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摘要 目的　抗癌药物联合疗法是一种很有前途的治疗策略。针对特定癌症类型，选择高度协同的药物组合，对提高癌症

疗效至关重要。然而，确定具有协同作用的药物组合是一项复杂而困难的工作。本研究旨在完全以数据驱动、计算建模的

方式优化抗癌药物组合高通量虚拟筛选，为“旧药重新定位新组合”提供理论参考。方法　借鉴矩阵填充思想，构建了基

于核范数正则化的计算模型NNRM，用于预测抗癌药物组合的协同得分和协同状态。针对固定细胞系构造对称的协同得分

观测矩阵；采用分折技巧将观测矩阵稀疏化；借助“交替方向乘子法”和“软阈值估计”求解模型。结果　将NNRM应用

于O'Neil团队发布的数据集，预测的协同得分与观测值之间的均方根误差为14.78，预测的协同状态准确率为0.94，优于随

机森林（RF）和支持向量机（SVM），完全可以与深度学习模型相媲美。此外，NNRM预测的部分缺失值结果与已有研究

或临床实践相吻合。结论　NNRM可实现大规模、批量预测抗癌药物组合的协同作用，极大地降低了已有模型对数据的要

求和计算成本，缩短了高通量虚拟筛选的测试时间，可以作为抗癌药物组合高通量虚拟筛选的可选择工具。
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耐药性一直是癌症治疗的主要障碍［1］，需要

超越“一类疾病、一种药物、一个靶点”的治疗范

式，才能实现抗癌精准治疗。研究表明，药物组合

治疗可以增强肿瘤细胞杀伤力，降低毒性并避免耐

药性的快速发作，使患者产生更持久的反应［2］。

例如，对于携带 BRAF V600E 突变的黑色素瘤患

者，组合使用达拉非尼和曲美替尼能够延迟肿瘤复

发［3］。药物组合治疗可引起3种不同反应，组合效

应大于独立效应的总和（协同作用）、组合效应等

于独立效应的总和（累加作用）、组合效应小于独

立效应的总和（拮抗作用）。组合治疗的主要目标

是获得药物协同作用［2］。对于特定患者，哪些药

物组合治疗可能对其有效，在备选方案中应该优先

选用哪种组合，是临床上必须要面对和解决的问

题。然而，确定具有协同作用的药物组合是极具挑

战性的。临床筛选耗时、昂贵且易出错；高通量筛

选虽然能够在合理的时间内以低成本确定药物组

合，但很难用它测试完整的组合空间［4］。

为解决上述问题，2012年DREAM挑战计划与

美国国家癌症研究中心（NCI）合作，提出了NCI-

DREAM药物协同排序预测挑战。Bansal等［5］基于

实验剂量-反应曲线的评分指标对提交的32种解决

方法进行了系统分析。为了加快对药物组合协同机

制 的 了 解 ， 2015 年 ， DREAM 挑 战 计 划 与

AstraZeneca 和 Sanger 研究所合作，发起了又一项

更大规模的 AZ-S DREAM 挑战，发布了 11 576 个

协同筛查实验数据。Menden等［6］使用严格的框架

评估了160个计算策略，为科学界提供了完整数据

和方法学基准。此外，O'Neil团队和美国国家癌症

研究所ALMANAC分别于2016年和2017年独立组

织了另外两项高通量协同筛查。O'Neil团队发布的

数据涵盖了 38种药物和 39种癌细胞系，执行的高

通 量 筛 选 涵 盖 了 可 能 药 物 对 中 的 83%［7］；

ALMANAC系统评估了5 000多种FDA批准的抗癌
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药物对于 60 种特征明确的肿瘤细胞系 （NCI-60）

