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附件(文件 S1) 

基因调控网络势函数重构方法 

1 连续状态系统势函数重构方法 

复杂生物分子网络的宏观演化行为，通常可由如下时序微分方程组描述: 

d𝑥

d𝑡
= 𝐹(𝑥) (1) 

其中，𝑥(𝑡) = (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡),⋯ , 𝑥𝑛(𝑡))
𝑇
代表𝑁维系统状态变量（如，基因表达量、生物分子浓

度等），𝐹(𝑥) = (𝐹1(𝑥), 𝐹2(𝑥),⋯ , 𝐹𝑁(𝑥))
𝑇
为促使系统状态改变的驱动力。 

对于热力学平衡系统，系统驱动力可直接表示为势函数的梯度[1]，即𝐹 = −∇𝜙，因此可

得： 

𝜙(𝒙) = −∑∫𝐹𝑖(𝒙′)d𝑥′

𝑁

𝑖=1

(2) 

我们通常希望所构建的势函数𝜙可作为相应确定性系统的李亚普洛夫函数，进而描述系统的

李亚普洛夫性质，即在系统平衡点附近，𝜙的时间导数半负定。由式(2)可得�̇�(𝑥) =

−∑ 𝐹𝑖
2(𝑥)𝑖 ≤ 0，当且仅当𝐹𝑖(𝑥) = 0时等号成立（此时系统达到稳定状态），因而其可作为原

系统的一个李亚普洛夫函数，进而描述原系统的全局稳定性。 

然而大多数生物分子系统无时无刻都在与外界进行物质与能量交换，这一行为打破了系

统的细致平衡，从而使系统处于远离平衡的非平衡态。对于这类非平衡系统，其驱动力场往

往可分解为两部分：描述系统稳态特性的势函数梯度场，以及残余驱动力场，也就是𝐹(𝑥) =

−∇�̃� + 𝐹𝑟。一类常见且直观的例子是稳态集合为极限环的生物分子系统[2]，如控制细胞周  

期[3]或昼夜节律[4]的基因调控子网络。对于这类生物分子网络，势函数梯度场负责将系统状

态驱动至稳态集合，随后在残余驱动力场的作用下，系统沿极限环震荡。 

为构建非平衡系统的势函数，我们认为网络的动态行为遵循以下随机微分方程组： 

d𝑥

d𝑡
= 𝐹(𝑥) + 𝛤(𝑡) (3) 

其中𝛤(𝑡)为随机噪声，通常假设为具有如下统计特性的高斯白噪声： 

⟨𝛤𝑖(𝑡)⟩ = 0,

⟨𝛤𝑖(𝑡)𝛤𝑗(𝑡
′)⟩ = 2𝐷δ𝑖𝑗δ(𝑡 − 𝑡

′)

𝛿𝑖𝑗 = 1, 𝑖 = 𝑗 𝑜𝑟 δ𝑖𝑗 = 0, 𝑖 ≠ 𝑗
(4) 

其中𝐷度量了噪声的强度。 

1.1 𝝓-分解 

由文献[5-6]可知，存在唯一的半正定对称算子𝑆(𝑥)和反对称算子𝐴(𝑥)，可将式(3)改写

为： 

[𝑆(𝑥) + 𝐴(𝑥)]
d𝑥

d𝑡
= −∇𝜙1̃(𝑥) + 𝜉(𝑡) (5) 

进一步可得： 
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{

[𝑆(𝑥) + 𝐴(𝑥)] ⋅ 𝐹(𝑥) = −∇𝜙1̃(𝑥)

[𝑆(𝑥) − 𝐴(𝑥)]𝐷[𝑆(𝑥) + 𝐴(𝑥)] = 𝑆(𝑥)
[𝑆(𝑥) + 𝐴(𝑥)] ⋅ 𝛤(𝑡) = 𝜉(𝑡)

(6) 

