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基于迁移学习框架的单细胞药物反应预测 

李玉田，葛凤雅，王  林 

(天津科技大学人工智能学院，天津 300457) 

摘 要：肿瘤组织中存在多种类型的细胞，这些细胞在形态、功能和生物学特性上存在差异，诸如不同细胞类型对

同一药物的敏感性反应不同，而这也是导致癌症治疗高复发率和低效力的重要原因。单细胞 RNA 测序技术是针对这

一细胞类型异质性的重要研究工具，本文提出了一种基于变分自动编码器的迁移学习框架，并用于单细胞药物反应

预测。该框架整合了混合测序的细胞系药物基因组数据和单细胞 RNA 测序数据，使用最大均值差异和最优传输，在

低维潜在空间中对细胞系和单细胞进行特征对齐，从而在单细胞水平上准确预测药物反应。模型和最新的单细胞药

物反应预测方法做基准比较，在 8 个数据集上进行训练验证，模型取得了较高的预测性能。消融实验和鲁棒性实验

验证了模型各模块的有效性以及模型的稳定性。本研究提供了新的迁移学习思路，为个性化和精确的癌症治疗提供

了一种新的策略，并有助于精准医学的发展。 

关键词：迁移学习；特征对齐；单细胞；药物反应预测 

中图分类号：TP3-05                  文献标志码：A         文章编号：1672-6510 (0000)00-0000-00 

Single-Cell Drug Response Prediction Based on Transfer Learning Framework 

LI Yutian，GE Fengya，WANG Lin  

(College of Artificial Intelligence, Tianjin University of Science & Technology, Tianjin 300457, China) 

Abstract: There are many types of cells in tumor tissue, and these cells have differences in morphology, function and 

biological characteristics, such as different cell types have different sensitivity to the same drug, which is also an important 

reason for the high recurrence rate and low efficacy of cancer treatment. Single-cell RNA sequencing technology is an 

important research tool for the cell type heterogeneity, and this paper proposes a transfer learning framework based on 

variational auto-encoder, which is used for single-cell drug response prediction. The framework integrates bulk-sequenced 

cell line pharmacogenomic data and single-cell RNA sequencing data, and adopts maximum mean discrepancy and optimal 

transport to align cell lines and single cells in a low-dimensional latent space to accurately predict drug response at the 

single-cell level. The model was compared with the state-of-the-art single-cell drug response prediction methods, i.e., these 

methods were trained and verified on eight data sets, and our model achieved higher predictive performance. Ablation 

experiments and robustness experiments verified the validity of each module of the model and the stability of the model. 

This study provides a new idea for transfer learning, and a new strategy for personalized and precise cancer treatment, which 

contributes to the development of precision medicine. 

Key words: transfer learning; feature alignment; single cell; drug response prediction 

 

精准医学在揭示癌症基因组复杂性方面取得了

显著进展[1]。随着基因测序技术的快速发展，对癌症

的治疗研究越来越全面，混合细胞系测序技术可以

帮助研究人员在组织水平上研究癌症对药物的反

应，这有力促进了精准医疗的发展。然而，由于混

合细胞系测序数据中不同细胞状态之间的异质性，

癌症药物治疗常常面临高复发率和低效力的问题。

肿瘤内异质性是癌症治疗失败的重要原因[2]，这种异
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质性导致个别细胞对药物的反应不同，最终导致少

