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［摘要］ 近年来，癌症的发病率和死亡率不断攀升，耐药性已成为目前癌症治疗的重大挑战。传统的单一化治疗方法并不

能有效地应对肿瘤细胞的异质性及其多重耐药，常导致疗效不理想。药物联合治疗作为一种重要的治疗策略，可通过多药

协同作用提高疗效并延缓耐药性的发展。然而，传统的药物组合筛选方法耗时且成本高昂。随着数据的积累和计算方法的

发展，人工智能特别是深度学习在癌症协同药物组合预测中展现出巨大潜力。通过人工智能技术，研究人员可以更高效地

预测药物组合是否存在协同作用，降低实验成本，发现新的潜在协同药物组合。然而，人工智能模型仍存在可解释性差、

特征融合不充分及标注数据缺乏等问题。本文就人工智能在癌症药物组合协同作用预测中的应用进展予以综述。首先，介

绍药物耐药机制及联合治疗的挑战，指出传统方法在药物组合筛选中的局限性。然后，介绍不同深度学习模型在癌症协同

药物组合预测中的优缺点，包括前馈神经网络、图神经网络、自编码器、可见神经网络、Transformer及其扩展模型等。针

对现有深度学习模型普遍存在的问题，本文提出了解决方案，包括利用多模态数据增强模型的泛化能力，采用迁移学习和

多任务学习应对数据不足问题，以及设计更具可解释性的模型以推动临床应用。未来，药物协同组合预测领域有望通过开

发标准化的协同指标、提升模型的可解释性、整合多模态数据及应对数据稀缺问题，进一步推动模型从实验室研究走向临

床应用，从而为癌症治疗提供更有效的解决方案。
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［Abstract］ In recent years, the incidence and mortality rates of cancer have been rising steadily, with drug resistance becoming 
a major challenge in cancer treatment. Traditional monolithic treatment approaches have proven ineffective in addressing the 
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heterogeneity of tumor cells and their multiple resistance mechanisms, leading to suboptimal therapeutic outcomes. Drug combination 
therapy, as a critical strategy, aims to enhance efficacy and delay the development of drug resistance through the synergistic action 
of multiple drugs. However, conventional methods for screening drug combinations are time-consuming and costly. With the 
accumulation of data and advances in computational methods, artificial intelligence, particularly deep learning, has demonstrated 
great potential in predicting synergistic drug combinations for cancer treatment. Artificial intelligence technologies allow researchers 
to efficiently predict whether drug combinations exhibit synergistic effects, reducing experimental costs and identifying novel 
potential synergistic combinations. Nevertheless, artificial intelligence models still face challenges such as poor interpretability, 
insufficient feature integration, and a lack of labeled data. This paper provided a comprehensive review of the advancements in 
artificial intelligence applications for predicting synergistic drug combinations in cancer therapy. First, it discussed the mechanisms 
of drug resistance and the challenges of combination therapy, highlighting the limitations of traditional drug combination screening 
methods. Then, it presented the advantages and disadvantages of various deep learning models used for predicting synergistic drug 
combinations, including feedforward neural networks, graph neural networks, autoencoders, visible neural networks, Transformer  
and their extended models. In response to the common issues in current deep learning models, this review proposed several solutions, 
such as leveraging multimodal data to enhance model generalization, employing transfer learning and multitask learning to address 
data scarcity, and designing more interpretable models to facilitate clinical application. In the future, the field of synergistic drug 
combination prediction is expected to benefit from the development of standardized synergy metrics, improvements in model 
interpretability, integration of multimodal data, and effective handling of data limitations, further advancing the transition of models 
from laboratory research to clinical practice, ultimately providing more effective solutions for cancer treatment.
［Key words］ Cancer; Synergistic drug combinations; Artificial intelligence; Deep learning

