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摘要 弹性是生物分子网络重要且基础的属性之一，一方面弹性赋予生物分子网络抵抗内部噪声与环境干扰并维持其自身

基本功能的能力，另一方面，弹性为网络状态的恢复制造了阻力。生物分子网络弹性研究试图回答如下3个问题：a. 生物分

子网络弹性的产生机理是什么？b. 弹性影响下生物分子网络的状态如何发生转移？c. 如何预测生物网络状态转换临界点，

以防止系统向不理想的状态演化？因此，研究生物分子网络弹性有助于理解生物系统内部运作机理，同时对诸如疾病发生

临界点预测、生物系统状态逆转等临床应用具有重要的指导意义。鉴于此，本文主要针对以上生物分子网络弹性领域的3

个热点研究问题，在研究方法和生物学应用上进行了系统地综述，并对未来生物分子网络弹性的研究方向进行了展望。
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近年来，随着分子生物学和系统生物学的飞速

发展，人们逐渐认识到，各种细胞过程和功能的实

现依赖于众多生物分子（如基因、蛋白质等）之间

的协同合作［1］。为了在系统层面对这种协同合作

加以描述，人们构建出诸如基因调控网络、转录调

控网络、蛋白质相互作用网络、代谢网络等各种类

型的生物分子网络，这些生物分子网络是生物系统

中不可或缺的组成部分，在生命活动中发挥重要的

作用［2］。在系统生物学研究领域中，生物分子网

络是否具有弹性？弹性影响下生物分子网络状态如

何发生转移？这些弹性相关问题，是近年来人们研

究的热点和难点。

弹性普遍存在于各类动力学系统中，如生态系

统［3］、医疗系统［4］、交通系统［5-6］等。不同领域对

弹性的定义不尽相同［7-8］。在生物学背景下，弹性

被定义为系统在发生错误、异常及环境变化时，通

过调整其活动以保持基本功能的能力［9］。相似地，

生物分子网络弹性作为生物分子网络拓扑特性的一

个重要度量，描述了生物网络系统抵抗外界环境扰

动或内部结构变化的能力，在定义上与复杂网络的

另一重要拓扑性质——鲁棒性极为相似，然而它们

之间有着本质的区别。网络鲁棒性仅考虑网络的拓

扑链接关系，通过衡量网络维持其拓扑连通性的能

力间接度量网络的抗干扰能力（“干扰”的主要表

现形式为网络节点或连边的删除）［10］；而网络弹性

不仅考虑网络的拓扑链接关系，还考虑了节点之间

的相互作用动力学（通常由先验动力学方程描述或

从真实数据中提取），通过衡量网络状态改变的难

易程度直接度量网络的抗干扰能力（“干扰”的表

现形式既包括网络节点或连边的删除，也包括网络

参数的改变）。生物分子网络弹性与生物系统状态

的突变、不可逆性等现象相关［11］，并且对理解生

物过程发展机理、控制或逆转生物过程进程具有重

要的生物学和临床学意义。

目前，生物分子网络弹性研究主要集中在以下

3个主题：

a. 生物分子网络的双稳定性（或多稳定性）研

究。生物分子网络弹性研究所需回答的首要问题

是：生物分子网络是否具有弹性？其弹性的产生机

理是什么？由于弹性系统通常表现出双稳定性（或

多稳定性）［12］，因此，研究生物分子网络的双稳定

性机理有助于揭示其弹性的产生机理。
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b. 生物分子网络状态转换性质研究。探索复杂

