑                                       （5）
( )( ({ | }) | 0,..., )k

d v dCAT READOUT v k Kh GZ = ∈ =                          （6）

式中：N(v) 表示节点 v 的邻居节点集合，MLP 代表多层感知

机映射函数，READOUT 和 CAT 分别对应读出和池化操作。

考虑药物对细胞系的敏感性反应通常依赖于药物化合物

结构中的部分子结构，本文对上述的 GIN 聚合过程重复三

层，初始的药物分子图中节点特征只是原子自身特征，在经

过各层 GIN 图神经网络的聚合后，模型会根据中心节点感受

野，聚合其周围邻居节点的特征，以更新中心节点的特征表

示，因此每个节点的特征均代表一个子结构。而且，子结构

的规模随着 GIN 层数的增加而增大，如图 2 所示，本文采

用三层 GIN，产生了药物的三个子结构特征，并组合为 Zd = 

{Zd1,Zd2,Zd3}，如图 1（B）所示。

图 2  GIN 聚合得到药物三级子结构

1.3 基于共同注意力机制的多通道特征相关性

经上述处理，分别得到了细胞系和药物的三类特征和三

级子结构，但是各通路特征对药物 - 细胞系敏感性响应的贡

献并不相同。受 SSI-DDI 模型 [13] 启发，本文通过计算各通

路特征组合对的相关性，引入共同注意力模块评价各通路特

征组合对药物 - 细胞系敏感性响应的影响，具体计算过程为：
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                          （7）

式中：Zc 和 Zd 分别为细胞系和药物的三通道特征，aij 为细胞

系和药物的三通道特征两两成对组合对敏感性响应关系的重

要性得分，得分越高表示该特征组合对预测贡献更大，反之，

则贡献相对较小。

1.4  分类预测与损失计算

将上述得到的相关性得分矩阵 aij，通过 Za = aijZc 和 Zb = 

aijZd 分别融入前面得到的细胞系三通路特征表示和药物的三

级子结构特征中，得到优化的细胞系和药物特征，之后将优

化的细胞系特征和药物特征串联，并送入深层神经网络模型

中预测该细胞系与药物的响应得分值。具体计算公式为：

    （8）

2  实验结果分析

2.1  所用数据集

本文采用开源的 GDSC 数据和 CCLE 数据集，其中

GDSC 数据集包含了 265 种药物和 1001 种细胞系之间的抑制

浓度 IC50 值。通过 DepMap 接口（https://depmap.org/）下载

所需要的三种组学数据；对于药物，则从 Pubchem 下载了药

物的 SMILES 序列特征。

2.2  实验结果与分析

使用 PyCharm 编写代码，PyTorch 框架对模型性能进行

评估。评价指标包括 AUC（area under curve）、AUPR（area 

under precision-recall curve）、Accuracy（ 准 确 率） 和 F1_

Score（F1 分数）。其中，学习率设置为 0.000 01，batch = 

256，epoch = 500，细胞系和药物各通路特征维数为 128，引

入共同注意力模块后深层神经网络中细胞系和药物特征分别

为 256 维。

为评价算法性能，将预测结果与 RefDNN、DeepCDR

和 GraphCDR 三种目前性能较优的基于深度学习模型的

预测算法进行对比，结果如图 3 所示。MCGNN 相比于

GraphCDR、DeepCDR 和 RefDNN 三个算法，在两个数据集

上 AUC、AUPR、Accuracy 和 F1_Scores 值都有明显提升，

结果表明 MCGNN 整体预测性能更优。

图 3  MBCDR 与其他方法性能对比

在实验过程中发现，在 GDSC 数据集上，模型的 AUPR

值低于其他评估指标的值。查阅资料发现可能是由目前

GDSC 数据集中负样本的数目比较多造成的。为了评估正负

样本分布对模型的影响，进行了一系列的实验。通过选取不

同倍数的负样本数量进行训练和测试，并将它们与使用全部

样本时的结果进行比对，结果表明，随着负样本数量的增多，

模型的整体性能明显下降，由此可见样本分布对模型性能有

显著影响。实验结果如图 4 所示。图 4 中从左下及右下至上

分别是 all AUC、p=5、p=4、p=3、p=2 及 p=1 的曲线图

图 4 GDSC 数据集不同正负样本比例的 ROC 和 PR 曲线图

为了验证算法对新药物 - 细胞系响应关系的预测能力，

本文对两种药物 Dasatinib 和 GSK690693 进行分析。首先从

GDSC数据集中挑选与Dasatinib药物没有响应关系的细胞系，

并逐一将其与该药物构成细胞系 - 药物对。之后将这些组合

输入经过预训练的 MCGNN 模型中获取预测得分。最终预测

情况如表 1 所示。
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3  结语

本文利用深度学习强大的特征学习能力，提出了一种新

的药物 - 细胞系响应预测方法（MCGNN）。该方法主要包

括特征提取和关系预测两部分。其中，前者对细胞系的多组

学特征采用三通道深度学习模型处理，由药物的分子图特征

出发，采用图神经网络模块提取药物多级子结构特征，引入

共同注意力机制评价各通路特征组合对药物 - 细胞系敏感性

响应的影响，并优化特征；后者串联药物细胞系对的特征向

量，使用深度神经网络预测它们之间的作用关系。该模型在

药物敏感性响应预测方面表现出了显著的预测性能，通过在

GDSC 和 CCLE 数据集上的实验以及与其他算法的比较，证

实了 MCGNN 具有较高的预测精度。此外，该模型的通用性

和可适应性较高，能够广泛应用于其他药物相关预测问题的

研究。
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表 1 药物 Dasatinib 和 GSK690693 新细胞系的预测结果

Drug Rank Cancer cell PMID Drug Rank Cancer PMID

Dasatinib

1 ZR7530 N/A

GSK690693

1 ZR7530 N/A

2 YKG1 N/A 2 WSUDLCL2 N/A

3 YH13 N/A 3 UACC62 N/A

4 YAPC 34 818 551 4 KATO-III 28 860 825

5 WM793 23 251 610 5 RH18 N/A

6 WM115 30 587 121 6 SKM1 N/A

7 VMRCRC2 N/A 7 RCHACV 19 064 730

8 VMRCRW N/A 8 NCIN87
NCIH929 34 760 336

9 UMUC3 31 554 791 9 NCIH929 N/A

10 UACC62 34 957 688 10 MELHO 32 204 402
N/A


