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非线性子空间驱动下的耐药性预测方法
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摘 要：癌症的耐药性预测任务已经成为精准医学领域前瞻性研究方向之一。针对现有耐药性预测方法难以深度

表征药物和细胞系之间协同关系的问题，提出一种非线性子空间驱动下的耐药性预测方法 NLS-DRP（Nonlinear 

Subspace-Driven Drug Resistance Prediction）。NLS-DRP 包括 Cell 分支、Drug 分支和协同融合三个关键学习模块，

分别用于构建非线性子空间提取细胞系特征，拆分药物结构提取子序列特征，设计非线性协同空间融合细胞系和

药物特征；最后，通过融合三个模块的特征，实现细胞系对药物的耐药性预测。在癌症药物敏感性基因组学和癌症

细胞系百科全书两个公开数据集上进行实验，结果表明所提 NLS-DRP 模型显著优于对比的基准方法，取得了

0.945 8的皮尔逊相关系数（PCC）值和0.924 2的斯皮尔曼相关系数（SCC）值，验证了本文方法的有效性。
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Abstract: The task of predicting drug resistance in cancer has emerged as a prospective research direction in the field of precision 

medicine. To address the challenge of limited representation of the synergistic relationship between drugs and cell lines in existing 

resistance prediction methods, this paper proposes a nonlinear subspace collaborative learning model, named NLS-DRP (Nonlinear 

Subspace-Driven Drug Resistance Prediction). The NLS-DRP consists of three key learning modules: the Cell branch, the Drug 

branch, and the Collaborative Fusion module. These modules are used to construct nonlinear subspaces for extracting cell line fea‐

tures, decompose drug structures to extract subsequence features, and design a nonlinear collaborative space for the fusion of cell 

line and drug features, respectively. Finally, by integrating the features from the three modules, the resistance of cell lines to drugs is 

predicted. Experiments conducted on two public datasets, the Genomics of Drug Sensitivity in Cancer(GDSC) and the Cancer Cell 

Line Encyclopedia (CCLE), demonstrate that the proposed NLS-DRP model significantly outperforms the benchmark methods, 

achieving a Pearson Correlation Coefficient (PCC) value of 0.945 8 and a Spearman's Correlation Coefficient (SCC) value of 0.924 2, 
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thereby confirming the effectiveness of the method presented in our paper.
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0 引言 