量残留癌细胞并引发癌症复发[3]。近年来，单细胞

RNA 测序技术得到了快速发展。单细胞测序技术可

以在细胞水平上研究癌细胞异质性，使研究者能够

以更高的分辨率分析肿瘤内的异质性[4]。但是，目前

受制于单细胞测序技术的成本以及数据量较少的缘

故，使用单细胞测序技术支撑肿瘤药物研发仍较为

受限。另一方面，得益于前人研究，体外药物筛选

研究已经为各种癌症细胞系产生了药物反应数据
[5-6]，积累了大规模的细胞系混合测序数据。因此，

采用创新的方法，将大规模的细胞系混合 RNA 测序

数据与单细胞 RNA 测序数据整合起来，可以充分利

用两者的优势。 

迁移学习旨在将一个数据域（源域）中获得的

知识转移到另一个数据域（目标域），以改善目标

域的预测性能。在此背景下，迁移学习可以用于将

细胞系混合RNA测序数据中的药物反应信息映射到

单细胞 RNA 测序数据，从而实现单细胞水平的药物

反应预测。一些研究方法已经展示了迁移学习在单

细胞药物反应预测研究中的潜力[1,7]，本研究提出了

一种新的基于迁移学习的单细胞药物反应预测框架

(single-cell drug response prediction based on transfer 

learning，SCTL)，该框架基于最优传输和最大均值

差异，在细胞系测序数据和单细胞测序数据之间构

建了迁移桥梁，并在单细胞水平上实现了准确的药

物反应预测。 

1  数据介绍 

共收集整理了 8 个数据集。对于源域数据，使

用了来自公开数据库 GDSC[8]和 CCLE[9]的混合细胞

系测序数据。Genomics of Drug Sensitivity in Cancer

（ GDSC ） 数 据 库 的 在 线 访 问 途 径 为 ，

https://www.cancerrxgene.org/ 。 Cancer Cell Line 

Encyclopedia （CCLE） 数据库的在线访问途径为，

https://sites.broadinstitute.org/ccle。数据 1~5 的源域数

据收集了 1280 个细胞系，其中有 804 个细胞系来自

GDSC 数据库，剩下的来自 CCLE 数据库。数据 6~8

的源域数据收集了 1001 个细胞系，全部来自 GDSC

数据库。对于目标域数据，使用了来自口腔鳞状细

胞癌、肺癌、前列腺癌、急性髓性白血病、头颈部

鳞状细胞癌的单细胞测序数据，数据 1~5 目标域数

据的 GEO 登记号在表格 2 中，数据 6~8 的目标域数

据来自 Zheng 等[7]的研究。详细的源域数据见表 1，

目标域数据见表 2。 

表 1  细胞系混合 RNA 测序数据（源域数据） 

Tab. 1  Bulk RNA-seq data of cell lines (source data). 

序号  药物 耐药细胞系

个数 

敏感细胞系

个数 

基因

数 

Data1 Cisplatin 791 489 12966 

Data2 Gefitinib 799 481 12499 

Data3 Docetaxel 788 492 13476 

Data4 I.BET.762 724 556 9566 

Data5 Bortezomib 770 510 12715 

Data6 Gefitinib 714 115 10610 

Data7 Vorinostat 774 60 10610 

Data8 AR-42 811 80 10610 

 

表 2  单细胞 RNA 测序数据（目标域数据） 

Tab. 2  Single-cell RNA-seq data (target data). 

序号  药物 耐药细

胞个数 

敏感细

胞个数 

基因

数 

来源 

Data1 Cisplatin 187 361 12966 GSE117872 

Data2 Gefitinib 470 37 12499 GSE112274 

Data3 Docetaxel 162 162 13476 GSE140440 

Data4 I.BET.762 685 734 9566 GSE110894 

Data5 Bortezomib 4565 2875 12715 GSE114461 

Data6 Gefitinib 33 33 10610 JHU006 

JHU006 

JHU006 

Data7 Vorinostat 33 33 10610 

Data8 AR-42 33 33 10610    

 

使用 Scanpy 包[10]对单细胞 RNA 测序数据进行

了预处理，过滤掉了检测到的基因少于 200 个的细

胞，以及仅在 3 个以下细胞中检测到的基因。仅保

留了在细胞系和单细胞中都共有的基因。最后，使

用 MinMaxScaler 函数将源域和目标域数据归一化。 
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图 1  SCTL 模型框架图 

Fig. 1  Framework of the SCTL model 

2  计算方法 

2.1  迁移学习框架的构建 

本研究针对细胞系混合RNA测序数据和单细胞

RNA 测序数据之间的差异，构建深度学习网络提取

跨域数据的特征，通过特征对齐的计算方法，实现

从细胞系水平到单细胞水平的药物反应预测。模型

框架见图 1。 

对于源域数据和目标域数据，构建了一个变分

自动编码器[11]，包括一个用于数据特征提取的编码

器，和一个相同层数的解码器，解码器用于将特征

重构回原数据。通过模型的训练迭代，编码器会将

源域数据和目标域数据映射到共享的隐空间中，解

码器会在每一轮训练中从隐空间中重构数据，规范

隐空间数据特征。训练结束后，可以获取在同一隐

空间的源域和目标域数据的特征。 

在特征对齐的计算方法上，采用了多种手段弥

合跨域数据的特征，包括最大均值差异[12]的计算和

最优传输[11]的方法。 

针对单细胞药物反应预测问题，构建了一个用

于药物反应预测二分类任务的多层感知机，其中输

出神经元 1 表示敏感，0 表示耐药。在训练药物反应

预测器的过程中，使用自动编码器提取的细胞系特

征和真实的细胞系药物反应信息训练药物反应预测

器。当模型训练结束后，将编码器提取的单细胞隐

空间特征输入到药物反应预测器，获得模型对单细
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胞的药物反应预测值。 