1  引  言

1.1  癌症耐药的困境

近年来，全球新发癌症病例和死亡人数持续

上升。国际癌症研究机构的最新数据 ［1］显示，

2022年全球新发癌症病例接近2 000万例，癌症死

亡人数达970万，预计到2050年，将有超过3 500
万新发癌症病例，比2022年增加约77%。与此同

时，人工智能技术正在迅速发展，并在各个领域

展示出巨大潜力。使用人工智能助力癌症治疗将

是未来应对癌症挑战的关键方法之一。本文就人

工智能助力癌症药物协同组合预测的研究进展予

以综述。

目前，抗肿瘤药物的多重耐药使癌症治疗

变得更加复杂和充满挑战。癌症耐药机制主要

包括药物灭活  ［2］、上皮-间充质转化  ［3］、药物

外排 ［4］、运输抑制 ［5］、靶标改变 ［6］、DNA损

伤修复 ［7］、细胞死亡抑制 ［8］及肿瘤异质性 ［9］

等。在大多数情况下，对于表型相同的癌症患

者，目前采用相同的治疗方法，这种单一化的治

疗方法没有考虑到每个肿瘤都是由不同类型细

胞组成的，这些细胞在突变和表观遗传标记上

存在差异，某些细胞可能对特定药物具有天然

耐药性或通过突变迅速获得耐药性，导致疗效

不 佳 ［10］。

1.2  药物联合治疗策略的挑战与机遇

药物联合治疗被认为是提高抗癌药物疗效和

克服耐药性的重要策略。联合治疗的理论依据是

多种药物可用于发病机制中涉及的多条通路或多

个靶点 ［11］，从而降低药物剂量和毒性，延缓耐

药性的发展，最终显著提升癌症治疗效果 ［12］。

目前，研究人员正在进行大量临床试验以寻找协

同药物组合，并取得了一定成果。例如，紫杉

醇、多西他赛、曲妥珠单抗和帕妥珠单抗的组合

可以有效地治疗人表皮生长因子受体2（human 
epidermal growth factor receptor 2，HER2）阳性

的转移性乳腺癌 ［13］，多西他赛和顺铂的组合可

以有效地治疗胃 癌 ［14］。

然而，通过传统临床试验识别潜在药物协

同组合既耗时又费力。为了加快这一过程，研究

人员通常使用两种主要的临床前测试方法：细胞

系测试（体外）和患者来源的异种移植模型测

试。然而，这两种方法各有其局限性：首先，癌

细胞系不能完全反映患者体内的分子畸变 ［15］，

限制了其在临床应用中的可行性；其次，尽管异
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种移植模型在保留患者肿瘤特性方面具有优势，