𝜙1̃(𝑥)在确定性方程(1)演化下的变化规律为： 

d𝜙1̃(𝑥)

d𝑡
= 𝐹(𝑥)T ⋅ ∇𝜙1̃(𝑥) = −𝐹(𝑥)

T𝑆(𝑥)𝐹(𝑥) ≤ 0 (7) 

因此，𝜙1̃(𝑥)是系统的一个李亚普洛夫函数，确定了系统的全局稳定性，可作为系统势函数。 

1.2 基于稳态概率流的分解 

势函数可衡量系统到达状态空间中某一点的困难程度，可认为其与系统处于该点的稳态

概率成反比[1, 7-8]，即， 

𝜙2̃(𝑥) = −𝑙𝑛(𝑃𝑠(𝑥)) ⋅ 𝐷 (8) 

若将生物分子网络的演化过程（式(3)）视为马尔可夫过程，则其状态变量𝑥的分布函数

的演化规律可用福克—普朗克方程加以描述[9]： 

∂𝑃(𝑥, 𝑡)

∂𝑡
= −∇ ⋅ 𝐽(𝑥, 𝑡) = −∇ ⋅ (𝐹(𝑥)𝑃(𝑥, 𝑡)) + 𝐷∇2𝑃(𝑥, 𝑡) (9) 

其中，𝐽(𝑥, 𝑡)描述系统在𝑡时刻的概率流。当系统达到稳态时，概率流的散度为零，即∇ ⋅

𝐽(𝑥, 𝑡) = 0。而对于非平衡系统，此时的概率流通常不为零，因此可得： 

𝐹(𝑥) = 𝐷
∇𝑃𝑠(𝑥)

𝑃𝑠(𝑥)
+
𝐽𝑠(𝑥)

𝑃𝑠(𝑥)
= −∇𝜙2̃(𝑥) + 𝐹𝑓 (10) 

其中𝐽𝑠(𝑥)为系统的稳态概率流。由此可知，驱动力场𝐹可分解为势函数𝜙2̃的梯度场，及一个

残余驱动力场𝐹𝑓 = 𝐽𝑠(𝑥)/𝑃𝑠(𝑥)。 

为验证势函数𝜙2̃是否可用于描述系统的全局稳定性，将𝑃𝑠(𝑥) = 𝑒
𝜙2̃(𝑥)/𝐷及式(10)代入式

(9)，化简可得： 

d𝜙2̃(𝑥)

d𝑡
= −∇2𝜙2̃(𝑥) + 𝐷∇ ⋅ 𝐹𝑓 (11) 

由式(11)可得，仅在𝐷 → 0时，才能保证d𝜙2̃(𝑥)/d𝑡 ≤ 0。因此，仅在零噪声极限下，𝜙2̃才能

准确地描述系统的全局稳定性。 

1.3 正交分解 

方程 (9)的定态解可表示为 : 𝑃𝑠(𝑥) = 𝑁𝑒
−𝑈(𝑥)/𝐷 ，其中 𝑈(𝑥) = 𝑈0(𝑥) + 𝐷𝑈1(𝑥) +

𝐷2𝑈2(𝑥) + ⋯[10]。将其代入方程(15)可得哈密顿—雅克比方程 HJE： 

𝐻 = 𝐹𝑇(𝑥)∇𝑈0(𝑥) + 𝐷∇𝑈0(𝑥)
T∇𝑈0(𝑥) = 0 (12) 

由方程(12)可独立解出𝑈0(𝑥)。在弱噪声情况下(𝐷 ≪ 1)，𝑈(𝑥)展开式中首项在定态解中

起着主导地位，因此可将其视为系统势函数，即，𝜙3̃(𝑥) = 𝑈0(𝑥)。结合 HJE 可进一步得到： 

d𝜙3̃(𝑥)

d𝑡
= 𝐹(𝑥)T ⋅ ∇𝜙3̃(𝑥) = −𝐷∇𝑈0(𝑥)

T∇𝑈0(𝑥) ≤ 0 (13) 

