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摘要 肿瘤因其异质性和复杂的代谢途径, 会对单一药物产生耐药性. 具有协同抑制效应的药物组合策略, 是解

决上述问题的有效途径之一. 然而, 筛选有效药物组合往往需要通过一系列药理学、分子生物学实验, 耗时且费

用高昂. 生物信息学方法通过对已知协同用药的实验数据进行建模分析, 可以实现有效药物组合的高通量筛选.
本文提出一种基于相似性特征的预测药物组合和细胞系(drug-drug-cell line, DDC)关系的新方法, 用于筛选出特

异于细胞系的协同或拮抗的药物组合. 具体地, 首先使用S-kernel和高斯核分别计算药物组合和细胞系基于相似

性的特征向量, 然后拼接两向量得到药物组合-细胞系的特征向量, 以此作为机器学习模型的输入特征. 基于药物

协同实验的DDC关系作为机器学习的输出. 三种机器学习模型, 包括深度神经网络(deep neural network, DNN)、
随机森林(random forest, RF)和支持向量机(support vector machine, SVM),交叉验证结果表明,新方法稳定可行,且
深度神经网络和随机森林分类准确率高达89%~91%.重要的是,基于新方法的预测模型能够预测包含未知药物分

子或细胞系的全新DDC组合. 本文提出的特征计算方法能够使机器学习模型准确预测药物组合同细胞系之间的

关系, 为药物组合协同预测提供了一种新方法.
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在2022年中国癌症发生和死亡报告中, 2016年中

国新发癌症病例约4064000例, 死亡数约2413500例,
表明癌症仍是威胁中国公共健康的主要因素, 且癌症

造成的疾病负担正在上升
[1]. 尽管过去20年在致癌机

制和药物研发上均有很大进展, 但是耐药性使单一药

物在临床上的治疗效果非常有限
[2]. 作为肿瘤发展和

进化的结果, 肿瘤异质性使不同分子特征的细胞亚群

对单一药物的反应差异显著, 耐药细胞亚群残留能够

引起癌症复发从而减少生存时间
[3]. 此外, 负责药物转

运和代谢的功能蛋白的基因突变和抗癌药物的选择压

力, 都会导致药物脱敏
[4~8]. 近年来关于肿瘤微环境的

研究也说明了肿瘤治疗的难度
[9]. 近20年来, 大量临床

试验表明, 相比单一用药, 协同组合用药可以显著改善

癌症患者的生存率
[10~18], 是有效的治疗策略之一

[19~26].
药物组合疗法是通过同时靶向多条信号通路或多

个靶蛋白来避免耐药性的. Mokhtari等人
[27]

在肺支气
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管类癌症的体内体外实验中, 证明乙酰唑胺(acetazola-
mide)和萝卜硫素(sulforaphane)组合能明显抑制肿瘤

细胞生长, 且相对于单独用药, 组合治疗的有效剂量明

显降低, 减小了大剂量用药的副作用风险. 然而, 药物

组合的有效性高度依赖于特定的细胞分子环境并且与

剂量和时间有关
[28~36], 所以截至目前, 实验验证的有

效组合还很少
[37]. 在上百种细胞系基础上对上千种小

分子进行药物组合筛选需要大量的组合实验, 需要耗

费极大的人力物力. 利用计算方法模拟药物-药物相互

作用(drug-drug interactions, DDIs)及药物和生物分子

之间的相互作用, 用于在特定细胞中预测新的药物组

合效果, 得到有效的实验候选集, 可以大大缩小实验

范围, 提升药物研发效率.
近年来, 学者们尝试构建多种计算方法准确预测

药物组合. Vilar等人
[38,39]

基于具有相似分子结构的药

物具有相似的生物活性这一假设
[40,41], 通过计算候选

药物与已知DDI中一种药物的相似性, 推断候选药物

与DDI中另一种药物是否发生相互作用. 基于结构相

似性的数学模型与分子表征(molecular descriptor)和计

算相似性的选择有关, 并且对新药的推断依赖于已知

DDI. 事实上, Jaaks等人
[37]

的研究表明, DDI的类型强

烈依赖于细胞的分子环境, 文章中所定义的DDI类型

建立在药效学(pharmacodynamics)层面. O’Neil等人
[42]

