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矩阵填充算法在抗癌药物敏感性研究中的运用

黄　莉,贺平安
(浙江理工大学理学院,杭州３１００１８)

　　摘　要:从不完整的数据推断完整有效的数据,继而对原始数据给出可靠的分析是一个重要的数学问题.根据

低秩矩阵填充算法,提出一种融合癌细胞系基因表达数据相似性信息的低秩矩阵填充算法.应用该算法对癌细胞

系与抗癌药物反应的敏感性缺失数据进行恢复,并对相对反应低的数值进行重评估.利用均方根误差和１０倍交叉

验证法评估该算法,结果显示该算法比已有算法的均方根误差减少２２．７％,说明该算法具有很好的数据恢复效果.
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０　引　言

肿瘤是在体内外各种因素的作用下由一系列基

因连续突变导致细胞生长失去控制所致,因而对于

每个肿瘤患者,即使是同一种肿瘤,其致病因素和体

内突变的基因可能都不相同.每一个患者的肿瘤都

有独特的生物特征,即肿瘤的异质性[１].肿瘤异质

性要求对不同的肿瘤患者要不同对待,即肿瘤的个

性化医疗[２],目前,以患者个人遗传信息为基础的个

性化医疗已成为医学领域主要研究方向之一.
在临床试验中,为了研究和获得针对于每个肿

瘤患者有效个性化医疗,通常采用漫长而昂贵的药

物开发与实验验证来评估药物的疗效和毒性,但资

源的稀缺限制该方案的实际应用.而解决该问题可

能性方案是将肿瘤细胞在体外进行二维或三维培

养,再直接测定病人肿瘤细胞的药物敏感性[３],或者

采用癌细胞体内培养模型,如小鼠异种移植模型和

转基因小鼠模型[４].该方案可以捕获大部分病人的

肿瘤相关生物学特性;然而,这种方案代价大且耗

时,缺乏可扩展性,测试药物数量最多只能到几百

种.
在过去几十年中,随着高通量技术发展,研究人

员提出一种替代方案,即利用癌细胞系大面板建立

药物反应的基因组预测因子[５Ｇ９].目前预测药物敏

感性的方法主要根据已知癌细胞株对不同药物的反

应特性和功能基因组特征,对药物反应数据进行回

归或分类[１０].
矩阵填充算法是根据已有的数据对缺失数据进

行预测和恢复,Keshavan等[１１]对该算法的原理和

正确性作了全面阐述和证明,Cai等[１２]在此基础上

提出改进算法,并将该算法运用到１９６８—２００３年

H３N２数据上,对血凝素抑制试验中缺失数据进行

预测.
本文根据低秩矩阵填充算法,提出一种新型预测

药物敏感性的方法,将癌细胞系基因表达数据相似性

信息融合进已有低秩矩阵填充算法中.利用该算法

对癌细胞系百科全书(cancercelllineencyclopedia,

CCLE)中４９１种癌细胞系与２４种抗癌药物反应的

敏感性数据进行缺失数据填充和低反应数据重

估,使得 CCLE数据库中抗癌药物反应的敏感性

数据更加详尽和完整;获得模型中参数r、λ１、λ２ 的

最优取值,并通过与已有算法比较证明该算法的

有效性.



１　数　据

１．１　抗癌药物反应敏感性数据

CCLE是由哈佛大学、麻省理工 Broad研究院

和诺华生物研究所等研究机构开发的首个可免费获

取的癌症基因组数据大型公共资源平台[１３].CCLE
整合来自大约１０３６种人类癌症细胞系的基因表达、
染色体拷贝数等大规模数据,并且还包含５０４种细

胞系与２４种抗癌药物反应的敏感性数据,并覆盖

３６种常见癌症类型[１４].CCLE旨在为癌症研究提

供数据支持以获得更多的发现,通过理解癌症细胞

系与药物之间关系获取抗癌药物潜在的敏感性相关

标志物,最终为癌症治疗寻找合适药物[１５].
本文从CCLE数据库(http://www．broadinstitute．

org/ccle)下载５０４种癌细胞系与２４种药物反应的药

物敏感性数据及１０３６种癌细胞系的基因表达数据.
并将５０４种癌细胞系与１０３６种癌细胞系进行匹

配,发现其中只有４９１种癌细胞系相同.因此,本
文实际运用数据为４９１种癌细胞系与２４种药物

反应的药物敏感性数据以及这４９１种癌细胞系的

基因表达数据.表１为部分抗癌药物反应敏感性

数据.