但高昂的成本和复杂的操作流程限制了其广泛使

用 ［16］。除了方法上的局限性，随着药物数量的

增加，药物组合的搜索空间呈指数级增长，使得

筛选所有可能的药物组合变得更加困难。

幸运的是，数据的积累助力了计算方法的

发展。系统的大规模筛选技术，包括高通量筛

选方法 ［17］和用于相互作用化合物的多重筛选方

法 ［18］，已经积累了大量的药物组合数据库。在

这些数据库中，每一个“药物-药物-细胞系”组

合都有多种协同指标。例如，DrugComb数据库

包含739 964种药物组合，提供了详细的协同效应

评估 ［19］。此外，药理基因组学数据库如癌细胞

系百科全书提供了来自不同谱系和种族的1 072
个癌细胞系的综合特征，包括基因、RNA剪接、

DNA甲基化、组蛋白H3修饰和microRNA表达

等 ［20］。DrugBank数据库收录了药物和药物靶点

的信息 ［21］。这些资源为开发计算方法提供了有

力支撑，显著加速了协同药物组合的发现。

1.3  协同药物组合预测的计算方法

在过去的几十年里，各种计算方法被广泛应

用于预测药物组合，包括系统生物学方法 ［22］、

基于动力学模型的方法 ［23］、随机搜索算法 ［24］

和机器学习算法 ［25］等。系统生物学方法侧重于

生物网络的分析，通过研究生物分子之间的相互

作用来预测药物组合的效果。然而，许多药物的

生物学机制和药理学作用尚不清楚，使得该方法

应用受限。基于动力学模型的方法是使用动力学

方程模拟真实生物网络中节点的动态变化，以理

解药物在细胞水平上的作用机制，但在定义生物

网络时可能会遇到困难。随机搜索算法则通过迭

代地组合并测量药物的疗效（如细胞存活率、抑

制率等），以寻找最佳的药物组合，但其耗时较

长且成本高昂。相比之下，机器学习算法作为数

据驱动的方法不受这些限制。在有足够数据的情

况下，它们可以学习输入特征（如药物和细胞系

的表示）与输出（如Loewe协同评分）之间的复

杂非线性关系。现有的机器学习算法可以分为

经典机器学习算法（如随机森林 ［26］、贝叶斯网

络 ［27］及逻辑回归 ［28］）和深度学习模型。

在许多情况下，特别是处理大规模药物组

合数据时，深度学习模型已被发现优于经典机器

学习算法。深度学习模型可以自动从原始数据中

提取特征，消除对人工特征的依赖，并且更好地

捕捉数据中的复杂关系和非线性模式。同时，深

度学习模型可以有效地集成多模态异构数据。因

此，本综述将重点介绍基于深度学习的协同药物

组合预测方法。

2  深度学习在协同药物组合预测中的应用

2.1  深度学习模型的优缺点分析

深度学习在协同药物组合预测中的应用正

在迅速发展，已经成为该领域的前沿技术之一。

在协同药物组合预测中，常用的深度学习模型包

括前馈神经网络 ［29］、图神经网络 ［30］、自编码

器 ［31］、可见神经网络 ［32］、Transformer架构及

基于Transformer的大语言模型 ［33］。本节将介绍

上述深度学习模型的优缺点。

2.1.1 前馈神经网络

前馈神经网络是一种基础的深度学习模

型，由多个全连接层组成，通过简单的反向传

播算法进行训练。由于结构简单，前馈神经网

络已成为协同药物组合预测任务中被广泛使用

的基准模型。Preuer等  ［29］提出的DeepSynergy
采用了三层前馈神经网络架构，将基因表达作

为细胞系特征，将3种类型的化学特征（扩展

连接指纹、物理化学性质和二进制毒性特征）

作为药物特征。通过在隐藏层中结合细胞系和

药物组合信息，DeepSynergy构建了一个综合

的隐特征向量，从而对药物组合的协同作用进

行预测。DeepSynergy的提出标志着深度学习

被首次应用于协同药物组合预测中。自2018年
DeepSynergy发布以来，若干基于前馈神经网络

的架构被提出。例如，Kuru等 ［34］在2021年提出

了MatchMaker，MatchMaker相较于DeepSynergy
的主要优势在于其使用了双重前馈神经网络结

构，从而更有效地融合了药物-细胞系特征。这

个改进使MatchMaker能够更好地处理药物与细胞

系之间的复杂关系，从而提高了协同药物组合预

测的准确性。

前馈神经网络在协同药物组合预测中具有架
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构简单、计算效率高等优点，但无法处理药物与