生物系统在特定生物过程中的状态转换性质（如系

统稳态数量、驱动系统弹性减弱进而引发其状态转

换的关键基因、状态转换轨迹等）是理解生物过程

发生机理进而逆转系统状态转换的基础，同时也是

生物学家关注的热点。

c. 生物分子网络状态转换临界点预测。弹性是

一把双刃剑，一方面它赋予系统抵抗外界环境扰动

的能力；另一方面它使生物系统以一种突然且难以

恢复的形式发生状态转换。对于一些生物过程尤其

是疾病的发生，当病人表现出疾病症状时往往已错

过了最佳的介入时机。因此，在系统层面研究生物

分子网络弹性下降的度量指标并对即将到来的状态

转换进行预警，具有重要的临床意义。

鉴于此，本文围绕 21世纪以来生物分子网络

弹性领域取得的研究进展，分别对以上3个弹性主

题的研究工作进行系统地综述和分析，并展望了生

物分子网络弹性领域的未来研究方向。

1 生物分子网络模体的双稳定性（或多稳

定性）

研究生物分子网络弹性的首要任务是确定其是

否具有弹性。双稳定性（或多稳定性）是弹性系统

的主要稳态特性之一，指的是在特定参数配置下，

系统存在两个（或多个）稳定状态。双稳定性（或

多稳定性）允许系统以离散形式响应外部激励［13］，

并且增加了系统对外部噪声的鲁棒性［14-15］，还与系

统振荡的产生［16］、瞬态激励的“记忆”［17］以及生

物过程的不可逆性等现象相关。生物分子网络的双

稳定性（或多稳定性）研究有助于揭示系统弹性的

产生机理。然而，生物分子网络固有的高维度、强

非线性等特点使得难以在系统层面对生物分子网络

的稳态行为进行分析。通过研究人们发现，从细

菌［18-21］到植物［22］再到动物［23-24］，不同物种的生物

分子网络中均包含大量重复出现的子网络（称为网

络模体），这些子网络一方面可独立实现特定的生

物功能；另一方面，不同或相同子网络可以相互嵌

套组合，以完成更加复杂的生物过程［25］。因此，

研究网络模体的稳态响应有助于回答生物分子网络

是否具有弹性，可更进一步帮助我们理解生物分子

网络弹性的产生机理。

生物分子网络模体可分为反馈回路网络模体和

前馈回路网络模体，两类模体可实现截然不同的生

物学功能［25］。大量研究表明，几乎所有反馈回路

网络模体在适当的参数配置下均可表现出双稳定性

（或多稳定性）［26-27］。按照网络模体结构的复杂程

度，反馈回路网络模体可进一步分为单反馈回路网

络模体和耦合反馈回路网络模体。其中，单反馈回

路网络模体中可表现出双稳定性的有：单节点自激

励模体 （图 S1a）、双节点互抑制模体 （图 S2a）、

双节点互激励模体（图S3a）和双节点负反馈模体

（图S4a）。由于前 3种网络模体的反馈环具有正反

馈性质，因此可将其统称为正反馈回路网络模体；

相似地，最后一种网络模体称为负反馈回路网络模

体。虽然这些单反馈回路网络模体均可表现出双稳

定性，但是其双稳定性的产生条件和稳态响应特性

不尽相同，因而可用于描述不同的生物学功能。为

理解不同单反馈回路网络模体稳态响应的异同，针

对每一类模体，本文分别选择了一个典型的动力学

实例，并在不考虑噪声的情况下对其稳态响应进行

详细地对比分析（详见表S1、图S1~S4）。需特别

指出的是，除产生双稳定性外，负反馈回路还可引

起系统状态的持续震荡［28］，并在昼夜节律［29］、

DNA 修复［30］、细胞周期［31］等多个生物过程调控

中扮演着重要角色。

多个单反馈回路的耦合可用于描述更加复杂的

生物过程。大量研究表明，耦合反馈回路不但表现

出与单反馈回路相似的双稳定性［32-33］，还拥有单个

反馈环所不具备的多稳定性。生物分子网络的多稳

定性是双稳定性的扩展，即在系统状态空间中同时

存在多个稳定平衡点，其允许生物分子网络以离散

方式响应外部激励，并在多个稳定状态间切换。一

个典型的多稳定性例子是：癌症发展过程中，上皮

细胞与间充质细胞之间的转换过程［34］。通常上皮

向间充质表型的转换使癌细胞具有迁移能力，进而

开启癌症的侵袭和转移；而间充质向上皮表型的转

换使得癌细胞重新获得黏附性，从而允许已转移的

癌细胞定植和生长［34］。研究发现，该过程可使用

一个耦合反馈回路模型加以描述，该模型由两个转

录因子（transcription factor，TF）‑miRNA正反馈环

相互耦合组成，相应的数学模型参见文献 ［35-

36］。此系统在特定外部激励下表现为三稳定性。

其中，上皮表型 （E） 对应高表达水平的 miRNA

（miR-34和miR-200）和低表达水平的TFs（SNAIL

和 ZEB），而间充质表型（M）对应高水平的 TFs

和低水平的miRNA。此外，系统还存在一个混合

上皮-间充质表型（E/M），对应于中等表达程度的

miRNA和TFs，研究表明此种表型赋予细胞黏附和
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迁移特性，从而导致癌细胞的集体迁移［37］。

