
浙江理工大学学报，２０２０，４３（２）：２７７－２８２
Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｚｈｅｊｉａｎｇ　Ｓｃｉ－Ｔｅｃｈ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１６７３－３８５１（ｎ）．２０２０．０２．０２０

收稿日期：２０１９－０４－１７　　网络出版日期：２０１９－０７－０１

基金项目：国家自然科学基金项目（６１７７２０２７）

作者简介：徐　慧（１９９４－　），女，河南驻马店人，硕士研究生，主要从事生物信息学方面的研究。

通信作者：贺平安，Ｅ－ｍａｉｌ：ｐｉｎｇａｎｈｅ＠ｚｓｔｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

基于矩阵填充算法的抗癌药物敏感性预测

徐　慧，贺平安
（浙江理工大学理学院，杭州３１００１８）

　　摘　要：在已有矩阵填充模型的基础上，融入癌细胞系的相似性信息与抗癌药物的相似性信息，提出了一种低

秩矩阵填充模型，用于预测因受试验条件等影响而缺失的抗癌药物敏感性数据。将模型应用在ＣＧＰ数据库中有缺

失值的抗癌药物敏感性数据中，利用已有数据训练新模型的参数，并利用训练得到的最优参数对ＣＧＰ数据库中的数

据进行预测，得到最优近似值。结果表明，相较于其他模型，该模型能有效提高对缺失数据的填充效果。
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０　引　言

肿瘤是威胁人类健康的常见病和多发病，病死
率极高。肿瘤的异质性是指同一种肿瘤在不同患者
身上的某些生物特征表现不同，进而对于相同抗癌
药物的反应也会有所不同。因此对不同的肿瘤患者
要采用不同的治疗方案，即肿瘤的个性化医疗。目
前的肿瘤药物均会对患者产生一些毒副作用，因此

通常进行抗肿瘤药物敏感性的体外试验，根据试验
结果选择最佳治疗药物，减少对病人产生的毒副作
用。目前，功能性的肿瘤药物敏感性体外试验主要
有ＡＴＰ含量测定［１］、四甲基偶氮唑盐比色法［２］、三
维立体组织培养法（Ｈｉｓｔｏｃｕｌｔｕｒｅ　ｄｒｕｇ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ａｓｓａｙ，ＨＤＲＡ）、胶原凝胶包埋培养法（ＣＤ－ＤＳＴ
法）、端粒酶活性法（Ｔｅｌｏｍｅｒａｓｅ　ａｃｔｉｖｉｔｙ　ａｓｓａｙ）、人
源 肿 瘤 组 织 异 种 移 植 （Ｐａｔｉｅｎｔ－ｄｅｒｉｖｅｄ　ｔｕｍｏｒ



ｘｅｎｏｇｒａｆｔ　ｍｏｄｅｌ，ＰＤＸ）、裸鼠肾包膜下移植法、动态

ＢＨ３分析（Ｄｙｎａｍｉｃ　ＢＨ３ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ，ＤＢＰ）等［３］。各
种抗癌药物敏感性试验对于试验材料、试验条件要
求较高，且耗费较大。例如三维立体组织培养法中
的检测材料为固体，因而不能检测一些类似胸腹水
等液体样本。因此，在药物敏感性数据中经常有很
多缺失的数据，这给试验结果分析带来很大的困扰。
数学中的矩阵填充问题是通过真实矩阵观测到

的元素来估计矩阵中未观测到的其他元素［４］。目前，
矩阵填充理论已在图像修复与图像分类［５］、人脸识
别［６］、半监督聚类与推荐系统［７］等机器学习、模式识
别以及计算机视觉领域得到了应用。２００９年，Ｃａｎｄèｓ
等［８］证明，在适当条件（数据具有低秩性）下，通过求
解凸优化问题，可以计算得到不完整矩阵的近似矩阵
来完成对不完整矩阵的填充。在此之后，一些新方法
陆续被提出［９－１０］。２０１０年Ｃａｉ等［１１］在Ｋｅｓｈａｖａｎ等［１２］