即，𝜙3̃可作为宏观系统(3)的李亚普洛夫函数进而描述其全局稳定性。此外，进一步研究 HJE

可得𝐻 = (𝐹(𝑥) + ∇𝜙3̃(𝑥))
T
⋅ ∇𝜙3̃(𝑥) = 0，即正交分解强制要求势函数梯度场与残余驱动力

场相互垂直[11]。 

2 离散状态系统势函数重构方法 

在生物学背景下，系统状态可近似使用离散量进行描述，例如，基因调控元件（启动子，

增强子等）是否被相应的调控蛋白（转录因子）结合，进而激活或抑制基因表达。此种近似

下，生物分子网络的演化规律通常使用布尔网络模型进行描述。尽管布尔网络是对遗传现实
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的一种粗略简化，但在某些情况下，它们可以捕获基因表达和抑制的正确模式[12]。 

对于具有离散状态空间的马尔可夫过程，系统状态变量的概率分布可由主方程确定[9]： 

d𝑃

d𝑡
= 𝑀𝑇𝑃 (14) 

其中，𝑃 = (𝑃1,⋯ , 𝑃𝑚)
𝑇为系统在某一时刻处于各离散状态的概率向量；𝑀为系统的状态转移

矩阵，𝑀𝑖𝑗描述了系统从状态𝑗转换为状态𝑖的速率。因此，当确定了系统的状态转移矩阵后，

系统的稳态概率向量𝑃𝑠可通过直接求解主方程，或通过模拟系统动力学长时间的随机演化

获得[7, 13]。最后，系统在状态𝑖处的势能值可表示为： 

𝜙𝑖
�̃� = −𝑙𝑛 (𝑃𝑖

𝑠) (15) 

当系统达到稳态时，由式(14)可得，状态𝑖与状态𝑗之间的稳态概率流可表示为 𝐹𝑖𝑗
𝑠 =

𝑀𝑗𝑖𝑃𝑗
𝑠 −𝑀𝑖𝑗𝑃𝑖

𝑠。对于平衡系统，由于其满足细致平衡，有𝐹𝑖𝑗
𝑆 = 0（即系统在各状态之间无概

率转移）[14]；对于非平衡系统，仅有∑ 𝐹𝑖𝑗
𝑠 = 0𝑗 ，而𝐹𝑖𝑗

𝑠不一定为零，此时与时序系统相似，

可将系统的状态转移矩阵𝑀分解为保留细致平衡的部分𝑀1与打破细致平衡的部分𝑀2，其中

由𝑀2产生的稳态概率流通常驱动系统沿环形路径演化[14]。 
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利用势函数分析生物过程中系统状态转换