精准医疗旨在有效整合临床数据、基因组

学以及其他组学等多组学数据，以发现具有预

后生物标志物的信息，为患者制定个性化治疗

方案［1-2］。然而，肿瘤内部和肿瘤间的异质性导

致不同患者对同一药物的反应差异较大，这成

为制约精准医疗惠及患者的一大难题［3］。耐药

性预测通过对病原体基因组序列和表达等因素

进行分析和建模，协助医生制定最优化的治疗

方案，提供重要的用药反馈和参考，已成为精

准医学领域前瞻性研究方向之一。耐药性预测

涉及基因组学、转录组学和蛋白质组学等多个

领域［4］，传统的预测方法主要包含统计学方

法［5］以及机器学习算法［6-9］等。传统方法的主

要缺点是依赖于特定的实验数据，难以处理多

个药物间的相互作用。由于数据样本有限和特

征维度高的问题，此类方法易产生过拟合现

象，导致预测精度有限。

随着人工智能技术的迅速发展，基于深度

学习的耐药性预测方法克服了传统方法的局限

性。CDRscan 模型［10］作为早期采用深度学习方

法预测药物反应的模型，基于基因组图谱和药

物结构图谱来预测细胞系对抗癌药物的敏感程

度。DeepDSC 模型［11］将细胞系的基因特征和

药物的化学信息进行整合，用于预测耐药性。

SWnet 模型［12］将基因表达、基因突变和化合物

的化学结构集成在多任务卷积架构中，实现了

耐药性预测任务。上述研究将深度学习引入了

耐药性预测任务中，然而忽略了药物本身的拓

扑结构，DeepCDR［13］是首个将图卷积神经网络

用于预测癌症药物反应的深度模型，它整合了

癌细胞的多组学特征并探索药物的内在化学结

构，提出了用于识别特定癌症类型中相关潜在

基因的探索策略。 tCNNs 模型［14］引入了双卷

积神经网络，预测药物与癌细胞系之间的相互

作用。MOLI［15］将体细胞突变、拷贝数畸变和

基因表达数据作为输入，整合起来进行药物耐

药性反应预测。 DeepTTA［16］基于 Transformer

在药物特征提取中通过神经网络对转录组特征

建模进行耐药性预测。

以上研究通过分析细胞系的基因表达数据

和药物的分子结构信息，预测不同细胞系对特

定抗癌药物的敏感性。然而上述方法主要是对

药物分子和细胞系结构分别进行建模，提取药

物和细胞系特征进行耐药性预测任务，尚未考

虑到“细胞系-药物”关联对药物反应的影响，

导致模型无法从数据中学习到关联规律。除此

之外，传统的耐药性预测任务通常只通过不同

的分支结构从整体的细胞系和药物中提取特

征，忽略了细胞系和药物中的子结构特征。

癌症患者病情的发展与耐药性之间存在着

紧密的依赖关系，因此药物与细胞系之间的相

互作用对耐药性预测任务至关重要。考虑到药

物分子结构和细胞系拓扑结构的复杂关联以及

细胞系和药物中的子结构，本文提出了非线性

子 空 间 驱 动 下 的 耐 药 性 预 测（Nonlinear Sub⁃
space-Driven Drug Resistance Prediction，NLS-
DRP）方法。NLS-DRP 模型基于药物分子和细

胞系的独特结构构建了 Cell 分支和 Drug 分支，

提出非线性子空间来提取细胞系的潜在特征，

引入频繁连续子序列来提取药物子序列特征；

同时，设计非线性协同空间融合表征算法捕获

两者潜在关联，融合细胞系和药物的特征信

息；最后，利用相关线性函数进行耐药性预测

任务。

本文主要工作如下：

（1）结合药物分子表达和细胞系拓扑结构

间潜在关联，提出非线性子空间驱动下的耐药

性预测模型，用于预测细胞系中的药物反应；

（2）构建非线性子空间驱动下的 Cell 分支、

提取药物子序列特征的 Drug 分支和非线性协

同空间驱动下的特征学习网络，实现“细胞系-

药物”特征空间映射和协同融合；

（3）与五种先进的算法进行了对比实验。

实验结果表明，NLS-DRP 模型在癌症药物敏感

性基因组学（Genomics of Drug Sensitivity in Can⁃
cer，GDSC）和 癌 症 细 胞 系 百 科 全 书（Cancer 
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Cell Line Encyclopedia，CCLE）数据集上取得了

更精准的预测结果。

1 非线性子空间驱动下的耐药性预测模型 

考虑到药物分子表达和细胞系拓扑结构通

常具有复杂的关联，传统的特征提取方法往往

忽略了细胞系和药物之间的相互作用，导致其

潜在链接丢失，无法捕获药物和细胞系之间的

关联规律。本文提出了端到端的非线性子空间

驱动下的耐药性预测方法，其总体框架如图 1
所示。NLS-DRP 模型由非线性子空间映射下

的 Cell 特征提取，Drug 子序列特征提取和特征

融合模块组成。

1.1　非线性子空间映射下的Cell分支　

本文构建了非线性子空间映射下的 Cell 分
支，如图 1（a）所示。首先，基于细胞系中独特

的通路对细胞系进行结构化表示，构建细胞系

非线性子空间（Nonliner Subspace）；其次，提出

了一种基于细胞系处理的非线性子空间编码器

（Nonliner Subspace Encoder），用于提取非线性

子空间中基因的相互作用；最后，将非线性子

空间编码器得到的特征表示输入 Transformer 得
到 Cell 空间表征。

1.1.1　细胞系非线性子空间构建　

在模型训练之前对细胞系 C 进行结构化表

示，利用细胞系中独特的通路，将细胞系划分

为多个子细胞系 C（C1，C2，C3，…，Cn）。本文基

于细胞系中的基因 -基因相互作用，构建非线

性空间，将每个子细胞系中特有的结构映射为

非线性子空间，在非线性子空间中基于基因之

间的关联性构建同构图 G （X，A），将基因映射

为节点 v；将基因之间的关联表示为边 e。其中

同构图 G 中，X 是基因的特征表示，其每一行对

应于一种基因的特征；A是图 G 的邻接矩阵，表

示基因 -基因相互作用，代表图中节点的总连

通性。

1. 1. 2　非线性子空间特征提取　

为了提取非线性子空间的全局信息，本文

构建了非线性子空间编码器来捕获细胞系特征

和基因 -基因相互作用，对节点特征和网络拓

扑结构建模，提取前一层的节点信息和节点间

图1　NLS-DRP模型结构示意图

（a）分支为Cell分支，通过非线性子空间提取细胞系特征；（b）分支为Drug分支，通过SMILES药物分子的子序列提取药物特

征；（c）分支为非线性协同空间，通过非线性子空间编码器进行特征融合，挖掘细胞系和药物的相互作用

Fig.  1　Schematic diagram of the structure of the NLS-DRP model

(a) The branch is the Cell branch, which extracts cell line features through nonlinear subspace; (b) the branch is the Drug branch, 

which extracts drug features through the subsequences of SMILES drug molecules; (c) the branch is nonlinear collaboration space, 

feature fusion through nonlinear subspace encoder, mining the interaction between cell lines and drugs
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的链接，对于顶点 vi，逐个计算它的邻居 vj 与其