的组合反应［8］。

以上连续开展的高通量协同筛查均使用了不同

的实验设计和方案，为开发和评估协同预测计算模

型提供了强大的数据支撑。在诸多的计算策略中，

深度学习技术因其能够从大规模数据中提取抽象信

息而备受研究者青睐，如基于O'Neil团队发布的数

据，Preuer 等［9］将癌细胞系基因表达与药物特征

作为输入信息，首次构建深度神经网络模型

（DeepSynergy）预测药物组合协同作用，结果优于

多种经典的机器学习模型；Ma 等［10］在此工作基

础上引入主成分分析 （Deep learning+PCA） 进行

特征降维，在保证预测效果的同时降低了模型计算

成本；陈希等［11］提出了MulinputSynergy模型，整

合癌细胞系的基因表达、基因突变、拷贝数变异和

药物化学特征，利用卷积神经网络进行特征降维，

借助残差前馈神经网络准确、快速地定位高度协同

的药物组合；Zhang等［12］使用自动编码器编码基

因表达、基因突变和拷贝数变异，将编码信息与药

物特征输入深度神经网络（AuDNNsynergy），不仅

取得了比DeepSynergy更好的预测结果，而且识别

出与药物协同相关联的基因特征。这些工作证明了

使用深度学习技术和大量辅助数据预测药物协同的

可行性，衍生的代价则是高昂的计算成本。

本文利用O'Neil团队发布的高通量协同筛查数

据，借鉴矩阵填充思想，构建了基于核范数正则化

的抗癌药物组合协同作用预测模型 NNRM。该模

型不需要任何其他辅助信息，仅从抗癌药物组合协

同筛查数据出发，构造对称的协同得分观测矩阵，

利用分折技巧将观测矩阵稀疏化，采用“交替方向

乘子法（ADMM）”和“软阈值估计”求解模型，

不仅取得了与深度学习技术相媲美的预测结果，而

且大大降低了计算成本。

1　材料与方法

1.1　数据来源和数据处理

O'Neil团队发布的高通量协同筛查数据涵盖了

来自 7 种不同组织的 39 个癌细胞系和 38 种药物

（24种批准药物和 14种试验药物）。其中，22种药

物（14种试验药物和8种批准药物，统称为穷举组

药物）两两组合（不考虑药物自身的组合，不考虑

药物组合的顺序，以下同），得到 231 种药物对，

剩余的 16种批准药物（统称为补充组药物）与 22

种穷举组药物组合，构成 352种药物对，总计 583

种药物组合。Preuer等［9］借助Combenefit批处理程

序［13］计算了Loewe Additivity模型［14］，给出583种

药物组合的协同得分。

针对每个细胞系，构造38×38的对称观测矩阵

M：将38种药物以相同顺序进行横、纵排列，设为

D1，…，D38。若 Di 和 Dj 有观测值 （协同得分）

S， 则 Mij = Mji = S； 若 没 有 观 测 值 ， 则

Mij = Mji = 0。由此得到包含 1 166 个非零元和 278

个零元（38个对角零元和240个非对角零元）的对

称矩阵。其中，非对角零元恰好对应缺失的 16种

补充组药物的两两组合。观测矩阵的第 i列恰好对

应以Di为成员的所有药物组合。

1.2　基于核范数正则化算法的预测模型NNRM
1.2.1　NNRM的构建与求解

本文的研究目的是依据细胞系观测矩阵中的部

分协同得分来预测/填充其余位置上的协同得分，

该问题属于矩阵完备问题［15］，其思想是假设少量

潜在的变量可以解释大部分数据，具体可描述为：

min  rank (X )                   
s.t.  Xij = Mij , (i, j ) ∈ Ω (1)

其中， X ∈ R38 × 38 是预测矩阵， rank ( X ) 为矩阵       

X 的 秩 ， M ∈ R38 × 38 是 观 测 矩 阵 ， Ω =
{(i，j )|Mij ≠ 0， i ∈ {1，…，38}， j ∈ {1，…，38}}
表示非零空间。

已知公式（1）描述的问题是一个NP难题，可

转化为如下线性约束凸规划问题［16］：

min   X
*
             

s.t.  X - Y = 0    

Y ∈ {V|VΩ = MΩ} (2)

其中， X
*
是核范数，即矩阵 X 的奇异值之和，

X、Y、V和M的维数相同。

进一步将公式（2）描述的问题转化为无约束

最小化问题，即最小化如下增广拉格朗日目标

函数：

    L (X, Y, Z, β ) =  X
*

+ Z, X - Y + β
2  X - Y 2

F

(3)