发表的大型实验数据集加速了机器学习方法的研究,
大量机器学习方法用于结合药物组合和细胞的分子特

征来推断药物组合在特异细胞系中的相互作用. 近些

年, 计算机算力的大幅提升加速了深度学习在理论和

应用上的发展, 如自然语言和图像处理
[43,44]. Deep-

Mind公司开发的AlphaFold已经能够预测媲美实验方

法的蛋白质三维结构
[45]. 在药物组合预测方面, 学者

们提出的深度学习模型
[46,47]

充分表明其在该领域的合

理性和强大的学习能力.
基于相似的药物组合在相似的细胞系中应该发挥

相近作用这一假设, 本研究提出基于核方法计算机器

学习模型的输入特征, 用于预测药物组合同细胞的关

系, 进而筛选出细胞特异的协同或拮抗的药物组合.
具体地, 首先引入S-kernel和高斯核分别计算药物组合

及细胞系的相似性, 然后将其分别作为表征药物组合

和细胞系的特征向量, 并用拼接后的向量作为机器学

习模型算法的输入特征, 而将基于NCI-ALMANAC实
验数据的DDC关系作为机器学习的输出. 数值实验表

明, 基于新特征的预测模型能够学习药物组合在不同

细胞系中的表现. 进一步独立测试集的验证实验表明,
模型能够很好地学习药物组合和细胞系之间的关系.

1 材料和方法

1.1 数据准备

本实验机器学习模型训练和验证数据使用NCI-
ALMANAC数据集. 数据集包含295688个DDC组合,
每个组合由药物A、药物B和细胞系C组成(两个药物

的浓度的组合设计为3×3或5×3, 总共2873515个药物A
(浓度M)-药物B(浓度N)-细胞系C实验测试). 这些DDC
组合共包括由105种药物分子得到的5355种药物组合

和60株肿瘤细胞系. 药物分子的结构数据文件(struc-
ture data file, SDF)取自数据集补充材料. 60株肿瘤细

胞系源自NCI-60细胞系库, 这些细胞系的转录组表达

值在Cell Model Passports数据库
[48]

中下载, 共得到57
种(SNB-19, NCI/ADR-RES, MDA-MB-435无转录组数

据)细胞系的转录组表达值, 囊括白血病、非小细胞肺

癌、结直肠癌、中枢神经系统癌症、黑色素瘤、卵巢

癌、肾癌、前列腺癌和乳腺癌9种癌症类型
[49].

(1) 组合协同分数计算. 本实验是药物组合协同性

预测分类任务, 即判定某个药物组合在特定细胞系上

的相互作用是协同还是非协同(药效学层面, DDI包括

协同、加性和拮抗相互作用)[50]. NCI-ALMANAC实
验数据使用生长百分比(observed percent growth,
OPG)表示细胞系在特定药物组合下的生长百分比, 通
过计算细胞系在药物组合下的期望生长百分比(ex-
pected percent growth, EPG)作为不发生相互作用的临

界值, 最终得到DDC组合的协同分数
[51]: ComboScor-

e=EPG−OPG. 该数据集中ComboScore大于0, 表示协

同相互作用;等于0,表示加性相互作用;小于0,表示拮

抗相互作用. 在预实验分析阶段, 使用不同的Combo-
Score阈值标记药物组合的协同性并训练随机森林模

型, 发现使用上四分位数作为更高的阈值使性能表现

更好, 计算中把协同DDC组合标签记为1; 加性和拮抗

组合标签记为0.
(2) 药物分子表征和转录组特征. 本方法首先需要

获取能表征药物分子的物理化学属性值和细胞系的转

录组表达值(图1A). 药物分子的分子表征使用RDkit计
算,包括208种物理化学性质,最终得到含有105×208个
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数值元素的药物分子表征文件. Cell Model Passports数
据库中细胞系的转录组数据包含37607个基因, 最终得