之间的相似系数 eij：

‖eij = LeakyReLU ( )γT [Whi Whj ] ， （1）
其中 || 表示向量拼接操作，W，γ 分别为不同的

权重参数，激活函数设计为 LeakyReLU， hi 为当

前节点 vi 的特征表示，hj 为邻居节点 vj 的特征

表示。为了更合理地分配权重，对每个节点的

表示进行编码，将中心节点与邻居节点计算出

来的相关度进行 softmax 归一化处理，得到归一

化注意分数 αij：

αij = softmax j(eij)=
exp ( )eij

∑k ∈ Si
  exp ( )eik

， （2）

其中 S 是图中节点个数。本文使用归一化注意

分数 αij 反映邻居节点信息的重要程度，利用消

息传递机制对相邻节点的特征进行传播，通过

对邻居节点 hj 的聚合来传播节点的信息，从而

更新每个中心节点 hi 的状态。如公式（3）所

示，得到更新后的特征表示 hi：

hi = σ (∑j ∈ Si

 αijΨhj)， （3）

其中 Ψ 是可学习的权重参数，σ 是一种非线性

激活函数，S 是图中节点个数。非线性子空间

的特征可表示为 Ec = ∑i = 1
N hi，N 为非线性子空

间的个数。

1.1.3　Cell空间表征　

本文使用由多头自注意力层和全连接前馈

网络组成的 Transformer 编码器对非线性子空间

捕获到的特征进行编码，利用多头自注意力机

制对特征进行交互，融合多个子空间的特征表

示，挖掘细胞系内多个非线性子空间的一致性

特征，多头自注意力层的输出按公式（4）输入

到全连接前馈层中得到 Cell 空间表征 FC：

FC = max (0，Attention (Ec)W1 + b1)W2 + b2，（4）
其中 W1，W2 是可学习参数，b1，b2 为偏置。

1.2　Drug子序列特征提取分支　

本文构建了一个 Drug 子序列特征提取分

支，以药物分子的特殊结构为基础，对药物信

息进行特征提取，如图 1（b）所示。首先，对药

物分子结构进行子序列提取；其次，针对提取

的子序列提出了内容和位置 embedding；最后，

将经过内容和位置 embedding 得到的子序列表

征输入到 Transformer 编码器进行融合编码得到

Drug 空间表征。

1.2.1　频繁连续子序列挖掘　

本文引入了频繁连续子序列挖掘（Frequent 
continuous subsequence mining，FCS）［17］ 方法，基

于简化分子线性输入规范（Simplified molecular 
input line entry system， SMILES）药物分子结构

将药物分解为一组明确的子结构序列。FCS 如

算法 1 所示。本研究将包含初始 SMILS 标记的

集合记作 A，将已经标记的药物集合记为 D，ξ
为指定频率阈值。FSC 算法对于 A 中的每个标

记进行迭代处理，在每次迭代中，算法扫描 D，

寻找频率最高的连续标记对（M，N），当（M，

N）的频率高于指定的阈值 ξ，在 D 中将所有

（M，N）的出现替换为组合标记（MN），将新的

组合标记（MN）添加到 A 中；如果（M，N）的频

率低于阈值 ξ，迭代停止。最终 FCS 算法输出

更新后的 D 和 A。

FCS 算法旨在识别和组合在药物 SMILES
序列中频繁出现的子序列。通过这种方式，它

揭示了药物分子的重要亚结构特征。FCS 算法

首先将药物分子序列分解为亚结构，即较小

的、有意义的序列片段。对输入的 SMILES 字

符串进行分子解析和标准化处理，确保分子结

构的一致性。通过对药物分子的遍历，提取由

相邻原子和键组成的子结构，构建子结构库。

这种分解基于识别序列中重复出现的模式或子

序列，这些子序列可能对理解药物与蛋白质之

间的相互作用具有重要意义。为了提取有意义

的子结构，FCS 算法通过搜索子结构库中的组

合，根据预设的评价准则选择最具代表性的子

算法1 频繁连续子序列挖掘（FCS）
输入：A为包含所有初始SMILES标记的集合

 D为包含已经标记的药物的集合

 ξ 为指定频率阈值

 Max为A的最大尺寸

输出：D为更新后的标记药物，A为更新后的标记词汇表

for t = 1… Max do
 扫描D获得子序列（M,N）的频率θ
  if 频率θ > ξ
   将D中的（M,N）替换为(MN)
   将(MN)加入A
end for
Return D，A
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结构序列，将子结构表示为子序列。算法通过