2.2  跨域特征的提取 

来自源域的细胞系数据是一个包含 m 个细胞系

的混合 RNA 测序数据  
m

i

b b i 1
X x ；来自目标域的单细

胞数据是一个包含 n 个单细胞的 RNA 测序数据

 
n

i

s s i 1
X x 。在这里，将两个数据

b
X 和

s
X 纵向拼接作

为联合输入 ,
b s

X X X   ，利用变分自动编码器将其

映射到共享潜在空间，学习嵌入特征。构建的变分

自动编码器由一个跨域共享的编码器 ( | )q z x
 ，和一

个共享的解码器 ( | )p x z
 组成，其中和 分别是编

码器和解码器的权重参数。对于数据 x ，编码器输

出均值向量
|z x

 以及标准差向量
|z x

 ，潜在向量z通

过重参数化计算得到，即 | |z x z x
z v   ，其中 表

示元素逐个相乘，v 从 (0, )N I 中采样。通过这种方

式，可以分别得到细胞系 i

b
x (i=1,...,m)和单细胞

j
s
x (j=1,...,n)的 H 维潜在向量 i

b
z 和 j

s
z 。 

对于重构部分，基于潜在向量 i

b
z 和 j

s
z 作为输入，

解码器会输出源域重构数据
i

bx 以及目标域重构数据
j

sx 。重构的损失函数如下： 

_ _

1 1

2

1 1

2

1 1

1
( , ) ( , )

1
( )

1
( )

1 b s

b
k

k

s
k

k

rec rec b rec s

B Bi j
i j

b sb s
i jb s

B g i
i

bb
i kb

B g j
j

ss
j ks

L L L

MSE x x MSE x x
B B

x x
B

x x
B

g

g

 

 

 

 

 

 

 

 





                                           

⑴ 

其中:
b
B 和

s
B 分别表示数据集

b
X 和

s
X 的批量大小，

MSE()表示均方误差，g 是基因个数。此外，还考虑

了 H 维潜在向量 z 的后验分布与多元高斯分布之间

的 Kullback-Leibler (KL)散度，表示为： 

2 2 2

1

0

1
1

2
| | |

( ( | )|| ( , ))

( log(( ) ) ( ) ( ) )



  




   

KL

H
k k k

z x z x z x
k

D q z x N I

 ⑵ 

最后，结合重构损失和 KL 散度，定义变分自动

编码器损失函数如下： 

 

 





 

 





 

 







 





x x x x

z x 0

z x 0

1 2

1 1

1

1

1 1
( , ) ( , )

1
( | ) || ( , )

1
( | ) || ( , )

b s

b

s

vae rec KL

B B
i j

i j
b s

b s

i jb s

B

i i

KL b b

ib s

B

j j

KL s s

jb s

L L L

MSE MSE
B B

D q N I
B B

D q N I
B B

⑶
 

其中
1
1  , 

2
1  。 

2.3  特征对齐的计算 

对模型提取的源域低维特征
b
z 和目标域低维特

征
s
z ，采用最优均值差异和最优传输的计算方法，

在隐空间上，缩小两种数据域特征分布的距离，实

现对齐两种数据域。 

最大均值差异（maximum mean discrepancy，

MMD）是一种基于核的统计检验方法，用于判断两

个给定分布是否相同[12]。MMD 是通过比较两个分布

在一个再生核希尔伯特空间中的嵌入完成的。在本

研究中，对于输入的细胞系 RNA 测序数据 
b
X 和单

细胞 RNA 测序数据
s
X ，数据经过编码器映射到潜在

空间时，引入最大均值差异估算源域嵌入
b
z 和目标

域嵌入
s
z 之间的相似度。损失函数定义如下： 

1 1

1 1
 

 

  || ( ) ( )||
m n

i j

mmd b s H
i j

L x x
m n

  

