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癌症的系统生物学模型研究进展
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摘 要:系统生物学研究采用的是系统性的研究方法，即获取并整合目标系统不同层次的生物学信息，构

建适用于该生物系统的数学模型，对该系统的特征性行为进行系统性研究． 癌症是一种复杂的生物系统，已成

为系统生物学研究的热点领域． 癌症的系统生物学模型是对传统的癌症动物模型的补充，主要包括:统计推断

模型、生化网络模型、以及组织水平模型等． 本文综述了这些系统模型方法在癌症研究中的应用情况及其取得

的重要研究成果．
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Abstract:Systems biology is a biology-based inter-disciplinary field which focuses on complex interactions within
biological systems． Systems biological study can integrate multi-dimensional data describing the target biological system
at different levels，and establish mathematical models of the system to study the characteristic behaviors of the system
by virtual simulation，interference and forecasts． As complex biological systems，cancers have been extensively studied
in systems biology． Systems biology models of cancers，including statistics-based models，signaling and metabolic bio-
chemical models and tissue-level models，are valuable supplement to traditional animal models in cancer research． In
this review，some valuable mathematical modeling efforts made in cancer systems biology were overviewed．
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0 引言

癌症系统生物学是一个试图整合不同层次信

息以理解癌症生物系统如何行使功能的领域． 其主

要研究方法是:综合运用多源数据，并用数学语言

描述系统中的所有组件及其相互关系，期望最终能

够建立针对特定癌症系统的数学模型
［1］． 癌症系

统生物学模型，是对传统的动物体内模型的补充，

是结合许多不同学科的领域，透过彼此相互的合

作，建立的可定量模拟癌症系统内各种相互作用和

关键行为的模型
［2］． 本文综述了部分具有代表性

的癌症模型研究工作，展望了未来癌症系统生物学

的研究方向，探讨了其对癌症的生物学研究和临床

实践可能带来的影响．

1 统计学模型

统计学方法是一种经典的生物学研究方法，癌

症统计学模型主要用于鉴别癌症的某些基本特征，

发现有价值的癌症分子靶标，或预测癌细胞内各种

分子互作网络的拓扑结构等，有助于发现致癌过程

中的关键分子事件和途径．
1． 1 基因聚类模型

1． 1． 1 转录谱模型 细胞癌变源于基因组的遗传

学或(和) 表观遗传学变异，癌细胞的转录谱必然

不同于正常组织细胞． 转录谱的独特变异，可以作

为特定癌症在转录水平上的基本特征，用于对特定

癌症的鉴别、亚型鉴定或预测肿瘤对特定治疗方案

的反应． 构建基于癌症转录谱的聚类模型，首先需
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要获得癌细胞全基因组的转录数据，然后采用数学