设置一个频率阈值 ξ 来确定子序列的重要性。

只有那些出现频率高于此阈值的子序列才会被

考虑。此外，算法专注于连续子序列，即那些

在序列中连续出现的部分。通过利用大量的未

标记数据，FCS 算法能够识别难以发现的重要

子结构。这种方法提升了子结构挖掘的质量并

增强了算法在耐药性方面的预测能力。

1.2.2　基于内容嵌入和位置编码的药物子序列提

取方法　

本文提出了一种挖掘药物子序列的内容嵌

入和位置编码的方法，用于处理 SMILES 药物

分子结构中相邻子结构之间复杂的化学关系，

该方法将每个子结构 Cd 嵌入到一个潜在特征

向量 Ed 中。

具体而言，将子序列结构 Cd 映射为一个矩

阵M，M的任意一列 j 代表一种药物序列的子

结构。内容嵌入模块通过可学习的字典查找矩

阵 W d
cont ∈ Rϑ × l 将每个药物子序列的化学特征

M d
j 编码为一个具有丰富化学信息的向量表示，

以捕获其结构信息，其中，ϑ 为每个子结构潜在

嵌入的大小，l 为药物子结构的总数量；位置编

码模块通过查找字典W d
pos ∈ R ϑ × Θd，为每个子结

构分配一个位置编码向量，表示其在分子中的

相对位置，捕获当前特征在整个子序列中的相

对位置信息，其中，Id
j ∈ RΘd 是一个 One-Hot 向

量，Θd 是药物子序列的最大长度。任意药物 E d
j

内容嵌入和位置编码的结果如公式（5）所示：

E d
j =W d

cont M d
j +W d

posId
j 。 （5）

药 物 子 序 列 的 特 征 可 表 示 为

ED = ∑j = 1
K E d

j ，其中 K 为非线性子空间的个数。

综合内容嵌入和位置编码，能够有效地处

理 SMILES 药物分子结构中的复杂化学关系，

更准确地捕捉药物分子的结构特征，为后续的

药物分子分析和预测任务提供更有力的特征

表达。

1.2.3　药物特征融合　

为了进一步融合药物特征并深入理解药物

分子的结构特征，将特征向量 Ed 传入 Trans⁃
former 编码器。通过利用 Transformer 的多头自

注意机制，学习不同药物子序列特征的相关

性，增强了模型对药物特征的提取和理解能

力，获得了药物结构的特征表示 FD：

FD = max (0，Attention (Ed) μ1 + β1) μ2 + β2，（6）
其中 μ1，μ2 是可学习参数，β1，β2 为偏置。

1.3　非线性协同空间特征融合　

基于细胞系和药物之间的相互作用，本文

提出了一个非线性协同空间，如图 1（c）所示，

用于对细胞系和药物之间的相互作用建模，该

模块将经过非线性子空间编码器编码的细胞系

特征和经过子序列嵌入模块得到的药物特征共

同输入协同空间中 ，融合得到细胞系 -药物

特征。

考虑到基因与药物间的复杂特征及其关

联，本文将细胞系特征和药物子序列特征映射

到非线性协同空间内，构建异构图 G '（X '，A'）。

其中，X ' 是基因节点和药物节点特征之和，

X ' = EC ∪ ED，A' 是图 G ' 的邻接矩阵，代表节点

间的关联性。将非线性子空间编码器获取的细

胞系特征映射为基因节点 VGene；将经过内容嵌

入和位置编码后的药物子序列特征映射为药物

节点 VDrug，将基因间相互作用，药物间相互作

用和基因和药物之间的相互作用分别映射为图

G ' 中的链接 EGene、EDrug 和 EGene - Drug。其中 V =
VDrug ∪ VGene，E = EGene - Drug。将构建的异构图输