性质 

1 细胞分裂过程 

细胞分裂是细胞最重要和最基本的功能之一，贯穿于整个细胞生命周期。细胞分裂周期

通常包含 4 个阶段：G1 期（分裂间期）、S 期（细胞进行 DNA 复制）、G2 期（细胞合成蛋

白质并迅速生长）以及 M 期（细胞进行有丝分裂）。每个阶段的激活依赖于前一个阶段的完

成，可通过 3 个细胞周期检查点进行监测：G1 检查点（确保细胞准备好进行 DNA 合成）、

G2 检查点（确保细胞准备好进入 M 期）及 M 检查点（确保细胞可以完成有丝分裂）[3]。为

了系统地研究细胞状态在整个细胞周期进程中的演化行为，Li 等[3]利用含有 44 个节点的哺

乳动物细胞周期基因调控网络及其相互作用动力学[15-16]构建出了系统状态势函数，该势函数

具有 3 个吸引子，分别对应 G0/G1 期、S/G2 期及 M 期。此外 G0/G1 吸引子与 S/G2 吸引子

之间（S/G2 吸引子与 M 吸引子之间）的势垒对应细胞周期的 G1（G2）检查点。3 个吸引子

与 2 个势垒共同组成极限环，残余驱动力驱动细胞状态在不同时期间往复震荡。随后，通过

全局敏感性分析，Li 等[3]识别出了与哺乳动物细胞周期相关的关键基因及调控路径。 

除了研究哺乳动物的细胞周期外，Wang 等[17]利用含有两个基因的核心细胞周期网络，

构建了描述酵母细胞周期进程的全局势函数。为了更精准的描述酵母细胞周期过程，Luo  

等[18]利用包含 10 个节点的布尔网络模型，量化系统的离散状态势函数和概率流景观，并识

别出决定酵母分裂振荡周期稳定性、速度和鲁棒性的网络关键因素和结构元素。此外，相似

方法还被用来构建并研究非洲爪蟾胚胎细胞周期过程的势函数[19]。 

2 细胞分化过程 

细胞分化是多细胞生物最重要和最基本的生物过程之一。人类多能干细胞具有向体内任

何组织细胞分化的能力，这一过程与生物分子网络支配下的一系列离散表型发育有关。不同

的细胞表型对应着势景观中不同的吸引子，细胞分化可以看作系统状态在势景观中从一个吸

引子向另一个吸引子演化的过程[20]。沃丁顿表观遗传景观[21-22]可形象地描述这一过程，然而，

沃丁顿对细胞分化的描述仅仅是在一个直观和定性的水平上，并没有物理基础。近些年，随

着非平衡动力学景观和通量理论的发展，大量研究已成功对沃丁顿表观遗传景观进行了量

化，并揭示了细胞分化及重编程机理[23-27]。 

为探索多能骨髓祖细胞向红细胞或髓单核细胞选择性分化过程，Huang 等[23]构建了一

个包含两个基因（PU.1 和 GATA1）的耦合反馈回路模型，其动力学如下： 

{
 
 

 
 d𝑥𝑃
d𝑡

=
𝑎𝑥𝑃

𝑛

𝑆𝑛 + 𝑥𝑃
𝑛 +

𝑏𝑆𝑛

𝑆𝑛 + 𝑥𝐺
𝑛 − 𝑘𝑥𝑃

d𝑥𝐺
d𝑡

=
𝑎𝑥𝐺

𝑛

𝑆𝑛 + 𝑥𝐺
𝑛 +

𝑏𝑆𝑛

𝑆𝑛 + 𝑥𝑃
𝑛 − 𝑘𝑥𝐺

(16) 

其中，𝑥𝑃(𝑥𝐺)为 PU.1（GATA1）的表达值，𝑎为自激励强度，𝑏为互抑制强度，𝑘为分解速率。

通过研究该模型在不同参数配置下的势函数演化过程，Huang 等[23]发现了细胞分化过程的

一种可能机制，即细胞分化可能是通过调节基因间相互作用强度实现的。当参数值逐渐改变

时，多能组细胞态的稳定性逐渐降低，当越过临界点后，系统状态会落入两个分化态之一的

吸引子中。以上结论均是对式(16)进行确定性分析得到的，然而许多实验指出，基因表达的

内在随机性对细胞分化过程影响巨大[28]。因此，Wang 等[24]考虑 PU.1—GATA1 模型的随即

版本，并利用基于稳态概率流的分解方法构建多能骨髓祖细胞分化过程的势景观。结果表明，
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即使系统没有达到临界点，也有一定的概率从一个稳定状态(如多能态)转换到另一个稳定状