到含有57×37607个数值元素的细胞系转录组表达值

文件. 进一步对每个药物分子的分子表征和细胞系转

录组的TPM(transcript per million)表达值做样本水平

的L2归一化处理, 并过滤掉药物分子和细胞系的空值

特征.
(3) 输入特征计算. 本方法基于相似的药物组合

在相似细胞系中的相互作用性质相似这一假设, 通过

计算药物组合间和细胞系间的相似性得到DDC组合

间的相似性, 并作为机器学习模型的输入特征. 本方

法首先分别计算药物组合间的相似性向量以及细胞

系间的相似性向量, 然后拼接得到DDC组合的相似性

向量. 考虑到药物组合中的相互作用具有对称性质,

即两个药物分子的向量表示顺序不影响药物组合的

性质, 本方法采用S-kernel[52,53]计算药物组合间的相似

性(图1B). 首先, 药物分子在本实验中被表示为高维向

量, 因此使用高斯核函数计算药物组合间四对药物分

子的相似性, 如式(4)和(5). 然后得到两个算数平均数,
取最大值, 式(1)~(3). 最后, 相同药物组合的相似性值

设为1.

( )S X Y( , ) = max Sim ,Sim , (1)1 2

S SSim = 1 + 2
2 , (2)1

S SSim = 3 + 4
2 , (3)2

式(2)和(3)中Si, i=1, 2, 3, 4是计算两个药物之间相似性

的高斯核函数(σ=0.1), 即

图 1 相似性计算流程. A:药物分子和细胞系信息收集; B:药物组合X和Y及细胞系1和2的相似性计算方式; C:药物组合和细
胞系的相似性矩阵
Figure 1 Similarity calculation procedure. A: Collecting information on drugs and cell lines; B: calculating the similarity between drug combination
X and Y and cell lines 1 and 2; C: similarity matrix of the drug combinations and cell lines
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2

而对于组合中细胞系的相似性, 本方法使用高斯

核函数(σ=0.1)进行计算, 如式(6). 如图1C所示, 最终

得到药物组合和细胞系的相似性对称矩阵.

1.2 机器学习模型构建和评估

(1) 模型构建. 为证实本文提出的输入特征计算

方法的可行性和稳健性, 本实验构建了传统机器学习

方法中的随机森林(random forest, RF)、支持向量机

(support vector machine, SVM)模型和深度学习方法中

的深度神经网络(deep neural network, DNN)模型三个

机器学习模型, 并基于新的特征计算方法进行训练. 随
机森林

[54]
是基于决策树的集成方法, 输出结果即决策

树的投票结果; 支持向量机
[55]

是一种二分类模型, 通

过使用核技巧可以作为非线性分类器, 本质是寻找最

佳分类超平面; 深度神经网络
[56,57]

是包含输入层、隐

藏层、输出层的全连接网络, 通过反向传播算法和损

失函数学习输入和输出间的关系. 本实验的程序基于

Python, 其中随机森林和支持向量机使用Scikit-Learn
机器学习库, 深度神经网络使用Keras深度学习平台

接口.
(2) 性能评估. 本文采用不同的评估方法对新方

法的可行性、稳定性和分类准确性进行评估. 第一, 实
验中三种模型的预测值是药物组合属于协同或者非协

同的概率, 所以使用F1分数(如式(7), 即精确率(preci-
sion)和召回率(recall)在模型准确性评价中权重相同)
计算模型最佳得分下的分类概率阈值.第二,使用ROC
曲线下面积(area under curve, AUC)和PR曲线下面积

(area under the precision-recall curve, AUPR)计算并比

较三种模型的准确性大小. 为分析本方法的稳定性, 本
实验用10个随机种子对三种模型重复训练10次 ,
AUC、AUPR和F1分数均取平均值和标准差. 式(7)中,
Precision=TP/(TP+FP), Recall=TP/(TP+FN). TP表示真

阳性, FP表示假阳性, FN表示假阴性.

F = 2 Precision Recall
Precision+ Recall . (7)1

训练过程中, 传统机器学习算法和深度学习算法

采取不同的训练和验证方式, 即随机森林和支持向量

机算法使用网格搜索和交叉验证调整选取最佳参数,
深度学习算法则使用划分的训练集、验证集训练并验

证模型准确性来调整参数, 在独立数据集上测试模型

的泛化应用能力. 对于深度神经网络, 按照8:1:1比例

划分训练集、验证集、测试集, 三个数据集中的DDC
组合可以包括相同的药物-药物组合或者细胞系, 但三

个数据集间不包含相同的DDC组合. 此外, 本实验使

用深度神经网络验证本方法的泛化应用能力, 独立的

测试数据集来自DrugCombDB数据库
[58]

中新的DDC
组合.