表１　抗癌药物反应敏感性数据

癌细胞系
抗癌药物

LＧ６８５４５８ ZDＧ６４７４ Sorafenib Irinotecan PDＧ０３２５９０１ PDＧ０３３２９９１
BT４７４_BREAST ０．７３９７ ０．５１７９ ０．８０８３ NA ０．５８６５ １．０３２９
BT５４９_BREAST ０．１５３２ ０．９７２７ ０．５８８９ ３．４０８６ ０．１５０３ ０

BXPC３_PANCREAS ０．３７３１ １．２３８２ ０．３５４４ NA ２．８５７９ NA
C３２_SKIN ０．４０３８×１０－１ ０．４５０７ ０．３１５８ ２．０３８４ ３．２１１７ ０．７４６９×１０－１

C３A_LIVER ０．５５５０ １．４２２２ ０．７１４４ NA ２．４４１９ ０．４０５９
CAKI２_KIDNEY ０．１２７１ １．２６５７ ０．４４８６ ０．５５３７ １．８３８６ ０．１４２３
CAL１２T_LUNG NA ２．５２８２ ０．６５７７ NA ２．２２０４ NA
CAL２７_UPPER ０ ３．４３７５ ０．３２９４ NA ２．６２０１ ０
CAL７８_BONE ０．７５７１ ０．３０５０ ０．３０１０ ２．９０４３ ０．１８７８ ０．１６５４
CALU３_LUNG ０．４３７１ １．８１９２ ０．５１５２ NA １．８０５８ ０．３６７８
CALU６_LUNG NA ０．７１８７ ０．８４４１ NA ３．２４８３ NA

CAPAN２_PANCREAS ０ １．９２３５ ０ １．５９０１ ３．１１５０ ０．３７１３

注:表中“NA”表示敏感值缺失.

　　表１数据表明,部分药物敏感性数据缺失,此外

部分药物敏感性数据值为０,因此,药物敏感性数据

大致可以被分为３种类型:第一类数据,大于０的敏

感值;第二类数据,等于０的敏感值;第三类数据,敏
感值缺失.

１．２　数据预处理

为了方便分析,本文将４９１种癌细胞系与２４种

药物反应的药物敏感性数据简称 CDＧ４９１数据集,
其中的可观测数据有１１３６０个.假设 mij表示第i
种癌细胞系与第j 种药物反应敏感值,需要对原始

的药物敏感性数据进行预处理,预处理包括两步:
第一步,标准化(normalizing),对第二类和第三

类数据进行预处理,具体操作如下,

　 m′ij ＝

mij, mij 属于第一类型数据

min(mij)
１００

, mij 属于第二类型数据

０, mij 属于第三类型数据

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

．

其中,min(mij)表示CDＧ４９１数据集中非零最小值.
第二步,修整(trimming),为了避免奇异向量高

度集中在高权重的列(或行),需要将矩阵中一些观

察值随机设为０[１１].对于CDＧ４９１数据集中每一行,
如果观察值个数大于|E|/m(|E|表示矩阵E中

观察值个数,m 表示矩阵E 的行数),就随机设置一

些观察值为０.同样地,对于每一列,如果观察值个

数大于|E|/n(n表示矩阵E 的列数),随机将一些

观察值设置为０.

２　 方法和结果

２．１　 低秩矩阵填充模型

矩阵填充就是对矩阵中缺失的数据进行恢复和

已有数据的矫正.假设M ＝ (mij)m×n 的矩阵和一个

集合E,矩阵M 的行表示是m 种癌细胞系,列表示n
种抗癌药物,mij 表示第i种癌细胞系与第j种药物

反应的敏感值,反应值可以分为３种类型,而E为第
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一类型数据与第二类型数据位置的集合,即(i,j)∈E
⊆ [m]×[n].假设矩阵M 是秩为r的低秩矩阵,且r
≪m,n,则由奇异值分解[１６Ｇ１７]可知:存在矩阵Um×r、矩
阵Vn×r 和矩阵Σr×r,使得M ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T.