入到非线性子空间编码器中，如算法 2 所示。

在算法 2 中，使用随机矩阵初始化异构图的节

点嵌入表示，对于每一个节点 Vi，计算其与邻

居节点 Vj 之间的注意力分数，使用注意力分数

更新节点 Vi 嵌入表示 EU。

本文通过将细胞系和药物的特征在协同空

间内融合，能够更全面地捕捉它们之间的复杂

相互作用。通过基因和药物之间的相互作用建

立不同节点之间的链接，从而更好地理解它们

之间的复杂关系。通过非线性子空间编码器学

习不同节点的嵌入表示，捕捉节点之间的复杂

关系，自适应地分配注意力权重来捕捉节点之

间的重要性和关联性，通过融合不同类型的特

征，挖掘异构图的局部和全局上下文信息，实

现不同类型节点之间的信息交互和传播，从而

提高预测和推理性能。

非 线 性 协 同 空 间 的 特 征 表 示 为 FU =
∑k = 1

N EU，其中 N 为异构图中节点的个数。

综上，本文将药物特征、细胞系特征和细胞
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系-药物融合特征输入到多层感知机（Multilay⁃
er Perceptron，MLP）中，利用 MLP 的非线性建

模能力，从多种特征 FC，FD，FU 中提取相关信

息，计算 IC50 值。具体地，通过将 FC，FD，FU 的

特征输入到 MLP 中，利用 MLP 的多个隐藏层

和非线性激活函数，从特征中提取相关信息，

学习特征之间的复杂关系和权重分配，充分利

用不同特征之间的非线性关系，提取特征的高

阶表示，建立药物特征、细胞系特征和药物-基

因融合特征与 IC50 值之间的关联，进行耐药性

预测。

2 实验及结果 

2.1　数据集介绍　

在本研究中，采用 Genomics of Drug Sensi⁃
tivity in Cancer2（GDSC2）、Cancer Cell Line En⁃
cyclopedia（CCLE）［18］数据集进行实验。