方法或数学与实验相结合的方法分析这些数据，最

后得出特定的聚类结果． 聚类分析的每个亚类均代

表着一组数量相对较少，但高度相关的转录物． 常

用的聚类分析方法有:分级聚类、k 均值聚类、支持

向量、人工神经网络，以及基于等位基因的相对表

达量的分类方法等． 通过统计模型聚类分析得到的

癌症转录特征，可以视为癌症在基因表达水平的一

个函数，用于预测包括非小细胞肺癌和小儿白血

病
［3-4］

在内的多种肿瘤的复发率和总体生存率． 此

外，转录分类模型还被用于预测肿瘤对化疗药物的

反应，显示其具有重要的潜在临床应用价值．
1． 1． 2 基因功能分类模型 根据不同基因在生理

和功能上的相关性，将基因分组为特定的功能模

块，用于对转录活性、蛋白质活化等生物学功能在

癌变过程中发生了变异的基因进行分组． 例如，为

了鉴别人类乳腺癌和前列腺癌等肿瘤中哪些信号

通路活性发生了变异，Subramanian 等开发了一种

基于转录组数据的基因集合富集分析法(Gene Set
Enrichment Analysis)［5］

及其他相关分析工具，实现

了对癌细胞基因表达数据的聚类分析． 此外，通过

整合蛋白质互作网络和基因表达的数据，也能将肺

癌和乳腺癌等癌症的癌变相关基因进行分类
［6-7］．

这种基于基因功能进行聚类的模型分析方法获得

的聚类结果，与实验方法确定的癌变相关通路的成

员基因是一致的
［8-10］，说明这种聚类方法是一种有

效的癌症系统分析方法． 然而，这种方法还有很大

的局限性． 由于人类对真核细胞中基本生物学信息

的认识还极其有限，我们现在用于建立这种模型的

基因功能信息是片面、不完整，甚至不准确的． 因

此，现有的基于基因功能的聚类模型，并不能准确

而完整地描述癌症这一复杂生物系统所蕴含的所

有信息． 对癌症相关基因的功能解析，仍然显得任

重而道远．
1． 2 信号网络结构推断模型

癌症信号网络结构的推断模型，主要是通过区

分调控元件的靶标同源性和在网络中的离散状态，

定性地建立起基因间的相互作用，可用于推断癌细

胞内关键分子调控网络的拓扑结构，阐明重要的遗

传相互作用，确定关键调控位点等．
1． 2． 1 信号通路推断模型 信号通路推断模型，

是仅基于单条或几条密切相关的通路而构建的亚

细胞网络模型，能采用不同形式的实验数据，在转

录或信号转导水平，对目标通路中基因间的调控关

系进行预测． 例如，在对凋亡信号通路的研究中，研

究人员首先对促凋亡信号 TNF 的活性进行了实验

干扰，然后设计了一种新的统计推断方法，将活性

受到实验扰动的下游分子归为同一信号通路的

“主要信号组分”［11-12］． 这表明，即便是如凋亡一样

复杂的细胞效应，也能用少量经典的信号通路进行

描述． 对受体酪氨酸激酶的模型研究发现，受体酪

氨酸激酶与下游蛋白对接亲和力的线性叠加效应，

使得不同的受体酪氨酸激酶信号转导通路间存在

着复杂的通路串话
［13］． 而这种高度复杂的信号转

导系统，用传统的“单变量”生物学研究模式是很

难对其进行全面而准确的解析． 通过引入通路串话

效应，这种模型甚至成功预测了药物组合治疗对癌

细胞迁移能力的影响
［14］． 这类模型分析方法的不

足在于，所建立的模型缺乏延展性，很难扩展到对

更大、更复杂网络的研究． 因为建立网络结构推断

模型，须引入先验信息，以缩小模型的网络搜索空

间，增加推断的准确性． 但是，这些先验信息的引入

也限制了其进一步发展的空间．
1． 2． 2 基因组水平的网络推断模型 由于对人类

基因组认识的局限性，现有的用于人类癌症研究的

基因组水平网络推断模型其实是一种亚基因组水

平模型，其采用的方法主要有贝叶斯网络推断方法

和概率布尔网络方法等． 贝叶斯网络推断方法，能

根据基因间物理或功能上的联系，将数以千计的基

因进行聚类分析． 概率布尔网络方法，是一种半定

量的网络分析方法，适用于对大规模生物系统的拓

扑结构研究． 在一项对黑色素瘤的研究中，研究人

员在布尔网络分析方法中引入了“种子”基因的概

念
［15］，将有相互作用的一组基因作为建立网络模

型的起点，然后通过迭代延伸的方式，将与该初始

网络有关联的其他基因逐渐包含到模型中，并最终

成功构建了亚基因组水平的网络推断模型． 虽然这

类网络推断方法在用“合成数据”进行验证的时候

都表现得非常稳定，但当真正用于对实验获得的基

因表达数据集进行分析时，却往往表现欠佳
［16］． 这

说明，即便是亚基因组的调控网络也是高度复杂

的，要构建出理想的网络推断模型，必须采用大规

模数据集．

2 生化反应网络模型

生化反应网络模型与统计学模型不同，其模型

系统内的基因、蛋白质，以及生化代谢物间的相互

作用关系都是已经确知的． 这类模型中的网络连接
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都是基于已知的分子间相互作用，而不是建立在统