其中，Z ∈ R38 × 38是线性约束的拉格朗日乘子；β > 0
是惩罚参数； ∙，∙ 表示内积。

最 后 ， 用 ADMM［17-18］ 求 解 优 化 问 题

min L ( X，Y，Z，β )，即先求解 Y 极小化问题；再

利用交替迭代的Soft-impute算法［19］求解X极小化

问题；最后迭代更新变量Z。更新规则如公式（4）
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所示：

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

 
Y t + 1 = argmin L ( )Xt, Y t, Zt, β     
Xt + 1 = argmin L ( Xt, Y t + 1, Zt, β )
Zt + 1 = Zt + β ( )Xt + 1 - Y t + 1        

(4)

具体执行过程如下：

第一步，初始矩阵Xt，Zt为全零矩阵，迭代步

数 t = 0。
第二步，交替更新变量Y、X和Z。
a. 固定X和Z，利用公式（5）更新Y：

Y t + 1 = ì
í
î

ïï
ïï

Mij,  ( )i, j ∈ Ω     
 T t + 1

ij , otherwise  ,  T t + 1 = Xt + 1
β

Zt (5)

b. 固定Y和Z，利用公式（6）更新X：

Xt + 1 = Ut + 1Σ̂t + 1V t + 1,Σ̂t + 1 = D1 β(Σt + 1 ) =
diag{(σt + 1

j - 1
β

)+},Σt + 1 =
diag (σt + 11 ,σt + 12 ,…,σt + 1

rt + 1 ) (6)

其中，U和V是Y t + 1 - 1
β

Zt 奇异值分解得到的正交

矩阵，D1 β (Σt + 1 )为奇异值的软阈值化，软阈值运

算 (σj - 1
β

)+ =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

 σj - 1
β
，若σj > 1

β

0，         其他       
，这里 σj 是 Σt + 1

对角线上的元素。

c. 固定Y和X，利用公式（7）更新Z：
Zt + 1 = Zt + γβ ( Xt + 1 - Y t + 1 ) (7)

第三步，满足迭代公式（8），算法终止。

 Xt + 1 - Xt
F

 Xt
F

< ε (8)

参数说明：对于参数 β，只要其大于 0都可以

保证 ADMM 的收敛性。借鉴文献 ［20-21］ 的做

法，限制对 β的讨论，以便清楚地揭示ADMM的

主要思想，这里取 β = 2.5 mn （m=n=38，即观

测矩阵的行数和列数）。参数 0 < γ < ( 5 + 1) 2。
由于调节 γ 的大小对预测结果影响不大，这里取    

γ=1.6。迭代终止参数ε = 10-6。
为使观测矩阵 M 满足低秩、稀疏条件，将 M

随机分成 10折M1，…，M10 （图 1），每折维数均

与M相同，且只有非零空间的 10%有观测值。分

别把其中9折的并集（如M - M10）输入到NNRM

中，得到部分预测值（如X10）。一次 10折之后得

到一个完整的预测矩阵 X = X1 + X2 + … + X10，
其中缺失值部分取10折结果的平均值。

Fig. 1　Ten-fold-based synergy prediction
* Represents the observed synergy score, ▲ represents the predicted synergy score corresponding to the non-zero space,     represents the predicted 

synergy score corresponding to the missing value,     represents the average predicted synergy score corresponding to the missing value.
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1.2.2　模型预测性能的评估指标

利 用 均 方 误 差 （MSE）、 均 方 根 误 差

（RMSE）、皮尔森相关系数（PCC）和斯皮尔曼秩

相关系数（SCC）衡量模型的回归性能。

MSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - xi )2 (9)

RMSE = 1
N∑i = 1

N ( yi - xi )2              (10)

PCC = ∑i = 1
N ( xi - x̄) ( yi - ȳ )

∑i = 1
N ( xi - x̄) 2∑i = 1

N ( yi - ȳ ) 2
             

(11)

SCC = ∑i = 1
N ( si - s̄) ( ti - t̄ )

∑i = 1
N ( si - s̄) 2∑i = 1

N ( ti - t̄ ) 2
               (12)

