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摘　 要：对精准医疗即个体化医疗理念的探讨与实践是当下医学研究的热门课题，如果精准医疗的设想实现可为患者提供更

加精确有效的治疗方案，而对癌症的研究是医学界尚未攻破且意义重大的研究课题，也是和精准医疗结合最密切的课题之

一。 应用生物信息学的计算方法可以通过分析患者的概况来为癌症患者的药物选择提供有效方案，从而提高癌症患者的生

存率。 通过参考多篇使用计算方法研究抗癌药物作用的研究成果，从数据源和网络分析、机器学习和深度学习等计算方法两

个方面总结了当前的研究成果，并对该课题存在的问题与未来发展趋势做出了分析与展望。
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　 　 在高通量测序等生物技术的发展下，精准医疗

模式已开始为临床诊疗提供新的方法与技术。 精准

医疗是指与患者分子生物病理学特征相匹配的个体

化诊断和治疗策略［１］。 在对癌症患者的个体化诊

断和治疗过程中，精准医疗模式希望通过患者的基

因型与基因表达等个体化数据为治疗方案提供指

导。 碍于有限的数据及治疗方法，这项工作仍充满

争议与挑战［２－３］。
癌症药物治疗是目前治疗癌症的主要手段之

一。 通过将患者的个体数据结合系统生物学的研究

成果，实现对不同抗癌药物治疗效果的精准预测是

癌症精准医疗的发展趋势。 基于功能性实验的一些



实验方法存在耗时长（如类器官培养法、循环肿瘤

细胞增殖法），成本昂贵和对实验设备要求高等局

限性（如四甲基偶氮唑盐比色法） ［４］，而使用生物信

息学中基于计算机算法的计算方法可以在仅获取部

分患者基因组信息的前提下，为问题提供新的实验

方法和研究思路。 目前已有大量的研究成果证实了

使用计算方法预测抗癌药物作用效果的可行性。

１　 数据源

　 　 目前研究的数据源多数是使用克隆培养的癌症

细胞系（Ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅ）数据。 癌症细胞系有着无

限繁殖、易于测序的特点。 除了在医学研究试验中

有着广泛应用，其多组学概况和细胞增殖实验数据

也被计算实验所青睐。 在上世纪 ９０ 年代，由美国国

家癌症研究所 （ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃａｎｃｅｒ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ） 发表的

ＮＣＩ⁃６０ 汇总了多种抗癌药物对 ６０ 种癌症细胞系的

作用效果，并在多个计算方法实验中验证了使用癌

症细胞系概况数据预测抗癌药物作用的可行

性［５－７］。 而近些年发表并不断更新的 ＣＣＬＥ（Ｃａｎｃｅｒ
Ｃｅｌｌ Ｌｉｎｅ Ｅｎｃｙｃｌｏｐｅｄｉａ， 癌细胞系百科全书） ［８］、
ＧＤＳＣ（Ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｏｆ Ｄｒｕｇ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ Ｃａｎｃｅｒ，癌症药

物敏感性基因组学） ［９］和 ＣＴＲＰ（Ｃａｎｃｅｒ Ｔｈｅｒａｐｅｕｔｉｃｓ
Ｒｅｓｐｏｎｓｅ Ｐｏｒｔａｌ，癌症治疗反应门户网） ［１０］等为计算

方法实验提供了更为丰富有效的素材。 ＣＣＬＥ 汇集

了多个细胞系对 ２４ 种抗癌药物的作用，而 ＧＤＳＣ 汇

集了 ２００ 余种药物对１ ００１个细胞系的作用效果，并
且在两个数据源中也包含了癌症细胞系的基因表

达、编码基因突变、甲基化和拷贝数（变异）等数据。
ＣＴＲＰ 也是以小分子药物和探针对细胞系影响为研

究对象的数据库，相较于前两者，ＣＴＲＰ 更加重视药

物和靶标的关系而非细胞系本身的概况。
除细胞系数据以外，根据研究者研究问题的不

同角度，有一些成熟的数据库可以应用在研究之中。
在研究癌症问题常用的基因表达关系数据中，由美

国国立生物 技 术 信 息 中 心 （ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ
Ｂｉｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＮＣＢＩ）发布的 ＧＥＯ（Ｇｅｎｅ
Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ Ｏｍｎｉｂｕｓ）数据库［１１］常被使用。 而在分析