计相关性推断上的． 因此，重要的生化反应特征数

据是构建生化反应网络模型的基础． 这些生化反应

信息包括反应的化学计量参数、热力学特性、酶活

力、浓度变化模式，以及反应速率常数等．
2． 1 化学计量模型

生化反应网络最基本的数学表达形式就是化

学计量模型． 这种模型仅用反应物和产物的数量关

系，来描述生物分子间的相互转换作用． 在癌症研

究中，化学计量模型被广泛用于人类代谢网络
［17］、

信号转导网络
［18］、转录和翻译网络

［19］，以及基因

调控网络
［20］

的研究． 构建化学计量模型，首先要将

反应网络转化为化学计量方程组，然后用数学语言

描述这些计量方程，最后才能将其转化成可运算的

模型． 除此之外，还需要一些基于约束条件的分析

运算工具，用于对模型进行性能评价，指导模型验

证和优化． 约束条件可以是生化反应的规模、流量、
能量、电荷和热力学限制等环境或理化约束因子，

它们主要用作模型的平衡语句，约束模型的运行空

间． 该约束语句代表着一个由所有允许的网络状态

构成的解空间，可以用来描述生化网络系统所有可

能的功能或允许出现的表型． 迄今为止，最大的人

类化学计量模型是人类总体代谢网络
［17］

模型． 该

模型由 1 496 个基因和 3 748 个反应构成的 88 条

代谢通路组成，除了具有一般网络计量模型的功能

外，还 能 用 于 分 析 网 络 拓 扑 结 构 与 人 体 代 谢 疾

病
［21］

之间的关系． 该模型为人类所有 200 多种组

织细胞及其癌变细胞的代谢网络研究奠定了基础，

是人类系统生物学研究的重要里程碑．
2． 2 动力学模型

动力学模型由生化反应网络加上反应速率常

数构成，基本运算单元是常微分方程，其规模远小

于全基因组模型，常用于精确量化许多重要的分子

过程，如反馈和前馈调节、竞争性抑制、翻译后修饰

和转录调控等． 这种基于常微分方程的网络模型，

在计算分子的生成和消耗速率时，依据的规则是质

量作用定律． 由于很难获得网络中所有反应的速率

常数，人们常采用米氏近似或时间刻度分离等方

法，简化模型假设． 动力学模型不需稳态假设，适用

于研究复杂的分子动力学过程． 在癌症研究中，小

规模的动力学模型现在主要用于重现一些关键的

反应细节，帮助人们更好地认识细胞癌变的复杂分

子机制． 下面列举了一些这方面的研究成果．
转录因子 NF-κB 的活性异常与肿瘤发生、恶

性转化，以及化疗耐受密切相关． 研究者用动力学

模型分析了不同亚型的 NF-κB 激酶( IκB ) 与 NF-
κB 活性的相关性

［22］，发现 IκBα 通过负反馈机制，

能快速消减 NF-κB 的活性;而 IκBβ 和 IκBε 则是

对 NF-κB 活性起稳定作用． 肿瘤抑制基因 p53 和

MDM2 癌基因之间负反馈回路的动力学模型
［23］

分

析，发现对蛋白质生成速率的低频干扰，会对 p53
－ Mdm2 系统的信号振幅产生剧烈的影响． p53 响

应 DNA 损伤的反应动力学模型
［24］

显示，在随机设

定双链断裂位点的初始数目和 DNA 修复过程的情

况下，p53 和 Mdm2 的表达丰度呈现协同振荡的关

系． MAPK 通路的动力学模型研究发现
［25-26］，决定

MAPK 通路活化持续时间的最重要因素是一种反

馈抑制机制，该反馈机制控制着 MAPK 活化信号

的衰减过程，其作用强度的不同会导致由不同信号

分子激活的 MAPK 通路的活性存在显著差异．

3 肿瘤微环境和组织水平模型

细胞外基质、“宿主”细胞、胞外信号因子，以

及局部组织的代谢状态等，构成了癌细胞生长和转

化的微环境． 描述这类复杂的环境因子需要大量的

参数，根据所采用参数类型的不同，癌症的组织模

型可分为非连续体模型(也叫“基于主体的模型”)

和连续体模型
［27 － 28］． 前者适用于被研究单元数量

较少的情况;而后者更适合在研究对象数量较庞

大，构建非连续型模型成本过高的时候． 癌症的组

织模型主要用于整合影响癌症的生物环境方面的

信息，对机体中的组织癌变过程进行多维度的考

察．
3． 1 连续体模型

连续体模型可用于描述和模拟癌变过程中，细

胞内外因素之间的相互作用，是一种强大的癌症系

统研究工具． 在连续体模型中，与癌细胞相互作用

的各种环境因子被理想化的描述为连续分布变量，

并采用偏微分方程计算各环境因素的作用强度． 连

续体模型已做研究的微环境因素包括缺氧对细胞

周期进程的影响
［29］、机械作用力对肿瘤侵袭的影

响
［30］

以及细胞外基质的相互作用
［31］

等． 为了研究

结直肠癌病人
［32-33］

结肠隐窝内癌细胞种群的动态

变化规律，研究人员利用连续体模型描述了肿瘤干

细胞、分化中的细胞和已分化细胞之间的相互作

用，并从组织水平上对肿瘤侵袭和肿瘤块的生长进

行了定量预测． 除了这种单相模型之外，也有模型

将实体瘤看做一个多相体系，既有“固定相”，也有
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“移动相”，模型既要考虑不同相之间的质量转移