其中，N为药物组合数，xi 为第 i个药物组合的预

测协同得分，yi为第 i个药物组合的观测协同得分，

x̄为N个药物组合的预测协同得分的均值，ȳ为N个

药物组合的观测协同得分的均值，si 表示第 i个药

物组合在预测协同得分排序中的位序，ti 表示第 i
个药物组合在观测协同得分排序中的位序，s̄和 t̄表
示所有位序的均值。SCC 是 PCC 的一种非参数形

式，它衡量了预测向量（以xi为分量）和观测向量

（以yi为分量）之间的依赖性。

高度协同的药物组合因其应用价值高而备受关

注。采用与文献［9］相同的定义方式，将协同得

分不低于 30的药物组合定义为高度协同，低于 30

的为非高度协同。这里利用准确率（ACC）、受试

者工作特征曲线下的面积（ROC_AUC）、PR曲线

下的面积 （PR_AUC） 进一步衡量模型的分类

性能：

ACC = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(13)

其中，（TN）TP为（非）高度协同的药物组合被预

测为 （非） 高度协同的组合数量，（FP） FN 为

（非）高度协同的药物组合被预测为（高度）非高

度协同的组合数量。

2　结 果

针对每个细胞系构造的对称观测矩阵，一次

10折后得到一个预测矩阵，随机分折操作重复 10

次，得到 10个预测矩阵X，取这 10个矩阵的平均

值得到“平均预测矩阵”。结果显示，平均预测矩

阵对称位置上的预测得分差别不大。为进一步使其

满足“对称”特点，将平均预测矩阵上、下三角对

称位置上的元素赋值为二者预测得分的平均值，得

到“最终预测矩阵”。为方便评估指标的计算，分

别将观测矩阵和最终预测矩阵中的上三角及对角线

元素赋值为0，下三角元素不变，依次“连接”矩

阵的各列，得到两个 1 444维的列向量；再将观测

矩阵对应的列向量中的零元去除，得到压缩的583

维“观测向量”，依据观测向量中每个分量的具体

位置，得到压缩的 583维“预测向量”；最后，依

据两个向量计算各项评估指标。为保证预测的稳定

性，对每个细胞系，通过不同的药物排列顺序构造

了3个观测矩阵，重复执行实验3次。结果显示，3

次实验的计算结果差别不大，故将3次结果的平均

值作为最终预测结果。

2.1　整体预测结果分析

583种药物组合对于39个细胞系的协同得分预

测值与观测值的分布如图 2a所示。尽管存在部分

异常点，但整体上二者之间存在较高的相关性

（PCC=0.73），而预测值的绝对值普遍低于观测值

的绝对值。

Fig. 2　The correlation analysis between predicted and observed synergy scores based on 583 drug combinations
(a) The distribution of predicted and observed synergy scores to 39 cell lines. (b) The distribution of predicted and observed synergy scores to the cell 

line A2780. (c) The distribution of predicted and observed synergy scores to the cell line LOVO.
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表1展示了NNRM与5种模型的预测结果（各