单点突变时，单核苷酸多态数据库 ｄｂＳＮＰ ［１２］也常用

于作为背景数据库之一。 研究之中常见的数据源

还有生物通路如 ＫＥＧＧ 数据库［１３］和蛋白质组学相

关 的， 如 包 含 蛋 白 质 互 作 （ Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）关系的数据库 ＳＴＲＩＮＧ［１４］ 、ＢｉｏＧＲＩＤ［１５］

等。 在研究非细胞系问题上，以临床病人样本为

核心的 ＴＣＧＡ（Ｔｈｅ Ｃａｎｃｅｒ Ｇｅｎｏｍｅ Ａｔｌａｓ）数据库包

含了多样本、多分型和多角度的相关数据，在本问

题中也常被使用。

２　 计算方法

　 　 区别于临床研究中常用的数学统计方法（如表

达 相 关 性 研 究［１６］ ）， 计 算 方 法 （ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄ）更加强调整体性，有着明确的步骤与输入输

出（见图 １）。 计算方法对抗癌药物作用效果的预测

目的是提供一个临床前研究模型或系统，一般通过

使用患者（或细胞系）的基因型数据作为模型的输

入，以该模型或系统根据患者（或细胞系）基因型所

预测出来的单种或多种药物敏感性作为输出。 根据

模型所基于的不同算法类别，可分为三类。

图 １　 计算方法的研究流程

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｆｌｏｗ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

２．１　 网络分析方法

　 　 在生物的生命活动机制中，网络这一概念广泛

存在。 如蛋白质互作网络、基因调控网络 （ Ｇｅｎｅ
ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ），生物通路和共表达网络 （ Ｃｏ⁃
ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ）等。 在研究癌症问题时，将生物

数据以网络的方式建模可以更好地描述患者基因、
蛋白间的关系，并应用适用于网络结构的算法进行

分析从而实现预测对抗癌药物预测的功能。
在目前已有的研究成果中，多是将癌症细胞系

与药物构建成异质性网络再结合多组学数据进行分

析。 Ｗｅｉ［１７］等观察到具有相似基因型的细胞系和结

构相似的药物间的作用关系存在高度关联，以此为

依据构建了一个通过皮尔逊相关系数 （ Ｐｅａｒｓｏｎ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ）来表示细胞系间关系的混合

网络模型。 Ｚｈａｎｇ［１８］等根据药物和细胞系的敏感与

抵抗关系构建异质性网络，再将网络关联上基因表

达、药物化学结构相似度等信息，然后在网络上执行

７１第 １ 期 顾兆伟，等：抗癌药物作用预测计算方法的研究现状与展望



信息流算法（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ⁃ｂａｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ），求出

原始数据中没有关联的药物与细胞系间的打分。
Ｙａｎｇ［１９］等通过将基因组数据整合蛋白质互作网络

和细胞系的功能注释，开发了一个反应网络模型来

预测药物反应的工具。 Ｓｔａｎｆｉｅｌｄ［２０］等提出了一个将

基因根据蛋白质互作网络相连，再将癌症细胞系数

据和基因相连建成异质性网络的方法。 以上均是构

建异质性网络直接预测的研究，也有通过网络分析

细胞系数据得出辅助结论的研究成果。 Ｃｈｏｉ［２１］ 等
提出了将癌症基因组学结合网络动力学的方法进行

分析，通过使用吸引子景观分析（Ａｔｔｒａｃｔｏｒ ｌａｎｄｓｃａｐｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ）方法，以 ｐ５３ 的基因调控网络为例揭示了