⑷ 

其中， (.) 表示是将数据映射到再生核希尔伯特空间

（RKHS）。RKHS 范数 .
H
用于测量两个数据向量之

间的距离。 

最优传输是一种求解两个分布之间最小距离的

优化算法[13]。其核心思想是将一个概率分布转化为

另一个概率分布，使得转化后的分布与目标分布之

间的距离最小。最优传输算法在机器学习领域受到

了越来越多的关注，特别是 Wasserstein-GAN[14]的出

现，引起了研究者对最优传输的关注。在本研究中，

引入最优传输作为正则化项调整两种数据域的嵌

入。对于嵌入 i

b
z  和 j

s
z ，其后验分布分别为高斯分布

| |

2( , )i i i i
b b b bz x z x

N Iμ σ 和 | |

2( , )j j j j
s s s sz x z x

N Iμ σ ，嵌入之间的 

传输成本为： 

   i i j j i i j j
b b s s b b s s

ij z x z x z x z x
C μ μ σ σ

2 2

| | | |
‖ ‖ ‖ ‖ 
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⑸ 

然后，批量大小为
b
B 和

s
B 的最优传输方案 *T 计算如

下： 

*

3

4

4

, ( )

1
1 || 1

1
1 || 1










   

 
  

 

 
  

 

B Bb s

s b

b s

T

KL B B

b

T

KL B B

s

T argmin C T H T

D T
B

D T
B

⑹ 

其中:
3
0.1  和

4
1  是平衡参数。T 是传输方案，

,

,
ij ij

i j

C T C T   表示传输成本。
,

( ) log
ij ij

i j

H T T T  为熵正则

化项，可以平衡传输成本和分布均匀性之间的关系。

1
1 || 1
s bKL B B

b

D T
B

 
  
 

和 1
1 || 1
b s

T
KL B B

s

D T
B

 
  
 

两个 KL 散度项

分别表示当源域和目标域的经验分布为均匀分布时

的软边缘约束，1
sB
和1

bB
表示元素全为 1 的向量，其

维度分别为
s
B 和

b
B 。公式(6)表示一个严格的凸优化

问题，可以通过采用一种高效的不精确近端点方法[15] 

计算最优传输方案
*T ，其迭代公式如下所示： 

5 5

5 4 5 4

( 1) ( 1)

( ) ( 1)

1 1
1 1
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G G 且
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ijc

l
ij ijG T e 



 。可以从最后一次近端点迭代中获

得  和  的最终值。最优传输方案的计算就转换成

了
*

ij i ij j
T G  。因此，最优传输损失确定如下： 

  *

,

L
ot ij ij

i j

C T                 ⑻ 

2.4  药物反应预测器的构建 

针对来自细胞系的药物反应数据  
1

m
i

b i
y


，即 m

个细胞系对给定药物的二值化反应信息，其中 0 表

示药物耐受，1 表示药物敏感；以及来自变分自动编

码器提取的细胞系特征 i
b
z (i=1,...,m)，构建了深度为 5

层的多层感知机，用作药物反应预测这一二分类任

务。对于训练数据  
1

,
m

i i
b b i
z y


，药物反应预测器的损

失函数定义为交叉熵损失函数 BCE()，即： 

1 1

 

  

( , ) log( )ˆ ˆ

( )log( )ˆ

i i i i

b b b b

i i

b b

BCE y y y y

y y
  ⑼ 

其中， i

b
y 是细胞系对于给定药物的真实二值化反应

值，ˆiby 是预测器输出的预测值。对于批量大小为
b
B 的

细胞系，药物反应预测器的损失函数如下： 

      

 
1

  , ˆL
bB

i i

pred b b
i

BCE y y             ⑽ 

最后，SCTL 模型总的损失函数定义为: 

1 2 3
     L L L L L

all vae ot mmd pred
     ⑾ 

其中
1
 、

2
 和

3
 是平衡参数。

1
 可选为 0.1、0.5、

1、2，
2
 可选为 0.5、1、10，

3
 可选为 0.5、1、5、

15。对于每个数据集，可以通过调整平衡参数，使

模型的性能处在最佳状态。 

当模型训练完成后，将经过跨域特征提取和特

征对齐后的单细胞嵌入
s
z 输入到药物反应预测器得

到单细胞对于给定药物的预测反应信息。 

2.5  模型评价指标 

在本研究中，单细胞药物反应预测是一种二分

类预测任务。二分类预测问题通常采用 ROC（receiver 

operating characteristic）曲线下面积（AUC），以及

PR（precision-recall）曲线下面积（AUPR）作为评

价指标。其中 ROC 曲线描绘了在不同阈值下模型预

测的真阳性率（TPR）和假阳性率（FPR），AUC

的值范围在 0~1 之间，值越大表示模型性能越好。

AUPR 表示模型预测在所有阈值下的精确率与召回

率的表现，值越高表示模型性能越好。 

在模型的训练过程中，参考了 SCAD 工作[7]中关

于环境随机种子的设置，SCAD 选取了 seed=42、

seed=50、seed=60、seed=70、seed=80 环境随机种子，

在此基础上，又增加一个种子 seed=124，共六个随

机种子，用于数据批次的划分，然后计算了模型在

这六个随机种子下的平均性能。 

2.6  模型的可解释性 
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模型在训练过程中，通过最优传输的计算，可