的基础上，对矩阵填充算法进行改进，在不考虑噪音
影响的情况下，利用改进算法对血凝素抑制试验中的
缺失数据进行了预测。黄莉等［１３］又对Ｃａｉ等［１１］提出
的算法进行改进，把模型应用在癌细胞系百科全书
（ＣＣＬＥ）数据库中有部分数据缺失的抗癌药物敏感性
数据中，结果显示误差降低了２２．７％。
本文在黄莉等［１３］的模型基础上，融合了抗癌药

物的相似性信息，提出了一种新的预测抗癌药物敏
感性缺失数据的方法，并利用该算法对癌症基因组
计划（Ｃａｎｃｅｒ　Ｇｅｎｏｍｅ　Ｐｒｏｊｅｃｔ，ＣＧＰ）［１４］数据库中的

９５４个细胞系与１９２个抗癌药物之间的敏感性数据
的缺失值进行预测。通过１０倍交叉验证调试参数，

获得模型中参数的最优取值，并与已有模型的预测
效果作比较，以验证本文模型的有效性。

１　数据与方法

１．１　数　据
癌症基因组计划数据是癌症药物敏感性基因组

学 （Ｇｅｎｏｍｉｃｓ　ｏｆ　Ｄｒｕｇ　Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｉｎ　Ｃａｎｃｅｒ，

ＧＤＳＣ）计划中的数据。ＧＤＳＣ数据库是由英国桑格
研究院维护，包含了肿瘤细胞对抗癌药物的敏感度
信息、癌基因组突变信息。

ＧＤＳＣ中的数据来自７５０００个实验，包括约

２００个抗癌药物在１０００多种肿瘤细胞中的反应。

ＧＤＳＣ中的癌基因组突变信息来自ＣＯＳＭＩＣ数据
库，包含了癌基因点突变信息、基因扩增与丢失信
息、组织类型信息以及表达谱信息等。用户可以从
化合物（Ｃｏｍｐｏｕｎｄ）、癌症特征（Ｃａｎｃｅｒ　ｆｅａｔｕｒｅ）和
细胞系（Ｃｅｌｌ　ｌｉｎｅ）这３个方面对数据库进行检索，检
索结果中详细列出了癌症特征或细胞系对不同药物

的反应，且以图形化的方式呈现，并附有相关文献。
在ＣＧＰ数据库中药物敏感性指标通过荧光细

胞活力分析获取，抗癌药物敏感性数据测量指标有

ＡＵＣ、ＩＣ５０，本文采用ＡＵＣ数据。
本文使用的数据包括两部分，一部分为９５４个

癌细胞系关于１６４４５个基因的基因表达量数据，另
一部分为９５４个癌细胞系与１９２个抗癌药物的有缺
失的敏感性数据。由于数据矩阵很大，表１仅给出
了９５４个癌细胞系对于１９２个抗癌药物的敏感性数
据的部分数据。

表１　原始抗癌药物的敏感性数据

癌细胞系
抗癌药物

Ｓｕｎｉｔｉｎｉｂ　 ＣＧＰ－０８２９９６ ＢＭＳ－５０９７４４ ＰＡＣ－１ ＦＲ－１８０２０４
ＭＣ－ＣＡＲ　 ０．９０３６　 ０．９２９２　 ０．９６３１　 ０．８１１６　 ０．９４４５
ＰＦＳＫ－１ ＮＡ　 ＮＡ　 ＮＡ　 ０．９６１３　 ０．９８０２
Ａ６７３ ＮＡ　 ＮＡ　 ＮＡ　 ０．９８９３　 ０．９８１９
ＥＳ３　 ０．９３９９　 ０．８９７０　 ０．８４９５　 ０．８８５２　 ０．９６１６
ＥＳ５　 ０．９３４２　 ０．９７７９　 ０．９１５１　 ０．８４０６　 ０．９１６０
ＥＳ７　 ０．９３５１　 ０．９３８０　 ０．９２０３　 ０．８６９６　 ０．９４７４