其中可能作为药物靶点的重要基因。 Ｓｐｅｙｅｒ［２２］等分

析了 ＣＴＲＰ 上 ３６８ 个小分子药物对 ８１０ 个细胞系上

的影响，通过通路数据和与通路数据对应的差异依

赖网络来发现细胞系对药物作用的特异性基因。
相较于其他算法，网络分析方法解释性相对更

强，更符合目前对生物数据的认知。 但是碍于构建

网络的数据源并不完备、部分关系未得到检测且已

知的偏向于已被大量研究的基因和疾病［２３］，由此会

使某些潜在驱动基因得不到算法的重视从而影响对

药物反应的预测结果。
２．２　 机器学习方法

　 　 机器学习是人工智能领域的重要方法，旨在让

模型从已知的数据特征出发，通过学习得到规律以

预测未知数据。 在本问题的研究中，应用机器学习

方法是主要的研究手段，创新点主要集中于提出新

的算法、新的特征或降低预测所需的数据维度。
Ｒｉｄｄｉｃｋ［６］ 等对 ＮＣＩ⁃６０ 数据使用了随机森林

（Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ）算法，为机器学习方法在本问题上

的应用做出了铺垫。 Ｍｅｎｄｅｎ［２４］ 等使用了基因组数

据和药物的化学性质共同预测药物敏感性，使用的

是人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）模

型。 Ｓｕｐａｈｖｉｌａｉ［２５］ 等 提 出 一 种 基 于 推 荐 系 统

（Ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ）思想的方法，根据药物和细

胞系对潜在“药物基因组”空间的学习，预测未知细

胞系的抗癌药物作用。 Ｚｈａｎｇ［２６］ 等在推荐系统的基

础之 上， 采 用 混 合 内 插 加 权 协 同 过 滤 （ Ｈｙｂｒｉｄ
ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ）的方法。
Ｒｕｆｆａｌｏ［２７］等使用了多任务学习的方法重构了药物

作用网络，证实了多任务学习在对药物敏感性预测

上的可行性。 Ｗａｎｇ［２８］ 等使用了 ＤｉｆｆＲａｎｋ、ＧＳＶＡ、
ＰＬＡＧＥ 和 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 四种方法基于通路的活性进行了

无监督的学习，该工作减少了预测所需的特征。
ＨＵＳＳＡＩＮ［２９］等尝试使用了 Ａｐａｃｈｅ Ｓｐａｒｋ 算法并取

得了良好的表现。 Ｋｎｏｗｌｅｓ［３０］ 等基于贝叶斯非参数

方法提出了一个多任务回归模型。 Ｄｈｒｕｂａ［３１］ 等使

用了迁移学习解决了 ＣＣＬＥ 和 ＧＤＳＣ 在数据源上的

差异问题。 ＣＨＥＮ［３２］等为了融合问题中涉及到的多

组学特征，提出了一种双层选择的方法。 Ｋｉｍ［３３］ 等

在朴素贝叶斯（Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ）模型中使用了蛋白质

组学的反相蛋白质矩阵作为特征，为多组学研究提

供了参照。 以上研究表明机器学习算法在本研究中

已取得了一定的成果，但在对问题的定义、特征的选

择等方面仍有一定的研究空间。
２．３　 深度学习方法

　 　 深度学习技术是通过增加人工神经网络算法中

的网络层数，从而加强模型的学习能力。 使用深度

学习方法，可以让网络以原始数据作为训练样本自

提特征以跳过传统的特征选择步骤。 近些年深度学

习技术在图像识别、自然语言处理等领域均取得了

较大的突破。 而在对抗癌药物作用的预测中，深度

学习的各种网络结构在被研究者尝试使用并有了一

部分的研究成果。 Ｃｈｉｕ［３４］ 等使用了体细胞突变数

据 和 基 因 表 达 数 据， 通 过 使 用 自 编 码 器

（Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）进行了预训练，再将预训练网络的中

间层结果作为特征构建了预测网络模型。 Ｃｈａｎｇ［３５］

等将基因突变数据结合药物分子指纹数据使用了卷

积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）进

行预测。 Ｓｕ［３６］ 等使用了深度非网络模型———深度

森林（Ｄｅｅｐ ｆｏｒｅｓｔ）对 ＣＣＬＥ 和 ＧＤＳＣ 上的数据进行

了预测。 Ｘｉａ［３７］等为了缓解训练中的梯度消失尝试

了深度残差网络（Ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）。
因为不同工作在数据选择和测试算法上有所差

异，所以无法直接评价算法间的优劣程度，但是从算

法指标上看深度学习确实在本问题上有所突破，如
Ｘｉａ［３７］等的工作在 ＮＣＩ⁃６０ 数据集上将预测的均方

误差降到了 ０．０１５ ８；Ｃｈａｎｇ［３５］ 等在工作的比照实验

中使用了 ＳＶＭ 算法和随机森林算法但效果均不如

深度学习。 而对深度学习算法的研究是热点与前

沿，近年常有大量新改进的和新提出的算法，其网络

设计的基本原理也在被不断发现。 所以虽然目前并

没有太多研究成果，但未来本问题的研究在深度学

习方法上将有很大的提升空间。

３　 总结与展望

　 　 在研究抗癌药物作用效果的问题上，相较于传

统的基因检测和功能性实验的方法［３８－４０］，使用计算

方法有着时间短、成本低的优点。 然而使用计算方

法仍存在瓶颈。 首先，细胞系不同于癌症患者身上

的肿瘤细胞，缺少空间结构、微环境等重要影响因
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素。 其次，癌症具有异质性，预测的药物作用结果

只能通过患者细胞样本与细胞系的相似程度，通
过计算模型预测患者对某种药物的敏感或抵抗，
这显然有因误差而出现错误判断的可能。 最后，
一些计算模型虽然表现良好，但是其缺乏可解释