以获得当 m个细胞系和 n 个单细胞都是均匀分布时，

最小化传输费用的最优传输矩阵，即
*

m n
T


，其中行

表示细胞系，列表示细胞，矩阵值表示细胞系分布

和单细胞分布间的数据传输量，即细胞系和单细胞

间的映射匹配关系。接着对模型取得较好性能的数

据集展开关键基因的分析。对模型预测的细胞药物

响应值二值化，将细胞划分为预测敏感细胞簇和预

测耐药细胞簇。然后进行 Wilcoxon 秩和检验，选择

Bonferroni 校正后的 p 值小于 0.05、对数倍数变化大

于 0.7 的基因作为高表达的基因。 

3  实  验 

3.1  性能和结果 

一共在 8 个数据集上进行了模型测试，并与当

前最新的单细胞癌症药物敏感性预测方法进行了比

较，这些方法包括 scDEAL、SCAD、Beyondcell[16]

和 DREEP[17]。 

scDEAL 模型通过对细胞系混合 RNA 测序数据

和单细胞 RNA 测序数据建模，构建了两个去噪自编

码器和一个药物反应预测器，并用最大均值差异来

对齐细胞系和单细胞的表征，从而实现将细胞系的

真实药物反应信息迁移学习到单细胞水平上。 

SCAD 模型采用了对抗生成网络 GAN[18]框架，

其构建了一个特征提取器，用于学习细胞系和单细

胞的表征；一个药物反应预测器，用于学习对药物

敏感性推断有用的信息特征；以及一个域判别器，

使特征提取器能够从两个域（细胞系和单细胞）中

学习域不变特征。 

Beyondcell 方法先从细胞系的基因表达数据中

识别出药物反应的上调和下调基因集，然后基于单

细胞基因表达数据，计算单细胞在这些基因集的

BCS（Beyondcell Score）得分，该得分可以用来对单

细胞依据药物敏感反应的强弱进行排序。 

DREEP 方法利用皮尔逊相关系数将混合测序基

因表达与药物基因组筛选的药物反应数据联系起

来，构建了药物敏感性基因组图谱（GPDS）的排序

列表，GPDS 排序列表中药物的耐药性预测生物标志

物位于顶部，敏感性预测生物标志物位于底部。为

了在单细胞水平上预测药物反应，该方法基于单细

胞 RNA 测 序 数 据 ， 使 用 GF-ICF (gene 

frequency-inverse cell frequency) 归一化获取每个细

胞的最相关基因集，然后计算该基因集在 GPDS 排

序列表中的富集得分，并用来衡量每个细胞的药物

敏感性。值得注意的是，Beyondcell 和 DREEP 都是

基于药物敏感性的基因标志物的方法。 

表 3  模型在 8 个数据集上的性能结果 

Tab. 3  Performance results of models on eight datasets. 

序号 
AUC AUPR 

SCTL scDEAL SCAD Beyondcell DREEP SCTL scDEAL SCAD Beyondcell DREEP 

Data1 0.928 0.823 0.809 0.386 0.497 0.966 0.901 0.885 0.595 0.657 

Data2 0.996 0.880 0.936 0.698 0.590 0.961 0.850 0.498 0.141 0.088 

Data3 0.916 0.950 0.651 0.488 0.500 0.861 0.913 0.749 0.500 0.500 

Data4 0.944 0.947 0.918 0.269 0.521 0.931 0.965 0.856 0.382 0.528 

Data5 0.916 0.648 0.762 0.344 0.500 0.859 0.650 0.633 0.330 0.398 

Data6 0.964 0.904 0.967 0.977 0.788 0.966 0.890 0.973 0.982 0.788 

Data7 0.952 0.613 0.942 0.731 0.667 0.967 0.552 0.958 0.642 0.600 

Data8 0.962 0.600 0.968 0.733 0.621 0.954 0.616 0.970 0.663 0.569 

 