标准的矩阵填充模型如下:

min１
２∑

m

i＝１
∑
n

j＝１

(XE
ij －ME

ij)２＋λ１G(X)

s．t．　X ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T (１)
其中:X ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T 是被估计的矩阵,Xi、Xj

分别表示矩阵X 的第i行和第j行.ME 表示观察矩

阵,且满足条件 ME
ij ＝

mij, (i,j)∈E
０, 其他情况{ .函数

G(X)是 一 个 正 则 化 项, 本 文 取 G(X) ＝

∑
m

i＝１
g Ui ２

３αr
ö

ø
÷＋∑

n

i＝１
g Vi ２

３αr
æ

è
ç

ö

ø
÷,且当Z≥１时,g(z)＝

e(z－１)２ －１,否则g(Z)＝０;Ui、Vi 分别表示U 和V 的

第i行;α＝ max{m,n}.

Cai等[１２] 在构建流感病毒血凝素抑制试验数

据恢复模型时认为,上述矩阵填充模型只是充分

运用第一类型数据信息,虽然第二类型数据比第

一类数据信息少,但能提高矩阵填充后数据准确

性,于是,引入一个阈值θij,当矩阵中数据属于第

二类型数据时,θij 被设置成常数C;若该数据不属

于第二类型数据,θij ＝－ ∞.在模型(１)基础上,提
出一个修正的融合第二类数据信息的低秩矩阵填

充模型:

min１
２∑

m

i＝１
∑
n

j＝１

(XE
ij －ME

ij)２I(XE
ij ≥θij)＋λ１G(X)

s．t．　X ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T (２)
当XE

ij ≥θij 时,I(XE
ij ≥θij)＝１,否则I(XE

ij ≥
θij)＝０.该模型第一项是为了减少观察值与估计值

之间的误差,第二项是对被估计矩阵的正则化.
但是,上述两个模型都仅仅是从数据的本身出

发,忽略数据中对象的本身特征信息学,例如蛋白质

序列相似性信息,基因表达信息等.本文在模型(２)
基础上提出一种融合数据对象的特征信息的低秩矩

阵填充模型:

min１
２∑

m

i＝１
∑
n

j＝１

(XE
ij －ME

ij)２I(XE
ij ≥θij)＋

λ１G(X)＋λ２∑
m－１

i＝１
∑
m

j＝i＋１
sij Xi－Xj

２

s．t．　X ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T (３)
其中:sij 表示癌细胞系i与癌细胞系j基因表达数据

的Person相关性系数,Xi表示矩阵X的第i行.此模

型是基于以下观点提出的:如果两个癌细胞系的基

因表达数据相关性系数越高,那么它们的药物反应

敏感性数据越相似.即当这些癌细胞系被投射到一

个几何空间中,相关性系数越高的癌细胞系,它们的

空间距离越近.

２．２　 模型算法

为了求解模型(３),本文提出了一种基于梯度下

降的算法,算法迭代步骤如下:
步骤１　 对 ME 进行奇异值分解,即 ME ＝

UΣVT,分别设置U(０) 和V(０) 的初始为U(０) ＝U０∗

m,V(０)＝V０∗ n,U０ 和V０ 分别是取U 和V 的前

r列的两个矩阵;
步骤２　 固定U(k)和V(k),通过最小化ΣΣ(XE

ij－
ME

ij)２I(XE
ij ≥θij)计算相应的Σr×r;

步骤３　 通过梯度下降法更新U(k＋１) 和V(k＋１):
即U(k＋１)＝U(k)＋t􀅰▽U(k),V(k＋１)＝V(k)＋t􀅰▽V(k),

▽U 和 ▽V 分别表示U 和V 的梯度;
步骤４　 重复步骤２和步骤３,当该算法收敛

(迭代误差小于１０－８)或者达到某一给定的迭代次

数(本文设置２０００次)停止.
上述模型算法中需要分别计算U和V的梯度.由

于本文模型比Cai等[１２]提出的模型(２)增加一项:

λ２∑
m－１

i＝１
∑
m

j＝i＋１
sij Xi－Xj

２ (４)

因此,需要对Cai等[１２] 的算法加以改进.为了求解

模型中U 和V 的梯度,本文首先引入引理１.
引理１[１８]　 设A＝ (aij)∈Rm×m 和B＝ (bij)∈

Rm×m 都是常数矩阵,X ＝ (xij)∈Rm×m 是一个变量

矩阵,则有

∂tr(XTAXB)
∂X ＝AXB＋ATXBT (５)

∂tr(XTXA)
∂X ＝XA＋XAT (６)

不妨令

h(X)＝λ２∑∑sij Xi－Xj
２,

则有

　　h(X)＝λ２∑∑sij Xi－Xj
２

＝２λ２∑
i＞j

sij Xi－Xj
２

＝２λ２tr(XTAX),
其中:X ＝Um×rΣr×r(Vn×r)T,A ＝ (aij)m×m 是一个对

称矩阵,且aij ＝ ∑k≠isi≠k, 当i＝j

－sij, 当i≠j{ .

根据迹的性质,有
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tr(XTAX)＝tr((UΣVT)TAUΣVT)

＝tr(VΣTUTAUΣVT)

＝tr(UTAUΣVTVΣT)

＝tr(VTVΣTUTAUΣ)．
由式(５)可知:

　　∂h(X)
∂U ＝２λ２

∂
∂Utr(XTAX)

＝２λ２
∂
∂Utr(UTAUΣVTVΣT)

＝２λ２(AUΣVTVΣT ＋ATU(ΣVTVΣT)T)

＝４λ２AUΣVTVΣT．
由式(６)可知:

∂h(X)
∂V ＝２λ２

∂
∂Vtr(XTAX)

＝２λ２
∂
∂Utr(VTVΣTUTAUΣ)

＝２λ２(VΣTUTAUΣ＋V(ΣTUTAUΣ)T)

＝４λ２VΣTUTAUΣ．
结合Cai等[１２]模型前两项U 和V 的梯度,可以

得出整个模型中U 和V 的梯度分别是:

▽U ＝ ((UΣVT)E － ME)􀅰IVΣT ＋UQU ＋

λ１f(U,２e(QU１－I１)２(QU１－I１))＋４λ２AUΣ(VTV)ΣT,

▽V ＝ ((UΣVT)E －ME)T 􀅰IUΣ　 ＋VQV ＋

λ１f(V,２e(Qv１－I２)２(Qv１－I２))＋４λ２VΣTUTAUΣ．
其中:I是一个指示矩阵,当XE

ij ≥θij 时,Iij ＝１,否
则,Iij ＝０;“􀅰”表示矩阵中对应元素相乘;

QU ＝ １
mUT(ME －(UΣVT)E)VΣT,

QV ＝ １
nVT(ME －(UΣVT)E)TUΣ,

I１ ＝ (１,１,􀆺,１)Tm×１I２ ＝ (１,１,􀆺,１)Tn×１,α＝maxm,n{ },

Qu１ ＝ １
３αr

∑
r

j＝１U
２
１j

∑
r

j＝１U
２
２j

⋮

∑
r

j＝１U
２
mj

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

,Qv１ ＝ １
３αr

∑
r

j＝１V
２
１j

∑
r

j＝１V
２
２j

⋮

∑
r

j＝１V
２
nj

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
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２．３　 算法评估

评价一个模型的好坏,有许多参数标准,比如和

方差 (SSE)、均 方 根 误 差 (RMSE)、确 定 系 数

(RＧsquare)等.本文利用均方根误差来评估低秩矩

阵填充模型的优劣.一般来说,均方根误差值越小,
表示预测值越接近真实值[１９].