态(如两种分化态中的任何一种)，且噪声水平越高，系统发生状态转移的可能性越大。此外，

通过研究势垒高度与状态转换时间的关系，作者发现：在一定噪声水平下，系统参数（如式

(16)中的𝑎）的变化使得自发状态转换过程具有方向性。这就解释了干细胞分化的单向性，

并验证了噪声在细胞分化过程中的重要作用[24]。以上研究均认为基因间的调控是瞬时完成

的，从而忽略了许多其它的复杂调控过程（如表观遗传修饰）对基因相互作用的影响。鉴于

此，Feng 等[26]在构建 PU.1—GATA1 模型时考虑了蛋白质结合速率的影响，并重构出不同参

数下的系统势函数，其研究结果表明较低的启动子结合速率有利于分化态的出现，在结合速

率趋于零时，势函数中出现了多个亚稳态吸引子，其中包含有细胞死亡状态（即两个基因的

表达都接近于零），这些行为已经在实验中得到验证[29]。因此，慢速结合为细胞分化和发育

提供了另一种可能的机制。 

以上研究利用势景观揭示了 3 种可能的细胞分化机制，然而并没有指明人们所关心的

细胞分化路径。为解决这一问题，Wang 等[25]首先构建了特定参数下的系统势景观，并使用

了一个基于路径积分的方法[30]，定量揭示了任意一对状态的相互转换轨迹，其结果表明，由

于非平衡系统存在稳态非零概率流，使得状态转换轨迹不对称，这一现象解释了细胞分化的

不可逆性。随后，作者将不同参数配置下的势景观整合为沃丁顿景观，并量化了细胞分化过

程中系统状态转移轨迹。 

对于多细胞生物（尤其人类），细胞的命运是由多基因间的协同相互作用共同决定的。

最近一项研究[27]，探索了具有 52 个基因节点的人类干细胞发育和分化网络的势景观和分化

路径，该研究揭示了多能干细胞态与分化态之间转换的功能机制。此外，通过全局敏感性分

析，预测了许多显著影响细胞分化和重编程的关键基因，其中一些基因已被实验验证[27]。 

除了正向细胞分化过程，细胞重编程（将体细胞转换回干细胞）也是近年生物医学领域

研究的热点[31-32]。例如，最近一项研究[33]估计了人类干细胞发育和分化网络的势景观，并基

于此识别出了促进细胞重编程的关键基因组合。 

3 癌症发生发展过程 

癌症大多被认为是由基因突变引起的疾病[34]，然而，过去几十年越来越多的证据表明，

癌症可视为生物分子网络的一个状态，而突变或甲基化等环境因素则会扰乱网络中的分子相

互作用关系并驱动系统发生状态转移[35-38]。因此，欲揭示癌症发生发展的内在机制，首先要

从系统层面了解控制正常状态向癌变状态过渡的动力学机制。 

p53 蛋白作为一个肿瘤抑制因子，可以在 DNA 损伤时触发细胞周期阻滞或细胞凋亡[39]。

为研究 p53 相关通路对 DNA 损伤的反应，Choi 等[40]使用离散系统势景观分析方法，对一个

含有 16 个节点的简化 p53 网络进行全局势函数构建，识别出细胞对 DNA 损伤反应过程的

关键节点。有趣的是，通过分析势景观，作者发现了增强癌变细胞的 p53 介导细胞凋亡过程

的潜在药物靶点及药物组合[40]。 

为进一步解释癌症发生过程的潜在机理，Li 等[41]在实验基础上构建了一个包含 32 个节

点的癌症基因调控网络及其动力学，并基于稳态概率流分解方法构建出含有 3 个稳态（正常

状态、癌症状态和凋亡状态）的全局状态势函数、及稳态间的转移路径。实验结果说明了癌

症发生过程的不可逆性，并识别出了驱动癌症发生的关键基因[41]。此外，相似的方法被用于

研究癌症与细胞分化间的关系，例如，Li 等[42]从癌症干细胞核心基因调控网络中量化了细

胞类型之间的全局势景观及状态转移路径，通过全局敏感性分析识别出了负责调控状态转移

的关键基因，并揭示了癌症的发生机理。 

除了揭示癌症发生发展过程的内在机理，研究癌症和免疫系统之间的关系对理解和发展

癌症免疫治疗至关重要。为此，许多研究通过分析癌症免疫网络的全局势景观，揭示了癌症

免疫疗法的潜在机理并确定了免疫疗法的靶标组合[36, 43]。 
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4 其他生物过程 

除上述 3 个重要生物过程外，非平衡系统状态势景观作为一个强大的工具已被广泛用

于研究其它各类生物过程的状态转换机理，如大脑学习与记忆过程[44]、微生物耐药过程[45]、

细胞衰老过程[46]，疾病发生过程[47]等。 
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基于临界慢速现象预测生物系统状态转换