表 3 显示了本文模型 SCTL 与四个基准方法在 8

个数据集上关于AUC和AUPR两个预测性能指标的

结果。SCTL在 4个数据集上取得了最优的预测性能，

在其他 4 个数据集上的预测性能排名第二，而且仅

略低于最优预测性能。 

与 4 种基线方法相比，SCTL 在 8 个数据集上的

平均 AUC 为 0.949，平均 AUPR 为 0.933（图 2）。

关于平均 AUC，SCTL 比 SCAD 提高了 9.21%，比

scDEAL 提高了 19.22%。关于平均 AUPR，SCTL 比

SCAD 提高了 0.145%，比 scDEAL 提高了 0.178%。

另外，深度学习模型 SCTL、scDEAL 以及 SCAD 比

Beyondcell 和 DREEP 这两种基于药物敏感性的基因
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标志物的方法的性能都要好，这也反映出了深度学

习在提取深层次有效特征方面的能力。 

 

图 2  5 种方法的平均 AUC 值和平均 AUPR 值 

Fig. 2  Average AUC and average AUPR results of five 

methods. 

3.2  消融实验 

为了评估模型的各个功能模块对预测性能的影

响，在 8 个数据集上进行了详细的消融实验分析。 

针对特征对齐的计算环节，分别移除最优传输

的特征对齐和最大均值差异的特征对齐计算，构建

了两个对比模型。保持每个数据集的最优参数组合

不变，然后重新计算了两个对比模型在所有数据集

上的 AUC 和 AUPR。详细结果见表 4。当把最大均

值差异的特征对齐计算模块移除时，其平均 AUC 比

原先模型下降了 0.038，平均 AUPR 下降了 0.036。

当移除最优传输特征对齐计算时，模型的预测性能

出现了明显的下降，平均 AUC 比原先模型下降了

0.264，平均 AUPR 下降了 0.323。这指示着在特征对

齐的计算里，最优传输计算起了重要的影响。 

表 4  特征对齐的消融实验结果 

Tab. 4  Ablation experiment results for feature alignment. 

数据 SCTL SCTL_1 SCTL_2 

AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR 

Data1 0.928 0.966 0.846 0.911 0.635 0.742 

Data2 0.996 0.961 0.886 0.828 0.828 0.328 

0.737 

0.516 

0.372 

0.674 

0.826 

0.62 

0.603 

0.1808 

Data3 0.916 0.861 0.913 0.86 0.708 

Data4 0.944 0.931 0.932 0.926 0.517 

Data5 0.916 0.859 0.847 0.841 0.459 

Data6 0.964 0.966 0.943 0.942 0.64 

Data7 0.952 0.966 0.895 0.913 0.845 

Data8 0.962 0.967 0.889 0.896 0.617 

Mean 0.949 0.933 0.894 0.89 0.656 

Std 0.0281 0.0466 0.0356 0.0417 0.1354 

注：SCTL_1 表示去除最大均值差异；SCTL_2 表示去除最优传输。 

针对药物反应预测器的模型结构，对多层感知

机的隐藏层层数进行了详细的消融分析。构建了 6

个网络层深度各不相同的药物反应预测器，分别是

具有 2 层、3 层、4 层、5 层和 6 层隐藏层层数的神

经网络。设置每层隐藏层的节点数为 128 或 64，激

活函数为 ReLU。详细的药物反应预测器的网络结构

设置如表 5 所示。 

表 5  药物反应预测器的网络结构 

Tab. 5  Network architecture of drug response predictor. 

网络 网络层及节点数 激活函数 

predictor1 128,64 ReLU 

predictor2 128,128,64 ReLU 

predictor3 128,128,128,64 ReLU 

predictor4 128,128,128,128,64 ReLU 

Predictor5 128,128,128,128,128,64 ReLU 

 

在 8 个数据集上分别对 5 个药物反应预测器进

行了实验，结果见表 6。初始预测器网络层数为 2，

随着预测器隐藏层层数增加，AUC 和 AUPR 得分增

加，在隐藏层深度增加到 5 时，模型整理的性能表

现最好；当多层感知机深度继续增加到 6 层时，模

型在大部分数据集上的性能出现了明显下降。 

表 6  不同药物反应预测器的性能对比结果 

Tab. 6  Performance comparison results for different drug response predictors. 