GDSC2 数据库包含了大量关于不同癌症细

胞系对多种抗癌药物反应的数据。这些数据涵

盖了近 700 个癌症细胞系对约 251 种抗癌药物

的反应，总计近 7.5 万个药物敏感性实验数据。

GDSC 提供了各种癌症细胞系的全基因组数

据，包括基因表达、拷贝数变异（Copy Number 
Variation，CNV）、基因突变等，这些数据记录了

细胞系对不同药物的敏感性。

CCLE 收集了 36 种癌症细胞系的基因组学

数据，这些细胞系来源于 21 种不同的人体组

织，记录了不同癌症细胞系对药物的反应，用

于衡量细胞系对药物的敏感性。CCLE 数据集

包含 491 个同时具备基因表达、突变、拷贝数变

异以及药物反应数据的癌症细胞系。

本文从 CCLE 数据集中提取了基因组变

异、基因表达、蛋白质表达等数据，用于识别与

癌症发展相关的关键基因和信号通路；利用

GDSC2 记录的 Pubchem ID 从 Pubchem 数据库

中提取 SMILES 描述符。其中，基因突变的数

据反映了遗传变异，这些变异可能与癌症发展

和药物敏感性相关，可用于识别癌症驱动基因

和潜在的治疗靶点；基因表达数据显示了细胞

内不同基因的活跃程度，通常通过 RNA 测序获

得，可以揭示细胞系的生物学特性和药物响

应；拷贝数变异是指基因组 DNA 片段数量的变

化，可能导致基因剂量的改变，CNV 在许多癌

症类型中普遍存在，与癌症的发展和药物敏感

性有关；而 SMILES 字符串通常可以反映出药

物分子结构的特征，通过将 SMILES 表示的药

物分子特征与癌症细胞系的特征相结合，模型

可以理解药物与生物靶标的相互作用。

最 终 本 文 根 据 癌 症 类 型 从 KEGG（Kyoto 
Encyclopedia of Genes and Genomes）［19］通路数据

库中筛选数据，剔除掉重复路径和代谢路径

后，最终选定 34 条与癌症相关的通路，包括 170
种药物，580 个细胞系，共计 98 600 个 IC50 值。

由于部分细胞系缺失，最终参与计算的 IC50 值

为 82 833 个。

2.2　实验细节　

本文使用 RTX Nvidia 4090 GPU，基于 Py⁃
Torch 框架进行训练和测试。将原始数据集按

80%、10%、10% 的比例划分为训练集、测试集

和验证集。采用 Adam 优化器来更新模型参

数 。 实 验 中 将 Batchsize 设 置 为 128；Learning 
rate 设置为 1×10-4；Dropout 设置为 0.1；实验中

使 用 了 6 层 的 Transformer 编 码 器 ，我 们 为

Transformer 编码器设置了 16 个注意力头，并将

隐藏层的维度设置为 256；此外本文还构建了

非线性子空间编码器，我们将每个非线性子空

间编码器的编码器层数设置为 3 层，使用 8 个

注意力头，本文将第一个非线性子空间编码器

的隐藏层数设置为 8，第二个的隐藏层数设置

为 256。
为了验证本文所提出模型的有效性，将实

验 划 分 为 分 类 和 回 归 任 务 。 回 归 任 务 采 用

算法2 非线性协同空间特征融合

输入：基因特征集合EC，药物特征集合 ED，基因和药物的相互作

用矩阵A'
输出：节点嵌入表示EU

#构建异构图 G
 X '= EC∪ED

 G' = ( X',A' )
#非线性协同空间的特征提取

 for each v ∈ G ' do
  计算节点 v 的相似系数 eij

  计算节点 v 的归一化注意分数αij

  更新节点 v 的嵌入表示EU

 end for
Return EU
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MLP 层进行预测，使用均方根误差作为损失函

数来衡量预测结果与真实值之间的差异；分类

任务采用交叉熵作为损失函数来度量预测结果

与真实标签之间的差异。

2.3　评价指标　

对于回归预测模型，使用均方根误差（Root 
Mean Squared Error，RMSE）来评价精度水平；

为了衡量 IC50 的真实值与预测值的线性相关关

系 ，使 用 皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson Correlation 
Coefficient，PCC）、斯 皮 尔 曼 相 关 系 数（Spear⁃
man Rank Correlation Coefficient，SCC）作为回归

指标。

RMSE 测量预测值与真实值之间的差值，

其中 n 为数据个数，oi 为第 i 个样本的基真值，yi

为第 i 个样本的预测值，如式（7）所示。

RMSE = 1
n ∑

i

n

  (oi - yi )2 。 （7）

PCC 用于衡量两个变量之间的关联强度，

如式（8）所示。

PCC =
∑

i

n

  (oi - yi )2

δOδY
。 （8）

SCC 是一个非参数的、与分布无关的秩统

计参数，通常被认为是排序变量之间的皮尔逊

线性相关系数。SCC 相关系数如式（9）所示。

SCC = 1 -
6∑

i = 1

n

  ( Oi - Yi )2

n ( )n2 - 1
。 （9）

2.4　实验结果　

本文与近期流行的耐药性预测深度模型

MOLI、tCNNS、CDRscan、DeepCDR 和 Deep⁃
TTA 等进行了对比，结果如表 1 所示。相对于

其他方法， NLS-DRP 方法显示出更高的 PCC、

SCC 和 AUC（Area Under Curve）值，同时具有

最低的 RMSE 值。与已有的深度方法相比，本

文提出的 NLS-DRP 方法专注于提取药物的非

线性子空间特征和细胞系的子序列特征，能够

聚焦于捕捉药物和基因之间内在结构信息，具

备更好地预测性能。

本文利用 NLS-DRP 模型预测未知细胞系

的耐药性。为此使用了包含 561 个细胞系和

238 种药物的已知药物 -细胞系相互作用来训

练 NLS-DRP 模 型 ，并 将 该 模 型 应 用 于 预 测

GDSC2 数据库中缺失的药物-细胞系。图 2 展

示了按药物分组的 GDSC2 数据库中预测的 IC50

值的分布情况，药物根据其在细胞系中的平均

预测 IC50 值进行了排序。该结果图直观展示了

前 10 个“敏感性”药物以及最后 10 个“耐药性”

药物。在这里，IC50 值较低表示药物的治疗效

果较好，被称为“敏感性”，IC50 值较高的药物则

被归类为“耐药性”。与预期一致，实验证明在

多种细胞系实验和癌症治疗中 bortezomib 是最

有效的药物之一［20］。

2.5　可视化结果　

2.5.1　回归结果　

图 3 的可视化结果呈现了 NLS-DRP 模型

在药物反应回归任务中的表现。通过散点图的

形式对真实值与预测值的分布情况进行可视

化，结果显示，所提出的 NLS-DRP 模型对于大

量随机样本都表现出了良好的预测性能。

2.5.2　分类结果　

本节对提出的 NLS-DRP 模型和对比模型

在药物反应中进行了分类任务的性能测试，采

用 受 试 者 工 作 特 征 曲 线（Receiver Operating 
Characteristic， ROC）和 精 确 率 - 召 回 率 曲 线

（Precision-Recall， PR）作为评价指标，如图 4 所

示。在本节中，根据 Iorio 等［21］提供的每种药物

的阈值，对 IC50 进行了二值化处理。尽管数据

表1　NLS-DRP与其他模型实验结果的对比

Table 1　Comparison of experimental results between NLS-DRP and other models

MOLI[15]

tCNNS[14]