临界点 

1 癫痫发作过程 

癫痫是最常见的神经系统疾病之一，发病率占世界人口的 1%[48]。癫痫的突然发作和终

止通常难以预测，且严重降低患者的生活质量[49]。大量研究已成功从时序脑电数据中检测到

癫痫发作前关联积分和关联维数的显著降低，提出将其作为癫痫发作的早期预警信号[50]。例

如，Navarro 等[51]发现，度量参考周期与测试窗口之间的关联积分相似性的动态相似度指标

在接近临界点时显著降低。然而，许多研究质疑这些指标的有效性[52]。例如，Harrison 等[53]

在大型数据库中验证了相关积分和相关维度，指出这两个指标对癫痫发作并没有明显预测能

力。为了开发更强大的指标，Meisel 等[54]利用数学模型对单神经元进行分析，发现单神经元

峰值模式的变化可以作为癫痫发作的早期预警信号。最近一项研究发现，“临界慢速”现象不

仅出现在癫痫发作之前，而且同样出现在其自我终止之前，表现为自相关性的增加[55]。此外，

在癫痫终止前还观测到了状态的“闪烁”[55]。 

2 抑郁症发作过程 

抑郁症是一种最常见且严重的情绪障碍，主要症状表现为失眠，情绪低落，对以前喜欢

的活动失去兴趣甚至产生自杀倾向[56]。一般来说，抑郁症的突然发作和终止可以看作是症状

网络正反馈的结果[57]。为了探究在情绪转变的临界点之前是否会出现“临界慢速”现象，

Van De Leemput 等[58]监测了两个独立的样本集（一个是包含 535 个样本的健康人群，另一

个是包含 93 个样本的抑郁人群），使用情绪量表记录了受试者连续 5 到 6 天内的 4 种情绪

得分（快乐、内容、悲伤、焦虑），发现当情绪接近抑郁症发作临界点时，负面情绪得分的

自相关性和方差显著增加；相反，在抑郁情绪恢复前，积极情绪得分的自相关性和方差会显

著增加。然而，此研究并未指明这些指标是否适用于个体病人。为填补此空白，Wichers     

等[59]调查了来自个体患者的长期情绪监测数据（239 d），验证了自相关性和方差在预测个体

患者情绪临界点时的有效性。 

3 心律失常发作过程 

心律失常的发作及终止也具有突然性。最近一项研究[60]分析了使用钾离子通道阻滞剂

处理的鸡胚胎心肌细胞的时序心电数据，发现当系统接近临界点时，会在心跳节拍的拍间间

隔内检测到噪声放大，进而导致负自相关系数增加，提示心律失常发生[60]。此外，阵发性心

房颤动可认为是慢性心房颤动前的一段“闪烁”，预示着房颤的发作[61]。 

4 糖尿病发生过程 

糖尿病是最常见的慢性疾病之一,有两个主要亚型： 1 型糖尿病和 2 型糖尿病。1 型糖

尿病是由于 β 细胞缺失，导致胰腺不能产生足够的胰岛素[62]；2 型糖尿病患者表现为胰岛素

阻抗，即细胞无法对胰岛素做出正常反应[63]。这两种亚型的进展均经历多个阶段，临床诊断

多发生在晚期[56]。Li 等[64]分析了 2 型糖尿病进展过程中大鼠模型的时序基因芯片数据，每

个时间点包含多个疾病和对照样本。他们首先在每个时间点选择那些在疾病组和对照组之间

有显著表达差异的基因；然后，基于皮尔逊相关系数 (Pearson correlation coefficient, PCC) 对

各时间点的差异基因进行聚类，选取 DNB 评分最大的聚类团作为各时间点的支配基因集；

最后，通过比较支配集在各时间点的 DNB 评分，他们确定了 2 型糖尿病发展的两个不同的
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关键状态，分别对应胰岛素阻抗和严重炎症。这与其它独立的实验结果一致[65]。此外，对于