和调控关系，也要描述不同相间细胞增殖速率和凋

亡率的差异． 在研究养分的有效性、力学参数
［34］

以

及肿瘤细胞的突变率等环境因子对肿瘤侵袭和转

移的影响规律时，这些环境因子的非线性变化模式

以及彼此间的组合效应也是模型构建时须描述的

重要参数．
3． 2 基于主体的模型

考虑到在真实的体内肿瘤微环境中，环境因子

对癌细胞个体的影响其实是高度不均一和间断性

的
［35］，基于主体(即癌细胞) 的非连续体模型将单

个癌细胞描述成一个占据特定位置和空间的离散

实体，并根据预设的规则描述细胞之间以及细胞与

环境因子间断断续续的相互作用
［36］． 这类模型描

述的肿瘤微环境，是一个存在于特定空间中的，由

不同类型的细胞、遗传因素和环境因素等构成的多

功能实体． 基于主体的模型对系统的起始状态敏

感，通过计算特定时间段内发生某事件的概率，可

用于模拟癌变过程中的某些随机现象． 这类随机现

象包括肿瘤细胞的立 体 型 态
［37］、免 疫 系 统 的 监

视
［38］、血 管 生 成

［39］
和 细 胞 运 动 的 动 力 学 特 征

等
［40］． 有的模型甚至用胞外信号、血流量和组织降

解等方面的多种参数，模拟了肿瘤血管生成时的时

空变化模式
［41］．

随着对肿瘤微环境的深入研究，人们越来越倾

向于将连续体模型和非连续体模型的环境参数纳

入统一的“杂合”模型中，用模块化方法分别描述

具有不同分布特征的环境因子． 例如，为了研究癌

细胞内的决策过程对肿瘤恶性生长
［31］

的影响，研

究模型就既考虑细胞外生物分子分布的连续性，也

描述了细胞位置的不连续性． 在另一项研究中，研

究者为了模拟脑部实体肿瘤的生长过程
［42］，甚至

采用集成整合的方式，直接将一个受体信号通路的

连续体模型，一个胞内转录调节网络，与相关细胞

周期动力学特征和细胞移动的三维数据等进行了

整合，形成了一个更大更复杂的非连续体模型． 这

种集成技术，通过综合运用不同的尺度和复杂度的

各种串联信息，实现了对生物系统的多尺度嵌套式

描述，加深了人们对癌症的认识．

4 结语

癌症发生和转化机制的高度复杂性，推动了癌

症系统生物学模型研究的迅速发展． 强大的高通量

检测新技术、标准化的数据传输格式、开放的网络

数据库构成了癌症系统生物学模型开发的基础． 癌

症的计算机模型是对癌症系统特征的数学描述，在

癌症基础研究、抗癌药物研发及癌症临床诊疗研究

中都有潜在的应用价值
［43］．

现有的癌症系统生物学模型主要包括统计学

模型、生化反应网络模型和组织水平模型等． 统计

学模型主要用于鉴别癌症的生物学特征，临床上可

用于癌症诊疗方法有效性的预测，辅助癌症治疗方

法的选择． 生化反应网络模型，能以较高的分辨率，

动态的描述癌细胞内的分子作用网络，实现对癌细

胞信号转导和代谢活动的精细模拟． 癌症的组织水

平模型，能有效地描述癌细胞与组织微环境间的相

互作用，可整合多种异源数据，同时对癌症进行多

尺度多层次的模拟分析． 随着生物检测技术的迅速

发展，以及机器运算能力的指数级增长，癌症的系

统生物学模型开发和分析技术必将以一种令人振

奋的速度得到完善． 我们相信，随着癌症系统生物

学模型的分辨率、研究规模和预测能力的逐步提

高，系统生物学研究方法必将进一步推动癌症临床

医学诊断和治疗技术的快速发展．
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