2 结果

2.1 模型超参数选择

对于随机森林模型, 本实验使用网格搜索和5折交

叉验证选择最优决策树数量、决策树最大深度、划分

内部节点需要的最小样本量、分类特征数量、叶子节

点含有最小样本量, 即每一个参数组合都使用交叉验

证评估模型. 本实验共进行两轮网格搜索以减少参数

组合数量和计算量: 第一轮网格搜索设置决策树数量

{100, 300, 500, 600}, 最大树深度{8, 16, 32, 64}, 划
分内部节点需要的最小样本量{2, 4, 6}; 第二轮在第一

轮的最优参数下, 网格搜索设置分类特征数量{0.014,
0.05, 0.1}(数值表示占总特征数量的比例), 叶子节点

含有最小样本{1, 2, 3, 4}. 经过5折交叉验证, 得到最

优参数:决策树数量为100,最大树深度为32,划分内部

节点需要的最小样本量为6, 分类特征数量0.014, 叶子

节点含有最小样本量4.
对于支持向量机模型, 使用网格搜索和5折交叉验

证调试最优参数: 正则化参数C、核系数γ. 首先, 进行

粗调得到近似的最优参数, C设置为{1, 4, 16, 32, 64,
256}, γ设置为{2−10, 2−8, 2−6, 2−4, 2−2}, 较优参数为

C=256, γ=0.25; 然后, 进行细调得到最优参数, C设置

为{250, 256, 262}, γ设置为{0.20, 0.25, 0.30},得到最优

参数C=256, γ=0.20.
对于深度神经网络, 如式(8)~(12), 除输出层激活

函数使用sigmoid函数, 隐藏层使用ReLU激活函数. 模
型输入层到输出层神经元数量依次为{5421, 256, 128,
64, 10, 1},损失函数使用二值交叉熵函数, 训练过程使
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用随机梯度下降优化器进行迭代优化. 在不同学习率

和样本批大小组合的实验中, 学习率设置为10−5, 批大

小设置为256. 为避免过拟合, 在训练过程中使用提前

终止机制, 如果验证集上的损失连续18个epoch中没有

减小就停止训练, 最大训练轮数1000个epoch.
下式中Linear层表示全连接层, BN(batch normal-

ization)表示批归一化:

Out =ReLU(BN(Linear(Input))), (8)1

( )( )Out =ReLU BN Linear(Out ) , (9)2 1

( )( )Out =ReLU BN Linear(Out ) , (10)3 2

( )( )Out =ReLU BN Linear(Out ) , (11)4 3

( )Out =Sigmoid Linear(Out ) . (12)5 4

2.2 模型性能比较

为得到稳定可信的结果, 三个模型均设置10个随

机种子重复训练10次, 每次训练计算AUC, AUPR及F1
分数. 另外, 文章与新颖的基于图神经网络的算法

GraphSynergy[59]进行了比较. 结果如表1所示, 基于本

方法的随机森林模型准确性最高, 用粗体标出, 其次是

深度神经网络模型. 此外, 使用插值方法可以计算10次
重复ROC曲线的平均值和标准差(图2). 结果表明, 本

文提出的输入特征计算方法可重复性高、稳定性好.
更进一步, 实验结果也表明, 本文提出的特征计算方法

能较好地表示药物组合和细胞系的特征, 并且基于本

方法的机器学习模型能够学习药物组合的协同性和细

胞系的依赖关系.