指标均为平均值，MulinputSynergy仅计算了 31个

细胞系，故未纳入比较）。NNRM在 6个指标上均

优于随机森林（RF）和支持向量机（SVM）；相比

DeepSynergy， NNRM 在 3 个 指 标 上 均 有 提 升

（MSE、RMSE、ACC），其余 3个指标持平；相比

Deep learning+PCA， NNRM 仅 在 1 个 指 标

（RMSE）上有优势；相比AuDNNsynergy，NNRM

仅在 2个指标（RMSE、ACC）上有优势。需要强

调的是，这5种模型均使用了大量的辅助特征。其

中，AuDNNsynergy使用了 93 019个辅助特征［12］；

Deep learning+PCA 使用了超过 14 000 个辅助特

征［10］；DeepSynergy、RF 和 SVM 使用了 8 371 个

辅助特征［9］。可见，NNRM 在没有使用任何辅助

特征的情况下，以低计算成本获得了与深度学习相

媲美的预测结果。

2.2　基于细胞系的预测结果分析

39 个细胞系的 MSE 的变化范围为 68.53~

945.08 （图 3a）， 5 个 （13%） 细胞系大于 450，

67%的细胞系小于200；39个细胞系的PCC范围为

0.48~0.87，只有2个（5%）细胞系小于0.60，67%

的细胞系大于 0.70 （图 2b，c）；39 个细胞系的

SCC 范围为 0.59~0.83，平均值为 0.73，其中 9 个

（23%）细胞系大于 0.80，64%的细胞系大于 0.70，

97% 的细胞系大于 0.60。AuDNNsynergy 和 Deep 

learning+PCA 的 SCC 范围为 0.56~0.81，平均值为

0.73，55%的细胞系大于 0.70，92%的细胞系大于

0.60。综上，NNRM对于大部分细胞系的预测结果

较好，且 SCC 指标整体优于 AuDNNsynergy 和

Deep learning+PCA。

进一步将39个细胞系按组织分为7类：LUNG

（肺，包含 7个细胞系）、BREAST （乳腺，包含 6

个细胞系）、LARGE_INTESTINE （大肠，包含 8

个细胞系）、SKIN （皮肤，包含 6 个细胞系）、

PLEURA （胸膜，包含 1个细胞系）、OVARY （卵

巢，包含9个细胞系）和PROSTATE（前列腺，包

含2个细胞系）。7个组织的PCC（该组织下所有细

胞系的 PCC 的平均值）分别为 0.72、0.75、0.70、

0.67、0.67、0.79、0.74；SCC 分别为 0.74、0.73、

0.70、0.70、0.67、0.77、0.72。由图 3b可以看出，

在组织层面，NNRM 在这两个指标下的预测趋势

基本一致；7 个组织的整体预测结果较好，其中

OVARY的预测结果最理想，PLEURA的预测结果

最差。因PLEURA仅包含1个细胞系，故不能说明

NNRM不适于预测该组织。结合图 3a发现，属于

同一组织的细胞系，NNRM的预测结果不尽相同，

甚至会出现较大的差异，如 LUNG 组织中细胞系

NCIH2122 和 NCIH23 的 MSE 分 别 为 945.08 和

899.66，而 NCIH520 为 98.99。这种现象同样出现

在 AuDNNsynergy 中 ， 但 是 NCIH2122 在 Deep 

learning+PCA和DeepSynergy中的预测相对来说比

较理想。

2.3　基于药物的预测结果分析

由于3次实验的计算结果差别不大，故针对每

种药物，依据实验一的计算结果进行分析。分别以

38种药物为固定成员的所有药物组合与 39个细胞

系的预测值与观测值的MSE分布如图 4a所示。38

种药物的 MSE 变化范围为 67.65~624.05， 7 种

（18%）药物大于400，47%的药物小于200；38种

药物的 PCC 范围为 0.55~0.79，2 种（5%）药物低

于0.60，42%的药物高于0.70。特别地，包含药物

SUNITINIB的组合对于4个细胞系（占比10%）的

Table 1　The prediction result comparison between NNRM and other four models

Model

NNRM

AuDNNsynergy

Deep learning+PCA

DeepSynergy

RF

SVM

MSE

252.64

241.00

241.20

255.49

307.56

398.39

RMSE

14.78

15.46

15.46

15.91

17.49

19.92

PCC

0.73

0.74

0.76

0.73

0.65

0.50

ACC

0.94

0.93

—

0.92

0.92

0.76

ROC_AUC

0.90

0.91

—

0.90

0.87

0.81

PR_AUC

0.59

0.63

—

0.59

0.55

0.42
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预测 PCC 均高于 0.78，包含药物 METFORMIN、