细胞系特征的复杂交互关系，此外也容易产生局

部最优的情况 ［35］。

2.1.2 图神经网络

图神经网络能够将复杂的药物分子结构表示

为图，从而捕捉重要的结构信息，因此在协同药

物组合预测中获得了越来越多的关注。在图神经

网络中，药物分子的原子被表示为图中的节点，

原子之间的化学键被表示为边。Wang等 ［30］提出

了DeepDDS，该方法应用图卷积网络和图注意力

网络提取药物隐特征向量并使用前馈神经网络整

合细胞系基因表达信息以预测协同药物组合。该

方法的优越性在于通过注意力得分确定了药物的

重要子结构，增强了深度学习的可解释性。除了

对药物化学结构采用图表示外，Liu等 ［36］还提出

了基于协同数据构建超图的方法，该方法从宏观

层面建模，将细胞系和药物视为超图中的节点，

若存在协同关系则建立边。超图中的边连接多个

节点，因此可以自然地表示两种药物在不同细胞

系中的协同情况。将药物和细胞系特征作为节点

的属性，利用超图神经网络从药物-细胞系超图

中更新节点特征以预测药物组合的协同作用。此

外，该方法还重构了药物和细胞系的相似性网

络，增强了模型的泛化能力。然而，该方法有一

个显著缺点，即将所有药物协同组合视为一张超

图，这意味着每次有新的药物组合加入时，都需

要重新训练整个模型，导致模型更新的灵活性 
较差。

图神经网络在药物协同预测中具有能够捕捉

药物分子结构信息、增强模型可解释性和处理复

杂关系等优点，但具有高计算资源需求、训练时

间长及泛化性差等缺点。

2.1.3 自编码器

自编码器是广泛用于生成任务的深度学习

模型，常用于生成图像或语义文本。自编码器可

以将高维数据映射到低维空间，从而降低数据

的维度，同时保留尽可能多的原始信息。在协

同药物组合预测中，由于细胞系的多组学数据

通常涉及上千个基因或蛋白质的表达量，因此

通过自编码器可以有效地处理这些高维数据。

AuDNNsynergy模型 ［31］利用3个自编码器来降低

癌细胞系的基因表达、拷贝数变异和基因突变数

据的维度，然后，将这些自编码器的输出与药物

的化学描述符拼接起来，输入到前馈神经网络

中，以预测药物组合的协同评分。自编码器在特

征处理阶段发挥关键作用，但其存在可解释性差

的重要缺陷。

2.1.4 可见神经网络

可见神经网络是一种独特的深度学习模型，

旨在提供对特定过程潜在机制的可解释性。一个

基于可见神经网络的模型实例是DrugCell ［32］，

它可以预测人类癌细胞对单一药物疗法的反应。

该模型结合了可见神经网络和传统神经网络，借

助基因本体论的先验知识来模拟细胞子系统的层

次结构。这种模块化设计可以计算模型预测能力

的相对局部改进分数，其表示每种药物反应中子

系统模拟的生物机制的重要性，这些分数用于对

DeepSynergy研究 ［29］中的25种药物进行排序，以

识别潜在的协同药物组合。尽管DrugCell在预测

准确性方面可能不如其他模型，但它提供了一种

解释协同药物组合预测的方法。

2.1.5 Transformer架构及基于Transformer的大语

言模型

Transformer架构在协同药物组合预测任务

中展现出强大的特征提取能力和多模态数据融

合能力，具有高度的可扩展性和灵活性。Hu
等 ［37］提出的DTSyn模型使用细粒度和粗粒度的

Transformer编码器捕捉药物化学亚结构-细胞系

基因和基因-基因的关联，以及药物对之间和药

物-细胞系的交互。这种多层次特征提取方法使

特征进一步融合，提高了预测精度。

SynerGPT ［38］和CancerGPT ［33］作为基于

Transformer的大语言模型，最大的优势在于利用

了预训练的大规模文本语料库，从而能够进行少

样本学习甚至零样本学习的协同药物组合预测。

此外，SynerGPT通过创新的预训练方案（完全基

于已知药物协同作用的数据进行训练），能够在

上下文中学习药物组合的协同信息，而不依赖于

其他领域的知识，这增加了其泛化能力。然而，

这些模型也存在一些显著缺陷。首先，训练大模
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型对计算资源的要求非常高，需要强大的计算能

力和存储空间。此外，尽管这些模型在少量数据

的情况下表现优异，但在数据量较大时，其性能

提升的边际效益可能会减少。最后，这些模型在

处理和解释生物学机制时，可能会产生“幻觉”