ＮＣＩ－Ｈ２２２７ ＮＡ　 ＮＡ　 ＮＡ　 ０．９８２９　 ０．９６８４

　　注：ＮＡ表示缺失数据。

　　观察表１可以看到，抗癌药物敏感性数据的范
围均在０到１之间。与黄莉等［１３］使用的ＣＣＬＥ数
据库中的数据不同，ＣＣＬＥ数据库中的药物敏感性
数据在０到１０之间，其数据中的元素为ＩＣ５０值。
本文中药物敏感性数据为ＡＵＣ数据，尽管ＡＵＣ数
据和ＩＣ５０数据均可以作为衡量药物敏感性的标准，

但ＡＵＣ数据与ＩＣ５０数据中的数值意义不同。对
于ＩＣ５０数据，ＩＣ５０值越大，表示癌细胞系对于药物
的敏感性越差；ＩＣ５０值越小，表示癌细胞系对于药
物的敏感性越强。ＡＵＣ数据的意义与ＩＣ５０数据刚
好相反。
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１．２　低秩矩阵填充模型
填充矩阵的目标是填充矩阵的缺失数据，使数

据完整。可以把抗癌药物敏感性数据看作一个矩阵

Ａ，那么Ａ 就有与行对应的ｍ 个癌细胞系和与列对
应的ｎ个抗癌药物。填充矩阵就是利用矩阵Ａ 的
已有数据对其缺失数据进行预测。假设Ａ 是一个
低秩矩阵，且Ａ 的秩ｒ ｍｉｎ｛ｍ，ｎ｝。 由奇异值分
解定理可知：存在矩阵Ｕｍ×ｒ、Ｈｒ×ｒ 和Ｖｎ×ｒ，使Ｘ＝

Ｕｍ×ｒＨｒ×ｒ （Ｖｎ×ｒ）Ｔ。Ｃａｉ等［１１］提出的低秩矩阵填充
模型可以用公式表示为：

ｍｉｎ
Ｘ

１
２∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１

（ＡＥｉｊ－ＸＥ
ｉｊ）２＋λｇ（Ｘ）（ ）

ｓ．ｔ．Ｘ＝Ｕｍ×ｒＨｒ×ｒ （Ｖｎ×ｒ）Ｔ
烅
烄

烆

（１）

其中：Ｘ 是预测得到的Ａ 的近似完整矩阵；Ｅ 表示
矩阵Ａ 中数据位置的集合，当（ｉ，ｊ）∈Ｅ，ＡＥｉｊ＝Ａｉｊ，

ＸＥ
ｉｊ ＝Ｘｉｊ，否则ＡＥｉｊ＝０，ＸＥ

ｉｊ＝０；函数ｇ Ｘ（ ）是一个
正则化项，可以用公式表示为：

ｇ（Ｘ）＝∑
ｍ

ｉ＝１ｇ１
‖Ｕｉ‖２

３μ０ｒ（ ）＋∑ｎ

ｉ＝１ｇ１
‖Ｖｉ‖２

３μ０ｒ（ ），
且当Ｚ≥１时，ｇ１（Ｚ）＝ｅ（Ｚ－１）２ －１，否则ｇ１（Ｚ）＝

０。Ｕｉ 表示Ｕ 的第ｉ行，Ｖｉ 表示Ｖ 的第ｉ行。μ０＝
ｍａｘ｛ｍ，ｎ｝。

黄莉等［１３］认为，如果两个癌细胞系的相似性越

高，癌症药物敏感性越相似，并根据该观点提出了以
下改进模型：

ｍｉｎ
Ｘ

烄

烆

１
２∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
ＡＥｉｊ－ＸＥ

ｉｊ（ ）２＋λ１ｇ（Ｘ）＋

λ２∑
ｍ－１

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝ｉ＋１
Ｓｉｊ‖Ｘｉ－Ｘｊ‖

２烌

烎
ｓ．ｔ．　Ｘ＝Ｕｍ×ｒＨｒ×ｒ （Ｖｎ×ｒ）Ｔ

烅

烄

烆

（２）

其中：Ｓｉｊ 表示癌细胞系基因表达量之间的Ｐｅａｒｓｏｎ
相关性系数；Ｘｉ 表示Ｘ 的第ｉ行。

研究表明，某些药物对于相同癌症类型的患者
具有不同的疗效，这是因为基因突变越多，对癌症药

物就越敏感［１５］，于是本文假设：基因表达量相似性

越高的癌细胞系与药物的敏感性数据相似性越高。

因为抗癌药物敏感性是癌细胞系对癌症药物的敏感

性，于是本文考虑不同癌症细胞系对于不同药物的
敏感性是否与药物的相关性有关，因此假设：越高相
似性的药物有着越高相似性的敏感性数据。基于以
上假设，本文将药物相似性信息融合进模型２，提出
以下新的矩阵填充模型：