CDRscan[10]

DeepCDR[13]

DeepTTA[16]

NLS-DRP

RMSE↓
2.282 3±0.000 8
1.782 1±0.000 6
1.982 6±0.000 5
1.058 3±0.000 6
0.952 1±0.000 7
0.912 6±0.000 5

PCC↑
0.813 7±0.000 7
0.885 5±0.000 8
0.871 1±0.000 5
0.923 5±0.000 6
0.941 0±0.000 3
0.945 8±0.000 3

SCC↑
0.782 1±0.000 5
0.862 9±0.000 6
0.852 3±0.000 3
0.903 7±0.000 4
0.914 3±0.000 4
0.924 2±0.000 7

AUC↑
0.699±0.000 7
0.755±0.000 6
0.746±0.000 4
0.841±0.000 5
0.835±0.000 6
0.862±0.000 3
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集存在较为严重的不平衡（约 1∶7），但 NLS-
DRP 在 AUC 和 PR 分数上明显优于其他四种方

法，分别达到 0.862 和 0.532。
2.6　消融实验　

本研究致力于将药物结构和基因编码进行

非线性空间协同的深度模型的构建。为此，提

出了一种构建非线性子空间的方法，以提取基

因信息；构建了非线性协同空间用于融合基

因 -药物特征；设计了非线性子空间编码器用

于提取信息表征。本节中，对非线性子空间、

非线性协同空间的构建、非线性子空间编码的

有效性进行了评估。

2.6.1　非线性子空间的消融实验　

在本次消融实验中，对非线性子空间的构

建对模型的影响进行了评估。具体地，将细胞

系中的基因信息映射为图结构，而非通过癌症

通路对细胞系进行划分，并评估了该方法与本

文方法（基于癌症通路构建非线性子空间）的

性能差异，对比结果如表 2 所示。结果显示，相

较于本文提出的癌症通路构建非线性子空间的

方法，直接映射细胞系结构进入编码器导致模

型的 RMSE 增加，同时 PCC 和 SCC 降低。进一

步验证了基于癌症通路的非线性子空间构建方

法对于准确提取细胞系特征的重要性。通过使

用癌症通路来划分细胞系，能够更好地捕捉基

因之间的相互作用和关联性，从而提高编码器

的性能。

2.6.2　非线性协同空间的消融实验　

在本次消融实验中，对非线性协同空间在

模型中的影响进行了评估。探究了将细胞系特

征和药物子序列特征直接输入 Transformer 模型

注：横坐标代表实际的 IC50值，纵坐标则表示预测的 IC50值，

颜色从浅至深表示密度的增加程度。红色实线表示基于数

据进行线性拟合的预测结果；而红色虚线则表示在理想情况

下，预测结果与真实结果完全一致。

图3　NLS-DRP模型在回归任务中的可视化图

Fig.  3　Visualization of the NLS-DRP model in the regres‐

sion task

图2　按药物分组的GDSC2数据库中缺失数据的预测 IC50值

每个小提琴图代表了在所有细胞系中对特定药物的反应情况。蓝色和红色的小提琴图分别对应着疗效最佳和最差的前10种药物

Fig.  2　Predicted IC50 values for missing data in the GDSC2 database grouped by drug, with each violin plot representing the re‐

sponse to a specific drug across all cell lines.  The blue and red violin plots correspond to the top 10 drugs with the best and worst ef‐

ficacy, respectively
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的方式，而非构建协同空间。对比结果如表 2
所示。

结果显示，与本文提出的模型相比，对比方

式导致了模型的 RMSE 增加，同时 PCC 和 SCC
减少。相比之下，本文提出的模型采用了非线

性协同空间来处理细胞系特征和药物子序列特

征，能够更好地捕捉细胞系和药物之间的复杂

关系，并提取出具有更丰富表征能力的特征，

提高模型的整体性能。

2.6.3　非线性子空间编码器的消融实验　

在本研究中，构建了提取非线性子空间特

征的编码器，模型构建过程考虑了几种常用的

模型，包括图神经网络（Graph Neural Networks，
GNN）［22］，图卷积网络（Graph Convolutional Net⁃
work，GCN）［23］和图注意力网络（Graph Atten⁃
tion Network，GAT）［24］，本次消融实验探索使