假设有两个向量X 和Y,且 X ＝ (x１,x２,􀆺,

xk),Y ＝ (y１,y２,􀆺,yk),xi、yi 分别代表观察值和

相应的估计值,那么将RMSE 定义为:

RMSE ＝ ∑
k

i＝１
(xi－yi)２

n ．

２．４　 交叉验证

在本文矩阵填充算法中,利用１０倍交叉验证

法,通过训练参数λ１,λ２,从而获取最小的RMSE值.
所谓的１０倍交叉验证法,就是均分样本数据为１０
组,选取其中的一组数据作为测试集,其余９组数据

作为训练集,重复１０次,将１０次结果均值作为对算

法精度估计的依据[２０].
本文将矩阵中已有的数据均分为１０等份,每一

次,选取其中的９份数据作为观察值进行矩阵的填

充,然后计算填充完后的矩阵与观察矩阵在剩下１
份数据集上的RMSE,重复１０次,将１０次结果均值

作为对该次算法精度的估计值,即为需要RMSE
值.每次仅对测试集中第一类型数据计算RMSE,

RMSE 值也被称作局部RMSE 值.

２．５　CDＧ４９１数据集中缺失值的填充

首先将模型(２)运用到CDＧ４９１数据集中,用以

预测数据集中的缺失值和重估值为０的数据.表２
给出 １０ 倍交叉验证时,r,λ１ 取不同值情况下的

RMSE.从表２可以看出,当参数r＝３,λ１＝１×１０－３

时,模型(２)算法的RMSE 最小,其值为０．８６５４.

表２　r和λ１ 取不同值时的RMSE

r
λ１

１×１０－２ １×１０－３ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－６ １×１０－７ １×１０－９

２ １．２４９９ １．１７２５ １．１７３４ １．１２４８ １．１０５４ １．１２２３ １．２０４１
３ ０．９０２４ ０．８６５４ ０．８６７８ ０．８６８９ ０．８７５８ ０．９６５２ ０．９６７４
４ ０．９０３３ ０．９０５３ ０．９１２１ ０．９１３５ ０．９２５４ ０．９２８５ ０．９３０４
５ １．０２４１ １．０３２４ １．０３４４ ０．９８２２ ０．９８５３ ０．９８０９ ０．９８１８
６ １．１３２４ １．１２３６ １．１２５５ １．１２７６ １．１２０８ １．１０１９ １．１０５１
７ １．２３２０ １．２３０１ １．２３２２ １．２３５２ １．２３２１ １．２３１８ １．２３１８
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　　 进一步地,将模型(３)运用到 CDＧ４９１数据集

中,为了得到完整矩阵,需要对３个未知参数进行训

练,除了矩阵X 的秩r,模型中第二项系数λ１,还有

第三项系数λ２,通过１０倍交叉验证,分别获取参数

r、λ１、λ２ 最优取值r＝３,λ１＝１×１０－４,λ２＝１×１０－９,
此时RMSE 值达到最小０．６６８８,表３－６展示r、λ１、

λ２ 取不同值情况下的RMSE.