ｍｉｎ
Ｘ

烄

烆

１
２∑

ｍ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１

（ＡＥｉｊ－ＸＥ
ｉｊ）

２
＋

λ１ｇ（Ｘ）＋λ２∑
ｍ－１

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝ｉ＋１
Ｓｉｊ‖Ｘｉ－Ｘｊ‖

２
＋

λ３∑
ｎ－１

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝ｉ＋１
Ｄｉｊ‖ＸＴ

ｉ －ＸＴ
ｊ‖

２烌

烎
ｓ．ｔ．　Ｘ＝Ｕｍ×ｒＨｒ×ｒ （Ｖｎ×ｒ）Ｔ

烅

烄

烆
（３）

其中：通过计算每个癌细胞系的基因表达数据之间
的Ｓｐｅａｒｍａｎ相关性系数得到Ｓｉｊ；Ｄｉｊ表示药物ｉ与
药物ｊ的药物相似性，通过不同药物的敏感性数据
计算不同药物之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相关性系数得到；ＸＴ

ｉ

表示Ｘ 的第ｉ列。

１．３　交替梯度下降法
本文使用交替梯度下降法对模型３进行优化。

交替梯度下降法是对梯度下降法的改进，算法的步
骤为：

ａ）设置初值。对矩阵Ａ 的空缺部分用０代替
得到矩阵ＡＥ，并对ＡＥ 进行奇异值分解，得到ＡＥ ＝

ＵＨ （Ｖ）Ｔ，分别设置Ｕ 的初值为Ｕ（０）＝Ｕ０槡ｍ 、Ｖ

的初值为Ｖ（０）＝Ｖ０槡ｎ ，其中：Ｕ０ 表示Ｕ 的前ｒ列；
Ｖ０ 表示Ｖ的前ｒ列。

ｂ）固定Ｕ（ｋ）和Ｖ（ｋ），通过最小化（３）式迭代计
算得到相应的Ｈ（ｋ）。

Ｈ（ｋ，ａ＋１）
ｉｊ ＝Ｈ（ｋ，ａ）

ｉｊ

（（Ｕ（ｋ））ＴＡＶ（ｋ））ｉｊ
（（Ｕ（ｋ））ＴＵ（ｋ）Ｈ（ｋ，ａ）（Ｖ（ｋ））ＴＶ（ｋ））ｉｊ＋２λ２Ｍｉｊ＋２λ３Ｎｉｊ

。

其中：ａ表示迭代次数，当第ａ次迭代与第ａ＋１次
迭代得到的 Ｈ（ｋ）值之间的差小于１０－７ 时，迭代停
止；Ｍ ＝ （Ｕ（ｋ））ＴＢ（ｋ）Ｕ（ｋ）Ｈ（ｋ，ａ） （Ｖ（ｋ））ＴＶ（ｋ），Ｎ ＝
（Ｕ（ｋ））ＴＵ（ｋ）Ｈ（ｋ，ａ） （Ｖ（ｋ））ＴＣ（ｋ）Ｖ（ｋ），Ｂ、Ｃ 是对称矩
阵，Ｂ＝［ｂｉｊ］ｍ×ｍ ，Ｃ＝［ｃｉｊ］ｎ×ｎ，且