性，研究者无法通过其算法的计算机理为解释癌

症进行指导。
而在精准医疗与癌症诊疗结合的路上也并不平

坦，因为缺乏产出和通过一些随机性试验结果［４１］ 的

验证，癌症精准医疗的意义曾受到质疑［２－３］。 但随

着越来越多有积极意义研究成果的发表，癌症精准

医疗的理念得到了更多的侧面验证，虽然离它的彻

底实现研究者们仍任重道远。
对基于计算方法视角的抗癌药物作用预测以及

整个癌症精准医疗的发展有如下展望：
１）尝试前沿计算机算法，与算法发展相辅

相成。 计算方法的核心是计算机算法，研究者通过

尝试前沿的算法有提高模型表现的可能性。 如深度

学习是目前生物学信息学方向的应用热点之一，如
上文所述，已经有研究成果证实深度学习可以在对

抗癌药物作用效果预测上取得良好的效果。 而随着

研究人员对深度学习算法的不断创造与改进，在本

问题上可以预见会有较大的提升空间。
２）标准化实验数据，普及精准医疗概念。 所参

考的文献证实了可以直接使用计算方法分析标准化

后的癌症临床数据。 而能否获取更多可以用于计算

分析的数据，取决于医疗从业人员是否有意识地采

集有一定规范性、可以用于计算实验的数据。 提高

医疗从业人员对精准医疗概念的认识可以加快其发

展进程。 同样由数据科学家更新发布的数据库数据

也可为计算方法提供更多的实验数据来训练更符合

实际情况的计算模型。 对本问题的研究从早期的

ＮＣＩ⁃６０ 数据源发展到 ＧＤＳＣ 和 ＣＣＬＥ 等大型的数据

库阶段，其模型的泛化能力已有了显著的提高。
３）多角度分析癌症并设计实验。 对抗癌药物

作用的影响因素有很多，如点突变、染色体变异、基
因表达量变化等。 一般计算方法只选取其中一种或

几种作为模型的输入特征，很少有实验能够全面综

合多组学和多因素来训练模型。 所以如何融合多角

度数据训练出能多方面观测患者（或细胞系）基因

型的模型是未来可以突破的关键点之一。 但与此而

来的数据量少、不全，特征权重平衡等问题也需要在

实验设计阶段有足够的理论支持。
４）消除临床实验与计算实验的隔阂。 一直以

来，临床实验和计算实验都不能很好地融合。 临床

实验一般倾向于数据来源和采样方法的独特性，而

在分析过程中多使用数学统计方法，分析结果仅能

揭示现象缺乏直接应用价值。 计算实验强调模型的

表现和特征选择的合理性，最终的实验结果有一定

应用价值但因为缺乏解释性容易不被临床所接受。
笔者认为，如何能在设计实验时将临床与计算两者

结合是本问题乃至整个癌症精准医疗取得突破进展

的关键点。 如用计算方法将临床研究结果转化为临

床前模型和用临床方法检验计算实验发现的生物标

志物等，都值得研究人员尝试。
综上所述，计算方法有着一定的局限性，但在抗

癌药物作用的预测问题上有着良好的表现和可以预

期的提升空间。 如何更好地使用计算方法是癌症精

准医疗未来发展的重点之一。
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［９］ＹＡＮＧ Ｗ， ＳＯＡＲＥＳ Ｊ， ＧＲＥＮＩＮＧＥＲ Ｐ， ｅｔ ａｌ． Ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｏｆ
ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ （ ＧＤＳＣ）： Ａ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅｒａ⁃
ｐｅｕｔｉｃ ｂｉｏｍａｒｋｅｒ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌｓ ［ Ｊ ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０１３， ４１ （ Ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓｓｕｅ）： Ｄ９５５ － ９６１．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｓ０９５９－８０４９（１６）３２８３９－８．

［１０］ＳＥＡＳＨＯＲＥＬＵＤＬＯＷ Ｂ， ＲＥＥＳ Ｍ Ｇ， ＣＨＥＡＨ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ．
Ｈａｒｎｅｓｓｉｎｇ ｃｏｎｎｅｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ａ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｓｍａｌｌ⁃ｍｏｌｅｃｕｌｅ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｄａｔａｓｅｔ ［ Ｊ］． Ｃａｎｃｅｒ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ， ２０１５， ５ （ １１）：
１２１０－１２２３． ＤＯＩ：１０．１１５８ ／ ２１５９－８２９０．