现象，即作出预测并不完全基于事实，因而需要

进一步验证其预测的准确性和合理性。

2.2  深度学习方法的局限性及解决方案

2.2.1 模型可解释性差

大部分现有的协同药物组合预测模型都能够

预测两种药物之间是否存在协同作用，但在新药

研发过程中，研究者不仅需要知道这两种药物是

否存在协同作用，还需要知道这两种药物产生协

同作用的原因及作用机制。当前各种模型的可解

释性亟待提高，开发具有可解释性的深度学习模

型至关重要。研究人员需要理解模型是如何得出

某个预测结论的，以便信任并接受模型的建议。

解决方案：同时考虑药物靶标信息和系统生

物学特征将提高模型的预测性能和生物学可解释

性。例如，在亚通路水平上模拟药物对细胞的影

响可能会提供更具启发性和更精细的信息，从而

反映潜在的信号转导机制 ［39］。此外，设计将网

络药理学模型和深度学习模型相结合的框架也可

以帮助提高可解释性。

2.2.2 特征表示的缺陷

现有模型大多依赖于药物的一维和二维特

征，药物的三维结构明显未得到充分利用。有

研究 ［40］表明，药物的三维构象对于理解药物间

的相互作用至关重要。除药物特征外，细胞系特

征的表示也值得重新评估。据观察，在留细胞

系交叉验证策略下，许多模型的表现不尽如人

意 ［41- 43］，留细胞系交叉验证策略尤其具有启发

性，因为它代表了模型在实际应用中的预测能

力 ［44］。这表明需要重新考虑这些模型中表征细

胞系的方式。目前的大多数方法未能实现药物之

间以及药物与细胞系之间特征的充分融合。此

外，对于特征的评估也很重要。尽管大量复杂数

据可以为模型提供更为丰富的药物和细胞系特

征，但也可能引入大量背景噪声，从而导致模型

过拟合，降低模型的泛化性。

解决方案：Liu等 ［45］提出的GraphMVP为有

效利用药物的三维结构信息提供了范式，通过利

用小分子的二维拓扑结构和三维几何视图进行自

监督学习，GraphMVP能够有效地捕捉更丰富且

更具有区分性的三维几何信息。此外，可以在现

有的分子建模工具中，增加对三维构象的优化步

骤，确保模型能够准确地捕捉和利用三维信息。

在特征融合方面，重新评估细胞系特征表示，除

了基因表达数据，还应考虑细胞系的其他表型数

据，如蛋白质表达、代谢物水平等。在模型中综

合整合药物之间以及药物与细胞系之间的信息，

避免过度依赖单一特征，筛选出对模型预测最有

贡献的特征，降低噪声影响。

2.2.3 数据缺乏

数据缺乏是使用深度学习方法预测协同药

物组合的主要挑战之一 ［35］。药物组合数据库中

根据不同组织进行分类后，数据呈现长尾分布。

此外，对于包含新药物的组合，训练数据往往不

足，这使得模型难以学习有效特征，导致预测结

果不准确。

解决方案：建立多任务学习框架，利用不

同任务之间的共享信息使模型学习到更丰富的知

识，以弥补数据不足的缺陷，例如，可以将药物

敏感性、药物协同预测及药物重利用等多个相关

任务结合起来。通过共享底层特征表示，不仅可

以提高数据利用效率，还可以提升模型的泛化能

力。此外，迁移学习作为一种能够将已有知识应

用于新领域的方法，为药物组合数据不足提供了

解决方案，将预训练模型在新任务上进行微调，

可以显著减少对大量标注数据的需求。

3  未来展望

综上所述，药物协同预测领域或将迎来几个

重要的研究方向。首先，需要开发标准化的协同

指标，以更好地评估和比较不同模型的性能。目

前的指标如Loewe、Bliss、HSA和ZIP缺乏统一标

准。其次，深度学习模型的“黑箱”特性限制了

其在临床中的应用，因此需要开发更具有可解释

性的模型，使研究人员和临床医师能够理解模型

的预测过程，增强对预测结果的信任。多模态数

据集成也是未来的一个重要方向，通过进一步整
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合基因表达、蛋白质相互作用和药物化学结构等

多种数据，可以更全面地理解药物组合的协同效

应，从而提高预测的准确性。此外，解决数据稀

缺问题也是关键，通过数据增强、迁移学习和多

任务学习等方法，提高模型在小样本数据上的表

现。最后，需要注重模型在实际临床环境中的可

行性和有效性，推动协同药物组合预测模型从实

验室研究走向临床应用。通过在以上研究方向上

的努力，协同药物组合预测有望在未来取得更大

突破，为癌症的治疗提供更有效的解决方案。
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