ｂｉｊ＝ ∑ｋ≠ｉ
Ｓｉｋ， ｉ＝ｊ

－Ｓｉｋ， ｉ≠ｊ
烅
烄

烆

ｃｉｊ＝ ∑ｋ≠ｉ
Ｄｉｋ， ｉ＝ｊ

－Ｄｉｋ， ｉ≠ｊ
烅
烄

烆
。

　　ｃ）根据梯度下降法更新Ｕ（ｋ＋１）、Ｖ（ｋ＋１），即

Ｕ（ｋ＋１）＝Ｕ（ｋ）＋ｔ

Δ

Ｕ（ｋ），Ｖ（ｋ＋１）＝Ｖ（ｋ）＋ｔ

Δ

Ｖ（ｋ）。

Δ

Ｕ 表示矩阵Ｕ 的梯度、

Δ

Ｖ表示矩阵Ｖ的梯度，分
别为

Δ

Ｕ＝（（ＵＨＶＴ）－Ａ）ＶＨＴ ＋ＵＱＵ ＋λ１ｆ（Ｕ，

２ｅ（ＱＵ１－Ｉ１）２（ＱＵ１ － Ｉ１））＋ ４λ２ＢＵＨ（ＶＴＶ）ＨＴ ＋
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４λ３（ＵＨＶＴ）ＣＶＨＴ，

Δ

Ｖ＝ （（ＵＨＶＴ）－Ａ）ＴＵＨ＋ＶＱＶ＋
λ１ｆ（Ｖ，２ｅ（ＱＶ１－Ｉ２１）２（ＱＶ１－Ｉ２））＋４λ２ＶＨＴＵＴＢＵＨ＋
４λ３ＣＶＨＴ（ＵＴＵ）Ｈ。
其中：

ＱＵ＝
１
ｍＵ

Ｔ（Ａ－（ＵＨＶＴ））ＶＨＴ，

ＱＶ＝
１
ｎＶ

Ｔ （Ａ－（ＵＨＶＴ））ＴＵＨ，

Ｉ１＝（１，１，…，１）Ｔｍ×１，Ｉ２＝（１，１，…，１）Ｔｎ×１，

ＱＵ１＝
１
２αｒ

∑
ｒ

ｊ＝１
Ｕ２１ｊ

∑
ｒ

ｊ＝１
Ｕ２２ｊ



∑
ｒ

ｊ＝１
Ｕ２ｍｊ

熿

燀

燄

燅

，ＱＶ１＝
１
２αｒ

∑
ｒ

ｊ＝１
Ｖ２１ｊ

∑
ｒ

ｊ＝１
Ｖ２２ｊ



∑
ｒ

ｊ＝１
Ｖ２ｎｊ

熿

燀

燄

燅

，

其中：α＝ｍａｘ｛ｍ，ｎ｝，ｆ（Ａｍ×ｒ，Ｂｍ×１）＝Ｚｍ×ｒ，Ｚｉｊ ＝
１
αｒ
ＡｉｊＢｉ， Ｂｉ ＞０

０， 其他
烅

烄

烆

。

梯度的计算与已有文献［１１－１３］的计算相似。

ｄ）重复第ｂ）步和第ｃ）步，当算法收敛（迭代误
差＜１０－８）或达到给定的迭代次数（本文设置５０
次）时停止。

１．４　模型评估
本文采用均方根误差（ＲＭＳＥ）对模型进行评

价。一般来说，ＲＭＳＥ 值越小，表示模型越好，预测

结果的准确性就越高。假设有两个向量ｐ和ｑ，ｐ＝
（ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ），ｑ＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑｋ）。 在本文中ｐ
表示原始值，ｑ表示预测值，那么对应的ＲＭＳＥ 为：

ＲＭＳＥ＝ ∑
ｋ

ｉ＝１
（ｐｉ－ｑｉ）２

ｋ槡 。

１．５　交叉验证

１０倍交叉验证是把样本随机均分为１０份，其
中１份作为测试集，其余９份作为训练集。重复１０
次，直至每一份都曾作为测试集，得到１０个均方根
误差值，然后取平均值作为最后的均方根误差值。
本文把药物敏感性数据中的已有数据随机均分

为１０份，选取其中的９份作为训练集，把另外１份的
值设置为０。通过训练参数ｒ、λ１、λ２、λ３ 得到一个新
的完整矩阵，取完整矩阵中与测试集对应的部分值，
计算得到两者的均方根误差，运行１０次，得到平均的