［１１］ＢＡＲＲＥＴＴ Ｔ， ＷＩＬＨＩＴＥ Ｓ Ｅ， ＬＥＤＯＵＸ Ｐ， ｅｔ ａｌ． ＮＣＢＩ
ＧＥＯ： Ａｒｃｈｉｖｅ ｆｏｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｇｅｎｏｍｉｃｓ ｄａｔａ ｓｅｔｓ⁃ｕｐｄａｔｅ
［Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１３，３９（Ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓｓｕｅ）：
１００５－１０１０． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｓ１１９３．

［１２］ＳＨＥＲＲＹ Ｓ Ｔ，ＷＡＲＤ Ｍ Ｈ， ＫＨＯＬＯＤＯＶ Ｍ， ｅｔ ａｌ． ｄｂ⁃
ＳＮＰ： ｔｈｅ ＮＣＢＩ ｄａｔａｂａｓｅ ｏｆ ｇｅｎｅｔｉｃ ｖａｒｉａｔｉｏｎ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ
Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００１，２９（１）：３０８． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ２９．
１．３０８．

［１３］ＫＡＮＥＨＩＳＡ Ｍ， ＦＵＲＵＭＩＣＨＩ Ｍ， ＴＡＮＡＢＥ Ｍ， ｅｔ ａｌ．
ＫＥＧＧ： Ｎｅｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ｏｎ ｇｅｎｏｍｅｓ， ｐａｔｈｗａｙｓ， ｄｉｓｅａｓｅｓ
ａｎｄ ｄｒｕｇｓ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１７，４５（Ｄ１）：
Ｄ３５３－Ｄ３６１． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｗ１０９２．

［１４］ＳＺＫＬＡＲＣＺＹＫ Ｄ，ＧＡＢＬＥ Ａ Ｌ， ＬＹＯＮ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＳＴＲＩＮＧ
ｖ１１： Ｐｒｏｔｅｉｎ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ
ｃｏｖｅｒａｇｅ， ｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ｉｎ ｇｅｎｏｍｅ⁃ｗｉｄｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔｓ［ Ｊ］． Ｎｕｃｌｅｉｃ Ａｃｉｄｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１９，
４７（Ｄ１）：Ｄ６０７－Ｄ６１３． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｎａｒ ／ ｇｋｙ１１３１．

［１５］ＯＵＧＨＴＲＥＤ Ｒ， ＣＨＡＴＲ⁃ＡＲＹＡＭＯＮＴＲＩ Ａ， ＢＲＥＩＴ⁃
ＫＲＥＵＴＺ Ｂ Ｊ， ｅｔ ａｌ． ＢｉｏＧＲＩＤ： Ａ ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｆｏｒ ｓｔｕｄｙｉｎｇ ｂｉ⁃
ｏｌｏｇｉｃａｌ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ ｉｎ ｙｅａｓｔ［ Ｊ］． Ｃｏｌｄ Ｓｐｒｉｎｇ Ｈａｒｂ Ｐｒｏｔｏ⁃
ｃｏｌｓ，２０１６，２０１６（１）： ｐｄｂ． ｔｏｐ０８０７５４． ＤＯＩ：１０．１１０１ ／ ｐｄｂ．
ｔｏｐ０８０７５４．

［１６］ＷＡＣＨＴＥＲＳ Ｆ Ｍ， ＷＯＮＧ Ｌ Ｓ， ＴＩＭＥＮＳ Ｗ， ｅｔ ａｌ． ＥＲ⁃
ＣＣ１， ｈＲａｄ５１， ａｎｄ ＢＲＣＡ１ ｐｒｏｔｅｉｎ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ ｒｅｌａｔｉｏｎ
ｔｏ ｔｕｍｏｕｒ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ｏｆ ｓｔａｇｅ ＩＩＩ ／ ＩＶ ＮＳＣＬＣ ｐａ⁃
ｔｉｅｎｔｓ ｔｒｅａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ［ Ｊ］． Ｌｕｎｇ Ｃａｎｃｅｒ，２００５，
５０（２）： ２１１－２１９． ＤＯＩ：１０．１０１６ ／ ｊ．ｌｕｎｇｃａｎ．２００５．０６．０１３．

［１７］ＷＥＩ Ｄ， ＬＩＵ Ｃ， ＺＨＥＮＧ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｎｔｉｃａｎ⁃
ｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｓｉｍｐｌｅ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅ⁃
ｄｒｕｇ ｃｏｍｐｌｅｘ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ［ Ｊ ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，
２０１９，２０（１）：４４． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２８５９－０１９－２６０８－９．