2.3 新药物组合-细胞系预测

最后, 本实验对来自其他数据集的新药物组合-细
胞系组合数据作为测试集进行预测. 由于测试数据来

自不同实验数据集, 不同的实验设计和协同性计算标

准会导致相同的药物组合在相同细胞系上协同性结果

不一致
[60]. 本文中的独立测试数据集原始数据不能基

于ComboScore计算参考标签, 因此基于DrugCombDB
数据库中Bliss, Loewe, HSA和ZIP四种标准得到药物

组合的协同性标签, 如果超过两种标准的标签为1, 则

该药物组合为协同相互作用. 测试数据集中非小细胞

肺癌细胞系(A427, NCI-H1650, NCI-H2122, SK-MES-
1)和肝癌细胞系(HuH-7)的药物组合实验数据分别来

自O’Neil等人的研究和NIH(National Institutes of
Health).

最终测试集共包括5个细胞系和859个药物-药物

组合组成的2428个药物组合-细胞系组合. 预测过程

中, 本实验使用训练数据最多的深度神经网络模型、

数据预处理和模型参数与训练过程保持一致. 部分预

测示例见表2, 其中L表示实验数据标签, P表示预测标

签, Odds为深度学习模型输出的概率. 有的药物组合-
细胞系的协同性在重复性实验中不一致, 难以确定该

组合的标签. 在非小细胞肺癌细胞系和肝癌细胞系中,

图 2 基于核方法模型的平均ROC曲线
Figure 2 Average ROC curves for the kernel-based model

表 1 模型的性能比较

Table 1 Comparison of model performance

算法 AUC AUPR F1

DNN 0.8945±0.0056 0.8227±0.0085 0.7416±0.0075

RF 0.9154±0.0012 0.8612±0.0023 0.7753±9.5×10−4

SVM 0.8750±1.0×10−5 0.7871±4.8×10−6 0.7297±0

GraphSynergy 0.8349±0.0011 0.8163±0.0014 0.7287±0.0017
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预测为协同的组合占比约10%.
值得注意的是, 肝癌中的药物组合大多为治疗其

他非癌症疾病的小分子药物组成, 但近年来有些被用

于癌症治疗. 例如秋水仙素和高三尖杉酯碱: 秋水仙

素是一种有丝分裂抑制剂, 实验证明在临床可接受的

剂量范围内, 秋水仙素对肝癌细胞系有抗癌作用
[61];

高三尖杉酯碱是一种蛋白质合成抑制剂, 有实验证明

在肝癌的患者来源类器官中, 低剂量的高三尖杉酯碱

是一种很有效的小分子抑制剂
[62]. 秋水仙素和高三尖

杉酯碱值得进行进一步的体内体外组合实验.
综上, 基于新特征计算方法的DNN模型具有预测

药物组合-细胞系协同性标签的能力, 得到具有协同相

互作用药物组合或者筛除加性或拮抗相互作用药物组

合, 以达到加速药物筛选过程的目的.

3 讨论

药物组合治疗策略相对于单一用药治疗, 除了能

在一定程度解决单一药物产生的抗性问题, 协同药物

组合还有减少用药剂量, 减轻毒副作用等优点. 新的

药物研发周期过长. 综上, 目前药物组合治疗策略是

针对复杂疾病的有效治疗策略之一.
20世纪到21世纪初, 对药物组合的计算筛选方法

主要是数学建模的方法, 例如Gottlieb等人
[63]

提出的通

过计算组合间的相似性推断未知组合发生DDI的可能

性. 2016年, O’Neil等人
[42]