表３　r＝３时,λ１ 和λ２ 取不同值时的RMSE

λ２
λ１

１×１０－２ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－７ １×１０－９ １×１０－１５

１×１０－２ ０．７４６３ ０．６９８８ ０．６７２５ ０．６８２９ ０．７４５２ ０．８７２２

１×１０－３ ０．８２５１ ０．８０５４ ０．７７２３ ０．７５２５ ０．７００４ ０．８４２１

１×１０－４ ０．８０８５ ０．７９６６ ０．７６５８ ０．７４３８ ０．６６８８ ０．８４１１

１×１０－６ ０．８２０３ ０．８０２４ ０．８０８８ ０．７６９５ ０．７３９２ ０．８７７６

１×１０－８ ０．７５８７ ０．６７００ ０．６７００ ０．６７００ ０．６７００ ０．６７００

１×１０－１１ ０．７５８７ ０．６６９９ ０．６７００ ０．６７００ ０．６７００ ０．６７００

表４　r＝４时,λ１ 和λ２ 取不同值时的RMSE

λ２
λ１

１×１０－２ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－７ １×１０－９ １×１０－１５

１×１０－２ ０．７７８１ ０．７６８８ ０．７６９１ ０．７７０９ ０．７４５９ ０．８２６１

１×１０－３ ０．８５２１ ０．８２８５ ０．７５３６ ０．７４９２ ０．７３２４ ０．８４７６

１×１０－４ ０．７２０１ ０．７３８８ ０．７１４８ ０．７１１０ ０．７０８６ ０．７０８３

１×１０－６ ０．７２６２ ０．７２５５ ０．７２３８ ０．７３５１ ０．７４７３ ０．８５４１

１×１０－８ ０．７６７７ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００

１×１０－１１ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００ ０．７８００

表５　r＝５时,λ１ 和λ２ 取不同值时的RMSE

λ２
λ１

１×１０－２ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－７ １×１０－９ １×１０－１５

１×１０－２ １．００４９ ０．９９９２ ０．９９６０ ０．９６１３ ０．９６１４ ０．９６１１

１×１０－３ ０．８４０８ ０．８４０５ ０．８４５３ ０．８５２４ ０．８５４８ ０．８５２１

１×１０－４ ０．９５４４ ０．９５３６ ０．９５０６ ０．９５１０ ０．９２５４ ０．９２５５

１×１０－６ １．００２５ ０．９９１７ ０．９９０３ ０．９７２３ ０．９５３７ ０．９２５５

１×１０－８ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６

１×１０－１１ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６ １．１２５６

表６　r＝６时,λ１ 和λ２ 取不同值时的RMSE

λ２
λ１

１×１０－２ １×１０－４ １×１０－５ １×１０－７ １×１０－９ １×１０－１５

１×１０－２ １．１２４２ １．５６８５ １．１８１４ １．１７６２ １．１７３２ １．１７４３

１×１０－３ １．１７５７ １．１６４２ １．１５０４ １．１０９８ １．１０８２ １．１０６６

１×１０－４ １．０９８８ １．０９８８ １．０９８５ １．０９１０ １．０５４８ １．０５２９

１×１０－６ ０．９８６５ ０．９８５５ ０．９８４６ ０．９８２４ ０．９８２７ ０．９８７１

１×１０－８ １．０７２３ １．０７２１ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３

１×１０－１１ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３ １．０７２３
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　　结合这３个参数的最优取值,利用模型(３),得

到一个比较完整的 CDＧ４９１数据集,原先由于受到

试验条件的限制和干扰而无法直接获取的数据通过

本文模型可以进行预测.此外,通过比较可以发现,

模型(４)由于增加第三项,均方根误差由０．８６５４降

到０．６６８８,即均方根误差减少２２．７％,这说明融合

癌细胞株的基因表达数据有利于矩阵填充.

３　结　论

在抗癌药物敏感性数据获取实验中,实验条件

限制和外界因素的干扰会导致部分数据不准或部分

数据缺失,利用数学方法从不完整数据中推断出可

靠与完整抗癌药物敏感性数据是一个非常有意义的

研究.本文根据低秩矩阵填充算法,提出一种合理、

更具有生物意义低秩矩阵填充模型,该模型不仅仅

从实验数据出发,而且充分利用数据对象本身的生

物学特征,通过将癌细胞系基因表达数据融合进低

秩矩阵填充模型,提高矩阵填充的准确性.
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MatrixCompletionforPredictionoftheCancerousDrugSensitivity
HUANGLi,HEPingan

(SchoolofSciences,ZhejiangSciＧTechUniversity,Hangzhou３１００１８,China)

Abstract:Itisanimportantissuethathowtousetheincompletedatatoobtainthecompleteand
effectivedata,andthenmakethereliableanalysisoftheoriginaldata．Inthework,basedonalowＧrank
matrixcompletion,a novellowＧrank matrixcompletion algorithm,whichintegratedthesimilarity
informationofgeneexpressiondataincancercelllines,wasproposedtoobtainreliableandcomplete
anticancerdrugsensitivitydatasets．Themodelwasappliedtotheobserveddatasetsofcancercelllines’

responsestochemicalcompounds,recoveringthemissingdataandreＧevaluatingthelowreactvalue．
Comparedtopreviousmethods,therootＧmeanＧsquareerror(RMSE)inthemethodisreducedby２２．７％in
a１０Ｇfoldcrossvalidationanalysis,whichdemonstratedthatthenovelalgorithm canimprove matrix
completionquality．

Keywords:anticancerdrugsensitivity;lowＧrankmatrixcompletion;cancercelllines;１０Ｇfoldcross
validationanalysis;rootＧmeanＧsquareerror(RMSE)
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