1 型糖尿病，最近的两项研究利用类似的工作流程成功识别出了疾病发展过程中系统的多阶

段状态转换临界点和相关致病基因模块[66-67]。 

5 个体患者流感发作与群体患者流感爆发过程 

流感是一种由流感病毒引起的传染病，每年在世界各地爆发，导致约 300~500 万严重病

例，约 25~50 万人死亡。基于单样本的 DNB 方法可以提前预测个体流感，例如，Liu         

等[68-69]分别应用 DNB-S 评分和 SLE 评分，成功从人感染 H2N3 病毒的时序基因芯片数据

中，检测出流感感染的预警信号，该信号最早在流感症状发生前一周出现。最近，Liu 等[70]

和 Yu 等[71]利用相同的数据集分别对每个单样本构建基于 PCC 的节点网络和边网络，然后

计算 DNB 评分，并在个体层面成功检测到流感的早期预警信号。此外，流感具有季节性集

中爆发特点，从而引起全球性呼吸道疾病。为预警流感疫情爆发，Chen等[72]收集了 2009~2016

年东京 23 个病区的流感患者住院历史数据，并根据其地理分布和相邻关系构建了病区网络；

然后应用基于局部网络的 DNB 指标预测每个病区的流感爆发临界点；研究结果表明，至少

在住院人数急剧增加的前 3 周，这一指标显著增加。 

6 癌症发生发展过程 

癌细胞获得性耐药被认为是导致癌症治疗失败的主要原因之一，而获得性耐药一般认为

是由生物网络进化导致的[73]。Liu 等[73]采用 DNB 理论分析了来自他莫昔芬（乳腺癌治疗药

物）处理的 MCF-7 乳腺癌细胞系的时序 RNA-Seq 数据，发现在他莫昔芬处理 5 周后，MCF-

7 细胞进入耐药前状态，这与传统生物信息学分析结果一致。此外，癌症远端转移是导致癌

症治疗失败的另一个重要因素。目前，已有一些研究利用 DNB 理论从 TCGA 数据中成功检

测出多种癌症转移的早期预警信号[69-71]，并证实了 DNB 理论能够在小鼠 HCCLM3-RFP 模

型上检测肝癌肺转移的早期预警信号及相关生物标志物[74]。 

7 细胞分化过程 

Richard 等[75]利用 DNB 指标成功在单细胞水平上检测出鸡红细胞祖细胞分化前的早期

预警信号。Mojtahedi 等[76]认为，当系统接近临界点时，样本之间的相关性应在单细胞水平

上降低，并提出了一种改进的应用于单细胞数据的 DNB 指标，以预测即将到来的细胞分化

临界点。 

8 炎症反应过程 

Scheff 等[77]考虑人类内毒素血症网络（一个炎症反应的实验模型）来构建低维广义模

型。随后作者发现，广义模型优势特征值的增加可以预测即将到来的炎症反应，该特征值可

以从低维观测变量中计算出来。在炎症反应过程中，白介素-6（IL-6）波动幅度的增加同样

可以作为感染状态的一个临界点检测指标[78]。 

9 其他生物过程 

为预测哮喘的突然发作，Honda 等[79]构建了一个肺部通气模型，通过对该模型的模拟分

析，发现哮喘的突然发作可能是由于气道、组织和呼吸量之间的短期协同反馈，并放大了支

气管树中的小区域异质性而引起的，肺部通气空间异质性的增加可能是哮喘患者发生呼吸衰

竭的前奏[79]。另一项研究中，Hsieh 等[80]分析了臭氧暴露浓度和肺功能下降之间的关系，指

出变异系数和偏度系数可以作为预测肺损伤指标。 

此外，Bjork 等[81]应用快速傅里叶变换（FFT）对定量脑电图（QEEG）数据进行频谱分

析，发现𝜃波段活动的增加可作为偏头痛发作的早期预警信号。 
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