和NCI-ALMANAC[51]
大型药

物组合实验数据集发布以来, 利用机器学习方法在细

胞分子环境下进行药物组合预测极大提高了筛选准确

性和效率, 如深度学习模型DeepSynergy[47]和Match-
Maker[46]. 更进一步, 深度学习方法使各种模态数据的

融合更加容易, 例如, 细胞系的转录组数据和药物分子

的物理化学数据. 药物分子和细胞系各种模态的海量

数据让学者将最新的深度学习算法运用到药物组合预

测的问题上, 使药物组合筛选获得极大突破.
本文结果表明, 新特征计算方法可以让机器学习

算法的准确率达到91%, 重复实验也证明了方法的稳

表 2 新药物组合预测

Table 2 Novel drug combination predictions

药物1 药物2 细胞系 ZIP Bliss Loewe HSA L P Odds

Carboplatin AZD1775 A427 2.62 2.48 3.15 7.29 1 1 0.799

Temozolomide Geldanamycin A427 4.24 1.98 1.64 7.51 1 1 0.777

Sunitinib SN-38 A427 5.10 5.32 2.52 11.23 1 1 0.774

MK-5108 Dasatinib A427 3.31 2.80 9.43 12.48 1 1 0.756

Etoposide Sunitinib A427 5.51 4.27 5.38 12.07 1 1 0.754

Temozolomide AZD1775 A427 12.86 11.62 14.74 20.01 1 1 0.747

MK-5108 MK-8669 A427 1.11 0.88 4.34 5.79 1 1 0.698

Zolinza Erlotinib A427 5.25 4.97 7.28 11.07 1 1 0.694

Sunitinib Lapatinib A427 11.88 11.29 13.19 17.58 1 1 0.692

Colchicine Omacetaxine mepesuccinate Huh-7 −12.43 −13.72 −36.38 −3.10 0 1 0.760

Clomiphene citrate Colchicine Huh-7 −8.99 −2.66 −2.86 −1.12 0 1 0.734

Colchicine Apilimod Huh-7 −12.86 −11.81 −13.49 −1.24 0 1 0.680

Amodiaquin dihydrochloride
dihydrate Bepridil Huh-7 −7.29 −5.38 −3.30 −0.23 0 0 0.048

Sunitinib Aripiprazole Huh-7 −6.53 −12.01 −33.66 −9.97 0 0 0.149

Colchicine Aripiprazole Huh-7 −8.98 −9.80 −2.70 −1.52 0 0 0.146

Azithromycin Apilimod Huh-7 −4.23 −4.47 −71.29 −1.76 0 0 0.030

Clomifene citrate Mycophenolate mofetil Huh-7 −4.82 −5.39 −7.99 −1.19 0 0 0.026

Azithromycin Toremifene citrate Huh-7 −5.66 −9.81 -6.48 −6.48 0 0 0.024

Colchicine Favipiravir Huh-7 −7.77 −8.31 −1.08 −1.08 0 0 0.010
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定性, 并且能合理推测新的DDC组合. 然而, 目前本文

和其他机器学习预测方法主要局限于以下几个方面:
首先, 计算相似性作为特征在维度方面的限制性, 尤其

是作为机器学习模型的输入, 待预测药物组合数量及

细胞系数量需要和训练数据相同. 本实验中通过计算

独立数据集和训练数据集的相似性解决这一问题, 对

新DDC组合的推测证明了其在实际应用中的合理性.
其次, 目前大型实验数据集都是两个药物分子的组合,
临床上往往会组合两种以上的药物实现更好的效果.

然后, 用于机器学习训练的几乎都是小分子化疗药物,
大分子抗体药物数据量极少且在特征表示方面极具挑

战. 另外, 不只是肿瘤细胞内分子环境决定体内药物组

合的效应, 肿瘤异质性、肿瘤微环境等多方面因素共

同决定了药物组合在体内的效应, 在筛选的过程中如

何考虑这些因素仍有待研究. 未来, 基于本方法利用

更多模态数据的机器学习模型可能显著提高预测准确

性. 综上, 本文提出的特征计算方法为筛选有价值的新

药物组合提供了一种新途径.
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Complex diseases, such as cancer, often exhibit resistance to single drug therapy because of their heterogeneity and complex
metabolic pathways. Combination therapy is an efficient strategy to overcome drug resistance. As experimental screenings consume
considerable resources and have low efficacy, the computational method is a good alternative. Thus, this article proposes a new
method for computing features of a drug-drug-cell line (DDC) combination based on similarity, where the S-kernel and Gaussian-
kernel methods are used to calculate the drug-drug combination similarity and cell line similarity, respectively. The final feature
vector for machine learning input was obtained by concatenating these two vectors. The output for machine learning was based on the
experimental results of the synergistic drug combination. Cross validation was performed on three machine learning algorithms,
including the random forest, support vector machine, and deep neural network models. The results suggested that the novel method
had a robust performance with an area under the curve value of 0.89–0.91. Importantly, the model predicted the novel DDC
combinations with new drugs or new cell lines based on unique input features. In conclusion, this novel method improved predictive
performance and provided a new strategy for predicting synergistic drug combinations.
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