［１８］ＺＨＡＮＧ Ｆ， ＷＡＮＧ Ｍ， ＸＩ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｎｅｔｗｏｒｋ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃａｎｃ⁃
ｅｒ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅｓ ［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０１８，８ （ １）： ３３５５．
ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１５９８－０１８－２１６２２－４．

［１９］ＹＡＮＧ Ｊ， ＬＩ Ａ， ＬＩ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｄｒｕｇ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅｓ ｖｉａ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｐｒｅｓｅｎ⁃

ｔａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ， ２０１９，３５ （ ９）：１５２７ －
１５３５． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｙ８４８．

［２０］ＳＴＡＮＦＩＥＬＤ Ｚ， ＣＯŞＫＵＮ Ｍ， ＫＯＹＵＴÜＲＫ Ｍ． Ｄｒｕｇ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｓ ａ ｌｉｎｋ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］． Ｓｃｉｅｎ⁃
ｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１７，７：４０３２１． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓｒｅｐ４０３２１．

［２１］ＣＨＯＩ Ｍ， ＳＨＩ Ｊ， ＺＨＵ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｙｎａｍｉｃｓ⁃ｂａｓｅｄ
ｃａｎｃｅｒ ｐａｎｅｌ ｓｔｒａｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｙｓｔｅｍｉｃ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｔｉ⁃
ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ［Ｊ］． Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１７，８
（１）：１９４０． ＤＯＩ：１０．１０３８ ／ ｓ４１４６７－０１７－０２１６０－５．

［２２］ＳＰＥＹＥＲ Ｇ， ＭＡＨＥＮＤＲＡ Ｄ， ＴＲＡＮ Ｈ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｆｆｅｒｅｎ⁃
ｔｉａｌ ｐａｔｈｗａｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｄｒｕｇ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ａｃｒｏｓｓ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅｓ［Ｊ］． Ｐａｃｉｆｉｃ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ Ｂｉｏ⁃
ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， ２０１７， ２２： ４９７ － ５０８． ＤＯＩ： １０． １１４２ ／
９７８９８１３２０７８１３＿００４６．

［２３］ＭＥＮＣＨＥ Ｊ， ＳＨＡＲＭＡ Ａ， ＫＩＴＳＡＫ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｄｉｓｅａｓｅ ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ． Ｕｎｃｏｖｅｒｉｎｇ ｄｉｓｅａｓｅ⁃ｄｉｓｅａｓｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ
ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｏｍｅ ［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５，３４７ （ ６２２４）：
１２５７６０１． ＤＯＩ：１０．１１２６ ／ ｓｃｉｅｎｃｅ．１２５７６０１．

［２４］ＭＥＮＤＥＮ Ｍ Ｐ， ＩＯＲＩＯ Ｆ， ＧＡＲＮＥＴＴ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｄｒｕｇｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｇｅｎｏｍｉｃ ａｎｄ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ［Ｊ］． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１３，
８（４）：ｅ６１３１８． ＤＯＩ：１０．１３７１ ／ ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｏｎｅ．００６１３１８．

［２５］ＳＵＰＨＡＶＩＬＡＩ Ｃ， ＢＥＲＴＲＡＮＤ Ｄ， ＮＡＧＡＲＡＪＡＮ Ｎ． Ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｓｉｎｇ ａ ｒｅｃｏｍｍｅｎｄｅｒ ｓｙｓｔｅｍ
［Ｊ］． Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，３４（２２）： ３９０７－３９１４． ＤＯＩ：１０．
１０９３ ／ ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ ／ ｂｔｙ４５２．

［２６］ＺＨＡＮＧ Ｌ， ＣＨＥＮ Ｘ， ＧＵＡＮ Ｎ Ｎ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｉｎｔｅｒ⁃
ｐｏｌａｔｉｏｎ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ａｎｔｉ⁃
ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓ Ｐｈａｒｍａｃｏｌｏ⁃
ｇｙ，２０１８，９（９）：１－１１． ＤＯＩ： １０．３３８９ ／ ｆｐｈａｒ．２０１８．０１０１７．

［２７］ＲＵＦＦＡＬＯ Ｍ， ＳＴＯＪＡＮＯＶ Ｐ， ＰＩＬＬＵＴＬＡ Ｖ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅ⁃
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ
ｌｅａｒｎｉｎｇ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１７， １１ （ １）： ９６．
ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２９１８－０１７－０４７１－８．