VINORELBINE和MK-8669的组合对于3个细胞系

（占比 8%）的预测 PCC 均高于 0.83。38 种药物的

SCC变化范围为 0.54~0.76，5种（13%）药物低于

0.60，47%的药物高于0.70。综上，NNRM对于大

部 分 药 物 的 预 测 结 果 较 好 ， 但 整 体 低 于

AuDNNsynergy和Deep learning+PCA。

将 38 种药物按作用的靶点类型分为 8 类，

EGFR （包含 2 种药物）、PARP （包含 2 种药物）、

MULT-KINASE （ 包 含 3 种 药 物 ） 、

TOPOISOMERASE II （包含 2种药物）、DNA （包

含6种药物）、MICROTUBULES（包含3种药物）、

TOPOISOMERASE I （包含 2 种药物） 和 OTHER

（包含18种药物）。8类靶点的PCC（该靶点下所有

药物的 PCC 的平均值） 分别为 0.67、0.59、0.73、

0.77、0.64、0.67、0.67、0.69；SCC 分别为 0.68、

0.57、0.74、0.73、0.62、0.73、0.65、0.68。在药

物靶点层面，NNRM 在这两个指标下的预测趋势

基本一致；除靶点PARP外，其他靶点的预测结果

较为理想（图4b）。属于同一靶点的药物，NNRM

的预测结果不尽相同，甚至会出现较大的差异，如

属于靶点 MULT-KINASE 的药物 SUNITINIB 和

DASATINIB 的 MSE 分别为 67.65 和 457.36 （图

4a）。这种现象同样出现在 AuDNNsynergy和Deep 

learning+PCA中。
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Fig. 3　The prediction results of 39 cell lines
(a) MSE distribution of 39 cell lines. (b) The distributions of PCC and SCC of seven types of tissues.
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2.4　高通量虚拟筛选结果分析

针对每个细胞系，将药物组合协同值按照从大

到小的顺序排序，依据排序定义两个指标 TopPN

和 TopON，分别为预测的前 N 个有效组合中包含

真实最佳药物组合（协同得分最高）的细胞系数与

总细胞系数之比，以及观测的前N个有效药物组合

中包含预测最佳药物组合的细胞系数与总细胞系数

之比。分别取 N 为 1、 3、 5、 20、 40、 60、 90  

（表2）。对于每个细胞系，只要测试其预测排名前

90的药物组合，就能以 90%的概率筛选出真实的

最佳药物组合，对比原本需要测试 583 个药物组

合，减少 85% 的测试工作量；90% 的细胞系预测

的最佳药物组合均出现在其观测药物组合的前40，

对比原本需要测试583个药物组合，减少93%的测

试工作量。结果表明，NNRM 有助于高通量虚拟

筛选，大大降低了测试成本。
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Fig. 4　The prediction results of 38 drugs
(a) MSE distribution of 38 drugs. (b) The distributions of PCC and SCC of eight types of targets.
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2.5　缺失值预测结果分析