ＲＭＳＥ值。本文采用５次１０倍交叉验证，既把１０倍
交叉验证运行５次得到５个平均的ＲＭＳＥ 值，再取
平均，就得到本文最终的ＲＭＳＥ值。

２　结果与讨论

根据ＣＧＰ数据库中的癌细胞系基因表达量数据
计算得到癌细胞系之间的Ｐｅａｒｓｏｎ相似性数据，部分
癌细胞系相似性数据见表２。根据表１中的已有抗癌
药物敏感性数据计算得到抗癌药物之间的Ｓｐｅａｒｍａｎ
相似性数据，部分抗癌药物相似性数据见表３。

表２　部分癌细胞系相似性数据

癌细胞系 ＢＢ３０－ＨＮＣ　 ＢＢ４９－ＨＮＣ　 ＭＣ－ＣＡＲ　 Ｈ９ ＫＳ－１
ＢＢ３０－ＨＮＣ　 １．００００ －０．００５６　 ０．００５３　 ０．００６２ －０．０１５０
ＢＢ４９－ＨＮＣ －０．００５６　 １．００００ －０．０１０１　 ０．００６７　 ０．００６９
ＭＣ－ＣＡＲ　 ０．００５３ －０．０１０１　 １．００００　 ０．０１２２ －０．００３１
Ｈ９　 ０．００６２　 ０．００６７　 ０．０１２２　 １．００００　 ０．００２３
ＫＳ－１ －０．０１５０　 ０．００６９ －０．００３１　 ０．００２３　 １．００００

表３　部分抗癌药物相似性数据

抗癌药物 Ｅｒｌｏｔｉｎｉｂ　 Ｒａｐａｍｙｃｉｒ　 Ｓｕｎｉｔｉｎｉｂ　 ＰＨＡ－６６５７５ ＭＧ－１３２
Ｅｒｌｏｔｉｎｉｂ　 １．００００　 ０．６５９３　 ０．７６２５　 ０．７７１３　 ０．７９１０
Ｒａｐａｍｙｃｉｒ　 ０．６５９３　 １．００００　 ０．７４１１　 ０．７４３２　 ０．７１７３
Ｓｕｎｉｔｉｎｉｂ　 ０．７６２５　 ０．７４１１　 １．００００　 ０．８３７４　 ０．７７７９
ＰＨＡ－６６５７５　 ０．７７１３　 ０．７４３２　 ０．８３７４　 １．００００　 ０．７８９４
ＭＧ－１３２　 ０．７９１０　 ０．７１７３　 ０．７７７９　 ０．７８９４　 １．００００

　　对比表２与表３中的相似性数值，可以看到：癌细
胞系相似性与抗癌药物相似性数据对应的数量级差别

较大，因此本文在参数的设置中也取不同大小的数值
做训练。本文参数λ１ 在［０，１］区间取值，间距设为

０．１０００；参数λ２在区间［０，０．１］取值，间距设为０．０１００；

参数λ３在［０，０．００１］区间取值，间距设为０．０００１；矩阵
的秩ｒ在区间［５，３０］，间距设为５。通过实验发现，当

ｒ＝１０，λ１＝０．１０００，λ２＝０．０１００，λ３＝０．０００１时，表１
的填充效果达到最佳，此时最小ＲＭＳＥ为０．１１５３。部
分填充后的抗癌药物敏感性数据见表４。
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表４　填充后的部分抗癌药物敏感性数据

癌细胞系
抗癌药物

Ｓｕｎｉｔｉｎｉｂ　 ＣＧＰ－０８２９９６ ＢＭＳ－５０９７４４ ＰＡＣ－１ ＦＲ－１８０２０４
ＭＣ－ＣＡＲ　 ０．８７０８　 ０．９６４５　 ０．９３２９　 ０．８８７５　 ０．９３２４
ＰＦＳＫ－１　 ０．５７５１　 ０．６０５４　 ０．５８９１　 ０．９６７３　 ０．９５０４
Ａ６７３　 ０．５７５９　 ０．６０４２　 ０．５８３１　 ０．９６７１　 ０．９４５６
ＥＳ３　 ０．９０９５　 ０．９８０５　 ０．９６０１　 ０．９３７９　 ０．９６１０
ＥＳ５　 ０．８９９７　 ０．９６６５　 ０．９２９０　 ０．８７０７　 ０．８９５４
ＥＳ７　 ０．８８９８　 ０．９１５２　 ０．８８７７　 ０．８９４６　 ０．９１６１