［２８］ＷＡＮＧ Ｘ， ＳＵＮ Ｚ， ＺＩＭＭＥＲＭＡＮＮ Ｍ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔ
ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌｓ ｗｉｔｈ ｐａｔｈｗａｙ ａｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎｆｅｒ⁃
ｅｎｃｅ［Ｊ］． ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ，２０１９，１２（Ｓｕｐｐｌ １）：１５．
ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２９２０－０１８－０４４９－４．

［２９］ＨＵＳＳＡＩＮ Ｓ， ＦＥＲＺＵＮＤ Ｊ， ＵＬ⁃ＨＡＱ Ｒ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｕｇ
ｔａｒｇｅｔ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌ ｌｉｎｅｓ ｕｓｉｎｇ ａｐａｃｈｅ ｓｐａｒｋ
［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０１９，２６（８）：８８２－
８８９． ＤＯＩ： １０．１０８９ ／ ｃｍｂ．２０１８．０１０２．

［３０］ＫＮＯＷＬＥＳ Ｄ Ａ， ＢＯＵＣＨＡＲＤ Ｇ， ＰＬＥＶＲＩＴＩＳ Ｓ． Ｓｐａｒｓｅ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｌａｔｅｎｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｃａｎｃｅｒ
ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｆｒｏｍ ｇｅｎｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ［ Ｊ］． ＰＬｏＳ Ｃｏｍｐｕ⁃
ｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌｏｇｙ，２０１９，１５ （ ５）： ｅ１００６７４３． ＤＯＩ： １０． １３７１ ／
ｊｏｕｒｎａｌ．ｐｃｂｉ．１００６７４３．

［３１］ＤＨＲＵＢＡ Ｓ Ｒ， ＲＡＨＭＡＮ Ｒ， ＭＡＴＬＯＣＫ Ｋ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉ⁃
ｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］． ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１９（Ｓｕｐｐｌ １７）： ４９７．
ＤＯＩ： １０．１１８６ ／ ｓ１２８５９－０１８－２４６５－ｙ．
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［３２］ＣＨＥＮ Ｔ Ｈ， ＳＵＮ Ｗ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ
ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｏｍｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ［ Ｊ ］． Ｂｉｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
２０１７，１８（１）：１－１４． ＤＯＩ：１０．１０９３ ／ ｂｉｏｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ／ ｋｘｗ０２２．

［３３］ＫＩＭ Ｄ Ｃ， ＷＡＮＧ Ｘ， ＹＡＮＧ Ｃ Ｒ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ
ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｍｅｄｉｃｉｎｅ： Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ ｂｙ ｐｒｏｔｅｏｍｉｃ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ［Ｊ］． Ｐｒｏｔｅｏｍｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，
１０（Ｓｕｐｐｌ １）：Ｓ１３． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ １４７７－５９５６－１０－ｓ１－ｓ１３．

［３４］ＣＨＩＵ Ｙ Ｃ， ＣＨＥＮ Ｈ Ｈ， ＺＨＡＮＧ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄｒｕｇ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｔｕｍｏｒｓ ｆｒｏｍ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｇｅｎｏｍｉｃ ｐｒｏｆｉｌｅｓ ｂｙ ｄｅｅｐ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ［ Ｊ］． ＢＭＣ Ｍｅｄｉｃａｌ Ｇｅｎｏｍｉｃｓ， ２０１９， １２
（Ｓｕｐｐｌ １）：１８． ＤＯＩ：１０．１１８６ ／ ｓ１２９２０－０１８－０４６０－９．

［３５］ＣＨＡＮＧ Ｙ， ＰＡＲＫ Ｈ， ＹＡＮＧ Ｈ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅ⁃
ｓｐｏｎｓｅ ｐｒｏｆｉｌｅ ｓｃａｎ （ＣＤＲｓｃａｎ）： Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
ｔｈａｔ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｄｒｕｇ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｆｒｏｍ ｃａｎｃｅｒ ｇｅｎｏｍｉｃ ｓｉｇｎａ⁃
ｔｕｒｅ［ Ｊ］． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ，２０１８，８ （ １）：８８５７． ＤＯＩ：１０．
１０３８ ／ ｓ４１５９８－０１８－２７２１４－６．

［３６］ＸＩＡ Ｆ，ＳＨＵＫＬＡ Ｍ， ＢＲＥＴＴＩＮ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｕｍｏｒ
ｃｅｌｌ ｌｉｎｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｄｒｕｇ ｐａｉｒｓ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ［ Ｊ］．
ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０１８，１９（Ｓｕｐｐｌ １８）： ４８６． ＤＯＩ：１０．
１１８６ ／ ｓ１２８５９－０１８－２５０９－３．