对于缺失观测值的药物组合，NNRM 预测出

部分组合对于来自卵巢组织的特定细胞系产生（高

度） 协 同 作 用 。 例 如 ， 3 个 组 合 依 托 泊 苷

（ETOPOSIDE）+地塞米松（DEXAMETHASONE）、

依托泊苷+卡铂（CARBOPLATIN）、依托泊苷+环

磷酰胺 （CYCLOPHOSPHAMIDE） 均对细胞系

CAOV3 高度协同，预测得分分别为 75.0、49.5、

37.6。NNRM预测出地塞米松还与其他多种药物同

样产生了（高度）协同作用，这与 2020版美国临

床肿瘤学会指南“支持地塞米松可作为免疫检查点

抑制剂联合化疗的预防性止吐药物之一［22］”相呼

应。研究发现，以依托泊苷+地塞米松为基础的方

案可用于治疗结外NK/T细胞淋巴瘤［23］，是否可用

于治疗卵巢癌还未见相关报道，值得进一步研究。

卵巢恶性肿瘤诊断与治疗指南（2021 年版）明确

指出，依托泊苷+卡铂适用于 IB~III期无性细胞肿

瘤术后患者，以及亟需降低化疗毒性的部分患者，

依托泊苷+异环磷酰胺（环磷酰胺异构体）可作为

复发卵巢恶性生殖细胞肿瘤的二线化疗方案［24］，

证 实 了 本 文 的 预 测 结 果 。 此 外 ， 长 春 瑞 滨

（VINORELBINE） +紫杉醇（PACLITAXEL）对细

胞 系 OV90 的 预 测 得 分 为 33.0， 长 春 碱

（VINBLASTINE，与长春瑞滨的抗癌机制相同） +

紫杉醇对细胞系SKOV3和ES2的预测得分分别为

20.6、20.5，这些预测结果与“长春瑞滨和紫杉醇

可用作铂敏感复发上皮性卵巢癌的二线化疗备选方

案［24］ ” 相 吻 合 。 依 托 泊 苷 + 吉 西 他 滨

（GEMCITABINE）对细胞系 OVCAR3 的预测得分

为14.8，二者联合应用可作为复发性卵巢癌患者化

疗的新选择［25］。

其他组织也有类似的预测结果。如紫杉醇+阿

霉素（DOXORUBICIN）对于来自乳腺组织的细胞

系NCIH460的预测得分为 10.65，已有文献报道该

组合对于治疗晚期乳腺癌效果明显［26］。另外两种

组合依托泊苷 + 卡铂、紫杉醇 + 羟基喜树碱      

（SN-38） 分别对来自乳腺组织的细胞系 KPL1 和

SKMES1产生较高的预测得分（23.85、20.25）。已

知依托泊苷+卡铂是小细胞肺癌的标准治疗方

案［27］，紫杉醇+羟基喜树碱治疗晚期食道癌疗效确

切［28］，这两种组合是否适用于乳腺癌的治疗还有

待进一步验证。二甲双胍（METFORMIN） +羟基

喜树碱对来自皮肤组织的细胞系RPMI7951的预测

得分为 11.15，由这两种药物自组装的纳米材料已

被证实具有免疫和化疗协同治疗功能［29］。拓扑替

康（TOPOTECAN） +紫杉醇对于来自肺组织的细

胞系A427的预测得分为14.45，两者联合治疗能有

效改善老年晚期非小细胞肺癌患者的生存质量与功

能状态［30］，是一种潜在的治疗方案［31］。依托泊

苷+环磷酰胺对于来自前列腺组织的细胞系VCAP

的预测得分为 12.85，研究表明两者联合治疗雄激

素抵抗性前列腺癌有一定疗效［32］。

3　讨 论

为探讨观测矩阵的构造形式对 NNRM 预测结

果的影响，将 38种药物以不同顺序进行横、纵排

列，得到非对称观测矩阵。同样地，每个细胞系均

构造 3个非对称观测矩阵，重复执行实验 3次，以

3次结果的均值作为最终预测结果，发现其与对称

观测矩阵的预测结果几乎一致。例如，细胞系

A2058 在两种情况下的预测 PCC 均为 0.71，MSE 

分别为 231.51 （非对称矩阵） 和 231.55 （对称矩

阵），说明NNRM的预测不受观测矩阵构造形式的

影响。由于对称矩阵的处理和计算更简便，故文中

选择对称的观测矩阵进行实验。

为探讨观测矩阵的稀疏性对 NNRM 预测结果

的影响，分别进行了将观测矩阵随机分为 3折、5

折和8折的实验。以10折法中PCC最高的前7个细

胞系和最低的后7个细胞系为例，不同折数对14个

细胞系的PCC影响不大，但MSE有些许差别（表

3）。可见，观测数据在不同缺失率下对预测结果有

一定影响。总体来说，折数越少，输入数据对应的

观测矩阵越稀疏，模型的部分预测指标也会有所

降低。

Table 3　Prediction result comparison of 14 representative 
cell lines with different folds

Fold number

3

5

8

10

Top 7 cell lines

MSE

150.34

136.29

130.41

128.78

PCC

0.82

0.83

0.84

0.84

Last 7 cell lines

MSE

484.95

465.80

456.85

456.42

PCC

0.56

0.58

0.59

0.58

Table 2　 Virtual screening performance of the NNRM 
model

N

TopPN

TopON

1

3%

2%

3

18%

21%

5

26%

38%

20

54%

74%

40

74%

90%

60

82%

95%

90

90%

97%
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NNRM 对 10 个细胞系的预测 MSE 大于 290