用不同的编码器对模型整体性能的影响。此

外，为了证明非线性子空间编码器对模型的有

效性，消融实验中去除了非线性子空间，将高

维数据的特征直接嵌入到低维的空间当中，以

此来对比非线性子空间在模型中的作用。对比

结果如图 5 所示。结果显示，直接将特征嵌入

到低维空间中的性能均低于使用非线性子空间

编码器，证明了本文中提出的非线性子空间编

码器的有效性。而在不同的非线性子空间的对

比中，相比于 GNN，使用 GAT 作为非线性子空

间编码器导致 RMSE 降低了 3.324%，同时 PCC
和 SCC 分别提升了 1.079% 和 3.691%，结果表

明 GAT 网络在本次实验中对非线性子空间的

编码具有优势。GAT 利用注意力机制有效地

捕捉了节点之间的重要关系，更准确地学习和

表示非线性子空间的特征。通过使用 GAT 网

络作为编码器，模型能够更好地提取和表达特

征信息，从而在整体上实现更好的性能。

表2　非线性子空间和非线性协同空间的消融实验结果，本文对非线性子空间和非线性协同空间在模型中的作用做了不同的

消融实验已验证其效果

Table 2　Results of ablation experiments on nonlinear subspace and nonlinear co-subspace.  This paper has conducted different ab‐

lation experiments on the role of nonlinear subspace and nonlinear collaborative space in the model to verify their effects

非线性子空间

×
􀳫
×
􀳫

非线性协同空间

􀳫
×
×
􀳫

RMSE↓
0.946 5±0.000 9
0.959 0±0.000 6
0.985 8±0.000 4
0.912 6±0.000 5

PCC↑
0.924 3±0.000 8
0.917 2±0.000 6
0.893 7±0.000 1
0.945 8±0.000 3

SCC↑
0.909 6±0.000 3
0.891 3±0.000 6
0.882 9±0.000 4
0.924 2±0.000 7

图4　NLS-DRP模型和对比模型在分类任务中结果分析

（a）为ROC曲线，其中横坐标代表假阳性率，纵坐标则表示真阳性率；（b）为PR曲线， 其中横坐标代表召回率（Recall），纵坐标

代表精度（Precision）
Fig.  4　NLS-DRP model and comparative models' results in classification tasks

(a) the ROC curve, where the abscissa represents the false positive rate, and the ordinate represents the true positive rate; (b) the PR 

curve, where the abscissa represents the recall rate, and the ordinate represents the precision
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2.6.4　非线性子空间编码器时间复杂度分析　

本文将基于图的非线性拓扑结构映射到非

线性子空间内，将每个子细胞系中特有的结构

映射为非线性子空间，在非线性子空间中基于

基因之间的关联性构建同构图 G （X，A）。在

本文中，将非线性子空间中映射的图结构输入

到非线性子空间编码器中，使用 |V| 表示节点

数，|E| 表示边的数量，使用 F 表示原始的特征

维度，F′ 表示非线性子空间输出的特征维度。

非线性子空间编码器的时间复杂度可以分为

对每个节点的特征映射和对注意力头的注意力计

算两部分。对于任意一个节点而言，非线性子空

间编码器节点的原始输入维度映射到输出维度，

则对单独节点而言，映射复杂度为 O ( F × F' )。
而对于输入的非线性子空间而言，非线性子空间

内的所有节点都需要进行 特征维度的映射，则计

算复杂度为 O ( |V |× F × F' )。在计算图中的注

意力权重时，非线性子空间编码器计算图中每一

条边的注意力系数，将其特征维度映射为一个实

数，则对于单个注意力头而言，计算复杂度为

O ( E × F' )。综上所述，K 个注意力头的非线性子

空间编码器的计算复杂度为 O ( |V |FF ' + KEF' )。

3 结论 

本文提出了一种名为 NLS-DRP 的端到端耐

药性预测模型，这是首个将药物结构和基因编码

进行非线性空间协同的深度模型。NLS-DRP 中

提出非线性子空间提取细胞系的潜在特征，引入

频繁连续子序列来提取药物子序列特征，设计非

线性协同空间融合表征算法捕获两者潜在关联。

与现有的预测模型相比，NLS-DRP 模型在多个数

据集上取得较好的耐药性预测性能。然而 NLS-
DRP 模型尚未考虑生成任务，后续的研究将结合

生成任务，通过将预测融入生成过程，为药物研

发带来更多可能性。
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