ＮＣＩ－Ｈ２２２７　 ０．７３０９　 ０．８１４６　 ０．７８８４　 ０．９６４６　 ０．９９９３

　　为了与已有模型的填充效果作比较，采用本文
模型对黄莉等［１３］的ＩＣ５０数据进行计算，其中仍采
用参数ｒ＝１０，λ１ ＝０．１０００，λ２ ＝０．０１００，λ３ ＝

０．０００１，得到的ＲＭＳＥ 值为０．６４１４，较原文献的结
果０．６６８８降低了４．１０％。利用本文模型填充后的
部分ＩＣ５０数据见表５。

表５　利用本文模型填充后的ＩＣ５０部分数据

癌细胞系
抗癌药物

Ｌ．６８５４５８ ＺＤ．６４７４ Ｓｏｒａｆｅｎｉｂ　 Ｉｒｉｎｏｔｅｃａｎ　 ＰＤ．０３２５９０１
ＬＮ１８＿ＣＥＮＴＲＡＬ＿ＮＥＲＶＯＵＳ＿ＳＹＳＴＥＭ　 ０．５０６７　 １．１４４６　 ０．５８９３　 ３．２３９５　 ０．６９４０

Ａ２７８０＿ＯＶＡＲＹ　 ０．５７９４　 １．５２２０　 ０．７５２９　 ３．７４１８　 ３．３０８０
ＯＶＴＯＫＯ＿ＯＶＡＲＹ　 ０．７０５６　 １．１１９８　 ０．７１９４　 ２．７５１３　 ０．５５１９
ＳＪＳＡ１＿ＢＯＮＥ　 ０．４７３４　 １．１８０７　 ０．５８４３　 ３．２１６８　 １．４３４４
ＳＫＭＥＳ１＿ＬＵＮＧ　 １．１９１９　 １．８３６４　 １．２２０９　 ４．０５１２　 ２．０９４２
ＪＨＨ５＿ＬＩＶＥＲ　 ０．４１７０　 １．２１５８　 ０．５６６１　 ３．１７４２　 ２．３８０３

ＭＦＥ２８０＿ＥＮＤＯＭＥＴＲＩＵＭ　 ０．２９３２　 ０．９３３５　 ０．４１００　 ２．６３０９　 １．４１１０
ＭＦＥ３１９＿ＥＮＤＯＭＥＴＲＩＵＭ　 ０．５２１９　 １．３１０６　 ０．６４５６　 ３．５８８４　 １．５６１３
ＭＦＥ２９６＿ＥＮＤＯＭＥＴＲＩＵＭ　 ０．５８３７　 １．２７１６　 ０．６６３５　 ３．６７８６　 ０．３８４１

ＧＩ１＿ＣＥＮＴＲＡＬ＿ＮＥＲＶＯＵＳ＿ＳＹＳＴＥＭ　 ０．２９９８　 １．０５１０　 ０．４３２２　 ３．２２００　 ０．９９６８

３　结　论

本文考虑与抗癌药物敏感性数据相关的抗癌药

物和癌细胞系的信息，运用低秩填充算法，提出了一
个融入癌细胞系与抗癌药物相似性信息的低秩矩阵

填充模型。该模型利用现有实验数据分析数据内
容，将癌细胞基因表达数据与癌症药物数据融入模
型中，对抗癌药物敏感性缺失数据进行预测，得到最
优ＲＭＳＥ 值为０．６４１４，提高了模型对缺失数据预
测的准确性。对抗癌药物敏感性缺失数据进行预测
得到完整的数据，有利于研究者们利用数据更加准
确地得到肿瘤治疗的生物标记物，为肿瘤患者的“个
性化”治疗提供帮助。
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