（图 3a），包括 A375、CAOV3、HT144、LNCAP、

MSTO、 NCIH23、 NCIH2122、 SKMEL30、

SW837、T47D。依据细胞系对 583 个药物对的观

测值，计算细胞系两两之间的PCC（图5a），发现

上述10个细胞系与其他细胞系的相关性普遍较低，

并且这 10个细胞系对应的观测矩阵都存在标准差

大于 40的列。例如，对于细胞系NCIH23 （MSE= 

899.66） ， 存 在 6 种 药 物 （ETOPOSIDE、

VINORELBINE、 DASATINIB、 BEZ-235、

BORTEZOMIB、GELDANAMYCIN），其对应列

的标准差大于 40。图 5b 和 5c 分别展示了 NCIH23

的观测矩阵中16种补充组药物和22种穷举组药物

对应列的观测值分布。众所周知，在进行细胞系-

药物反应实验时可能会出现异常值［33］，进而影响

药物协同计算，导致部分协同观测值异常。为使细

胞系的预测结果更稳定，尝试将标准差大于 40的

列中的异常值删除。由于补充组药物的观测数据个

Fig. 5　Outlier analysis of observed synergy scores
(a) The heat map of PCC among 39 cell lines based on observed synergy scores. (b) The distribution of observed synergy scores of 16 drugs in the 

supplemental group for the cell line NCIH23. (c) The distribution of observed synergy scores of 22 drugs in the exhaustive group for the cell line 

NCIH23.
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数还不到穷举组药物的 3/5，所以将大于或 Q3+

1.5IQR小于 Q1－1.5IQR的值认定为补充组药物的

异常值，将大于 Q3＋3IQR或小于 Q1－3IQR的值

认定为穷举组药物的异常值（图 5b，c），这里Q3

为上四分位数，Q1为下四分位数，IQR=Q3－Q1为

四分位数差。分别计算删除异常值前后这 10个细

胞系的观测值（不包含异常值）与对应预测值的

MSE和PCC，发现8个细胞系的MSE下降，1个细

胞系升高，1 个细胞系保持不变；6 个细胞系的

PCC升高，1个细胞系降低，3个细胞系保持不变

（表4）。可见，删除异常值能够有效改善NNRM的

预测效果。

4　结 论

NNRM 降低了已有模型对数据的要求，单纯

利用部分药物组合的观测协同得分，即可实现大规

模、批量预测抗癌药物组合的协同作用和协同状

态，不仅取得了与深度学习技术相媲美的预测结

果，而且极大地降低了模型的计算成本，缩短了高

通量虚拟筛选的测试时间，预测的部分缺失值结果

与已有研究或临床实践相吻合。以上说明，NNRM

可以作为抗癌药物组合高通量虚拟筛选的可选择工

具。后续可融合药物基因组学数据，进一步提升

NNRM的预测性能和适用范围。
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Graphical abstract

Abstract　 Objective  Anticancer drug combination therapies are a promising therapeutic strategy. Drug 

combinations exhibiting a highly synergistic effect are crucial to improve the treatment for specific cancers. 

However, identifying such combinations is very complicated and difficult due to the tremendous screening cost. 

The availability of large-scale high-throughput combination screening data provides opportunities for 

computational approaches. The purpose of this study is to optimize the high-throughput virtual screening of 

anticancer drug combinations in a completely data-driven and computational modeling way, and provide 

theoretical reference for “old drugs repositioning as new combinations”. Methods  Inspired by the matrix 

completion, we present a nuclear norm regularization-based model, termed NNRM, to predict synergy scores and 
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synergy status of anticancer drug combinations. Symmetric observation matrixes of synergy scores were 

constructed for given cell lines; a folding technique was employed to sparse the observation matrix; alternating 

direction multiplier method and soft threshold estimation were applied to solve the model. Results  NNRM 

achieved expected predictive result on the dataset released by O’Neil’s team, the root mean square error of the 

synergy score prediction was 14.78, and the accuracy of the synergy status prediction was 0.94. It is not only 

significantly superior to the Random Forest and the Support Vector Machine, but also completely comparable to 

the state-of-the-art deep learning models including DeepSynergy, Deep learning+PCA and AuDNNsynergy. 

Moreover, NNRM effectively filled the missing synergy scores most of which are consistent with existing 

research or clinical practice. Conclusion  NNRM could predict the synergistic effect of large-scale drug 

combinations in batches, which greatly lowers the data requirements by existing models, reduces the 

computational cost, and shortens the screening time. It indicates that NNRM is an alternative tool for high-

throughput virtual screening of anticancer drug combinations.   

Key words　 anticancer drug combination, synergistic effect, high-throughput virtual screening, matrix 

completion, nuclear norm regularization, computational model
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