序号 
AUC AUPR 

predictor1 predictor2 predictor3 predictor4 predictor5 predictor1 predictor2 predictor3 predictor4 predictor5 

Data1 0.711 0.797 0.786 0.928 0.907 0.875 0.908 0.882 0.966 0.958 

Data2 0.966 0.977 0.989 0.996 0.917 0.936 0.940 0.941 0.961 0.619 

Data3 0.878 0.889 0.891 0.916 0.862 0.817 0.831 0.852 0.861 0.820 

Data4 0.935 0.937 0.943 0.944 0.938 0.921 0.918 0.931 0.931 0.917 

Data5 0.805 0.832 0.801 0.916 0.908 0.821 0.771 0.816 0.859 0.894 

Data6 0.879 0.907 0.895 0.964 0.884 0.915 0.911 0.919 0.966 0.898 

Data7 0.906 0.919 0.924 0.965 0.776 0.925 0.932 0.939 0.967 0.852 

Data8 0.919 0.921 0.937 0.962 0.896 0.912 0.914 0.926 0.954 0.881 
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在跨域特征提取部分，对细胞系混合测序数据

有 3 种数据采样方式，分别为不采样、加权随机采

样 、 合 成 少 数 类 过 采 样 （ Synthetic Minority 

Oversampling Technique, SMOTE）。加权随机采样是

根据数据中正负样本数的比例，对占比小的数据，

提高其被采样的概率。SMOTE 是通过在特征空间中

合成新的少数类样本平衡数据集，从而提高分类模

型对少数类的识别能力[19]。在 8 个数据集上，分别

展示了 3 种数据采样方式对结果的影响，见表 7。 

表 7  3 种采样的性能对比结果 

Tab. 7  Performance comparison results for different 

sampling methods. 

数据 
不采样 加权随机采样 SMOTE 

AUC AUPR AUC AUPR AUC AUPR 

Data1 0.865 0.941 0.928 0.966 0.828 0.895 

Data2 0.996 0.961 0.932 0.458 0.897 0.430 

Data3 0.916 0.861 0.710 0.738 0.719 0.743 

Data4 0.944 0.931 0.927 0.884 0.928 0.891 

Data5 0.851 0.846 0.828 0.767 0.916 0.859 

Data6 0.657 0.640 0.964 0.966 0.740 0.752 

Data7 0.582 0.587 0.965 0.967 0.839 0.900 

Data8 0.541 0.571 0.952 0.932 0.962 0.954 

此外，还对 8 个数据集的源域（混合 RNA 测序

数据）的正负样本数进行了比率计算，数据 1 源域

正负样本数比值为 0.618、数据 2 为 0.602、数据 3

为 0.624、数据 4 为 0.768、数据 5 为 0.662、数据 6

为 0.161、数据 7 为 0.078、数据 8 为 0.099。按照正

负样本比率和 3 种采样方式的 AUC、AUPR 结果进

行了可视化分析，见图 3。当源域数据正负样本处于

基本平衡时，不进行采样就可以获得较好的性能；

而当正负样本数差别很大时，如数据 6、7、8，使用

采样的方法可以很好地提高模型的性能。 

 

图 3  正负样本比率和采样方法的关系 

Fig. 3  Relationship between positive and negative sample 

ratio and sampling method. 

3.3  鲁棒性实验 

为了说明模型预测结果的稳定性，还做了鲁棒

性实验。随机的环境种子会影响数据集批次的划分。

固定模型在每个数据集上训练的最优参数，然后在

随机的环境种子下重复实验 20 次，结果见图 4。模

型在 8 个数据集的波动性都很小，AUC 和 AUPR 的

平均标准差分别为 0.0504 和 0.0482，这表明模型具

有很好的稳定性。 

分别对每个单细胞RNA测序数据进行 80%的随

机采样，然后对采样得到的单细胞数据进行模型训

练预测，并重复实验 20 次得到性能结果。模型每一

次实验都会在不一样的目标域数据上进行跨域特征

对齐和药物反应预测，结果见图 5。模型在 8 个单细

胞 RNA 测序数据上的结果均保持了良好的稳定性，

这说明模型对不同的目标域数据均进行了有效的特

征学习和特征对齐。 

 

图 4  不固定随机种子重复 20 次的鲁棒性实验 

Fig. 4  Robustness experiment repeated 20 times with 

unfixed random seed. 

 

图 5  随机采样 80%单细胞 RNA 测序数据重复 20 次的鲁棒

性实验 

Fig. 5  Robustness experiment repeated 20 times with 80% 

random sampling of single-cell RNA-seq data. 