［３７］ＳＵ Ｒ，ＬＩＵ Ｘ， ＷＥＩ Ｌ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ⁃Ｒｅｓｐ⁃Ｆｏｒｅｓｔ： Ａ ｄｅｅｐ
ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｔｉ⁃ｃａｎｃｅｒ ｄｒｕｇ ｒｅｓｐｏｎｓｅ［Ｊ］．
Ｍｅｔｈｏｄｓ， ２０１９， １６６： ９１ － １０２． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｅｔｈ．
２０１９．０２．００９．

［３８］ＩＲＩＳＨ Ｊ Ｍ， ＨＯＶＬＡＮＤ Ｒ， ＫＲＵＴＺＩＫ Ｐ Ｏ， ｅｔ ａｌ． Ｓｉｎｇｌｅ
ｃｅｌｌ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｔｅｄ ｐｈｏｓｐｈｏ⁃ｐｒｏｔｅｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ
ｃａｎｃｅｒ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］． Ｃｅｌｌ，２００５，７（Ｓ２）： ２１７－２２８． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｃｅｌｌ．２００４．０６．０２８．

［３９］ＵＧＵＲＥＬ Ｓ，ＳＣＨＡＤＥＮＤＯＲＦ Ｄ， ＰＦÖＨＬＥＲ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎ
ｖｉｔｒｏ ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ａｎｄ ｓｕｒｖｉｖａｌ ａｆｔｅｒ ｉｎ⁃
ｄｉｖｉｄｕａｌｉｚｅｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ⁃ｄｉｒｅｃｔｅｄ ｃｈｅｍｏｔｈｅｒａｐｙ ｉｎ ｍｅｔａｓｔａｔｉｃ
ｍｅｌａｎｏｍａ： Ａ ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｅｒ ｐｈａｓｅ ＩＩ ｔｒｉａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｒｍａｔｏｌｏｇｉｃ
ｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅ ｏｎｃｏｌｏｇｙ ｇｒｏｕｐ［ Ｊ］． Ｃｌｉｎｉｃａｌ Ｃａｎｃｅｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ
Ａｎ Ｏｆｆｉｃｉａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃａｎｃｅｒ
Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２００６，１２（１８）：５４５４－ ６３． ＤＯＩ：１０．１１５８ ／ １０７８－
０４３２．ＣＣＲ－０５－２７６３．

［４０］ＤＡＩ Ｈ， ＤＩＮＧ Ｈ， ＭＥＮＧ Ｘ Ｗ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｎｓｔｉｔｕｔｉｖｅ ＢＡＫ
ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ａｓ ａ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｏｆ ｄｒｕｇ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｉｎ ｍａｌｉｇｎａｎｔ
ｌｙｍｐｈｏｈｅｍａｔｏｐｏｉｅｔｉｃ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］． Ｇｅｎｅｓ ＆ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，
２０１５，２９（２０）： ２１４０ － ２１５２． ＤＯＩ：１０． １１０１ ／ ｇａｄ． ２６７９９７．
１１５．

［４１］ＬＥ Ｔ Ｃ， ＤＥＬＯＲＤ Ｊ Ｐ， ＧＯＮÇＡＬＶＥＳ Ａ，ｅｔ ａｌ． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ⁃
ｌｙ ｔａｒｇｅｔｅｄ ｔｈｅｒａｐｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｕｍｏｕｒ ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｐｒｏｆｉｌｉｎｇ ｖｅｒ⁃
ｓｕｓ ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ ｔｈｅｒａｐｙ ｆｏｒ ａｄｖａｎｃｅｄ ｃａｎｃｅｒ（ＳＨＩＶＡ）： Ａ
ｍｕｌｔｉｃｅｎｔｒｅ， ｏｐｅｎ⁃ｌａｂｅｌ， ｐｒｏｏｆ⁃ｏｆ⁃ｃｏｎｃｅｐｔ， ｒａｎｄｏｍｉｓｅｄ，
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｐｈａｓｅ ２ ｔｒｉａｌ［Ｊ］． Ｌａｎｃｅｔ Ｏｎｃｏｌｏｇｙ， ２０１５， １６
（１３）： １３２４ － １３３４． ＤＯＩ： １０． １０１６ ／ Ｓ１４７０ － ２０４５ （ １５）
００１８８－６．
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１２第 １ 期 顾兆伟，等：抗癌药物作用预测计算方法的研究现状与展望