3.4  模型可解释性的案例分析 

以 Data6 为例子，其是关于头颈部鳞状细胞癌在

吉非替尼药物作用下的数据。该单细胞数据来自头

颈部鳞状细胞癌模型细胞系[20-21]，由两簇细胞组成：

JHU006_Gefitinib_Sen 和 JHU006_Gefitinib_Res。其
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中，JHU006_Gefitinib_Sen 细胞簇对吉非替尼敏感，

JHU006_Gefitinib_Res 细胞簇对吉非替尼耐药。 

模型训练完成后输出细胞系和单细胞间映射匹

配的最优传输矩阵 *T 。使用热图可视化细胞系和单

细胞间的最优传输矩阵值（见图 6），为了方便展示，

这里分别随机选择了 90 个敏感细胞系以及 90 个耐

药细胞系。在热图中，可以观察到对吉非替尼敏感

的细胞与对吉非替尼敏感的细胞系之间的匹配关系

更紧密，类似的，对吉非替尼耐药细胞与对吉非替

尼耐药细胞系之间的联系也更强。这表明在特征提

取和特征对齐的环节，模型获得了细胞系和单细胞

间关于药物反应分层的准确的匹配关系，从而模型

可以获得准确的单细胞药物反应预测结果。 

 

图 6  数据 6 中细胞系和单细胞间最优传输矩阵的热图 

Fig. 6  Heatmap of optimal matrix between source domain 

and target domain for data6. 

分析在模型输出药物响应预测值的过程中起到

关键作用的基因的影响。对模型输出的药物响应预

测连续值二值化，阈值选择为这组预测连续值的中

位数，将单细胞划分为预测敏感细胞簇（值为 1）和

预测耐药细胞簇（值为 0），成功预测分类了 90.9%

的细胞的药物响应状态。接着，对两簇细胞采用

Wilcoxon 秩和检验。在两簇细胞上分别筛选了 top 10

个敏感高表达基因和 top 10 个耐药高表达基因，并

在预测敏感细胞簇和预测耐药细胞簇上对这些基因

的表达值用热图可视化，以及在真实敏感和真实耐

药细胞簇上对这些基因的表达值可视化，见图 7。可

以明显看到，筛选得到的基因在模型预测的细胞簇

上有明显的表达差异，也在真实的细胞簇上有明显

的表达差异。这些高表达基因在模型预测细胞药物

响应状态过程中，可被认为起到了关键作用。总的

来说，本模型在预测任务上取得优异性能的同时，

还在预测的细胞簇上筛选到高表达基因，这些基因

作为癌细胞的药物敏感标志物和耐药标志物，对后

续的治疗分析起到了潜在支持。 

 

图 7  数据 6 中 top 10 高表达基因在预测细胞簇和真实细胞

簇上的基因表达热图 

Fig. 7  Heatmap of gene expression for the top 10 highly 

expressed genes in data6 on predicted cell clusters and actual 

cell clusters. 

4  结  语 

本研究提出了一种用于单细胞抗癌药物反应预

测的迁移学习模型 SCTL，其利用现有的大规模细胞

系混合 RNA 测序数据，将细胞系的药物基因组信息

迁移到单细胞 RNA 测序数据上。通过与基准方法对

比，验证了 SCTL 具有较高的预测性能。消融实验的

结果展示了不同模块对于模型准确预测的有效性。

鲁棒性实验显示了模型预测结果在不同的环境随机

种子以及单细胞数据随机采样等情况下具有稳定

性。 

针对单细胞药物响应预测研究领域，本研究提

出使用迁移学习计算方法，有效地弥合了单细胞测

序数据和细胞系测序数据之间的差异。然而，的方

法也存在着局限性。一个主要挑战是如何在不损失

特征信息的情况下，实现源域与目标域数据特征的

对齐和信息的跨域迁移。的方法由于使用共享编码

器学习源域和目标域特征，这一过程可能会损失不

同数据域的特异性信息，继而在特征对齐的环节损

害特征信息的迁移。本研究中，虽然通过调整模型

超参数在不同数据集上表现较好的性能，但模型的

泛化能力仍有待提高。为了应对这些问题，计划在

接下来的研究中引入注意力机制，以增强模型对源

域和目标域数据特征的学习能力，提高模型的泛化

性和预测性能。 
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本文中用到的单细胞数据主要集中在临床前模

型上，缺乏临床水平的患者验证。随着临床单细胞

组学数据的日益广泛，在单细胞水平上预测药物反

应的 SCTL 模型可以更深入地揭示细胞间的异质性

和功能差异，为个性化和精确的癌症治疗提供一种

新的策略。 
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