上述模型及其动力学特性研究均是在忽略随机

力作用的宏观层次下进行的。然而，现实中的生物

分子系统无时无刻都受到不同来源随机噪声的影

响，例如由环境波动引起的外源性噪声、生化反应

随机性引起的内源性噪声［38-43］等，并且这些影响

通常并非微不足道［44］。随机噪声对网络模体双稳

定性的影响主要表现在如下3个方面：

a. 随机性使得双稳定性网络模体的稳态响应不

再由系统参数和初始值唯一确定。生物实验表明，

对处于相同状态的细胞群施加相同强度的外部激励

后，细胞会以某一特定的概率分布在两个截然不同

的状态间进行选择［45-46］。为解释这一现象，Tian

等［47］通过在常微分方程描述的确定性模型中引入

泊松随机变量，提出了一个通用的定量随机模型用

于研究随机性对双分子互抑制模体稳态响应的影

响，该随机模型较好的解释了双峰种群分布现象。

另外，Schultz等［42］利用化学主方程描述正反馈回

路模型的随机动态行为，数值模拟结果表明系统稳

态概率分布具有与实验结果相似的双峰特性。

b. 随机性改变了双稳定性网络模体所能达到的

稳定状态数目［48］。现有研究表明，双节点互抑制

模体可以编码两种以上的系统状态［42，49-50］。例如，

Ma 等［50］通过实验发现，系统可稳定存在于由确

定性模型指示的全部3个平衡点附近（两个稳定平

衡点和 1个不稳定平衡点），即系统表现为三稳定

性。此现象产生的原因在于：小型生化反应体系

中，反应分子的波动服从泊松分布，而当反应分子

数很少时，泊松分布是离散且偏态的［50-51］。在最

近的另一项研究中，Fang 等［52］通过生物实验发

现，在Ma等发现的三个稳定状态外双节点互抑制

模体中还存在第4种稳定表达状态（两基因均高表

达），这一现象可能同样由基因表达的随机波动引

起。此外，确定性模型研究指出，协同绑定（希尔

系数大于1）是系统产生双稳定性的必要条件（表

S1）［43，53］。然而，Lipshtat等［54］发现，在随机噪声

影响下，普通无协同绑定双分子互抑制模体（图

S5a）的稳态响应表现为三稳定性；而排它无协同

绑定双分子互抑制模体（图S5b）的系统稳态响应

表现为双稳定性。Biancalani等［55］的研究进一步指

出，排它无协同绑定双分子互抑制模体的双稳定

性，是由作用于系统参数之上的乘性噪声所引起。

c. 随机性使双稳定性系统表现出动态时滞现

象。由生物分子网络模体的确定性分析可知：双稳

定性网络模体通常具有确定的时滞区域 （图

S1~S4）。然而，近期的一项生物实验显示，正反

馈回路系统的时滞区域随着实验时间增大而逐渐缩

小［56］。为在理论上解释这一现象，Pajaro等［57］利

用主方程理论研究正反馈模体的随机动态行为。结

果表明，当考虑随机噪声影响时，系统表现出瞬态

时滞现象，即系统的时滞区域随着时间增加逐渐缩

小，并在达到稳态时消失。

从上述分析与研究中发现，双稳定性（或多稳

定性）系统通常具有如下特点：

a. 系统组件的连接方式中包含反馈环。构成反

馈环的任意调控支路消失都将导致系统的双稳定性

消失。

b. 系统组件间的相互作用关系应具有某种非线

性特性。如果反馈环由两条调控支路组成，则其中

一条支路具有非线性特性便足以促使系统产生双稳

定性。

c. 分子相互作用协同性（由希尔系数描述）的

增加可扩大系统双稳定区域。但是，在考虑随机性

的真实场景中，分子的协同性并非是系统产生双稳

定性的必要条件。

迄今为止，人们已经对生物分子网络模体的确

定性和随机性动力学特性有了较为深刻地理解。此

外，对某些复杂生物学模型进行适当简化可用简单

的网络模体近似描述，因而利用网络模体对生物学

过程进行建模可在一定程度上帮助我们理解其机

理。此类研究通常包含如下步骤：

a. 根据参与某一生物过程的关键生物分子及其

已证实的相互作用关系构建特定生物分子网络（如

基因调控网络），并将网络进行适当简化，选择合

适的网络模体进行描述；

b. 根据分子间相互作用的生化特性，使用适当

的数学框架（如：常微分方程、化学反应主方程

等）将生物分子网络模体转化为数学模型；

c. 确定模型参数，模型参数值可以来自文献、

数据库或利用实验数据进行拟合估计；

d. 通过分析模型的动态行为研究特定生物过程

进展中系统的状态转换性质并进行下游分析。

基于此，人们已经对诸如细胞增殖、细胞分化

等复杂生物过程机理进行了大量研究（表 1）。例

如：Aguda 等［58］ 利用负反馈回路模型对细胞的

E2F/miR-17-92模块进行建模以揭示其致癌和抑癌

机理；Xiong等［59］利用单节点自激励模体对爪蟾

卵母细胞中MAPK和Cdc2组成的正反馈环进行近
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似建模，揭示了细胞分化过程中的细胞命运决定 机理。

生物分子网络模体的双稳定性研究以简单的网

络模体为研究对象，揭示了弹性在生物分子网络中

存在的普遍性，并试图回答特定生物过程进展中系

统状态如何发生转换。这类研究具有一定的优势与

局限性：一方面，网络模体在数学上易于建模，在

生物上易于实验，因此使用网络模体对生物学过程

进行建模研究可使得结果更加易于解释与验证；另

一方面，生物分子网络模体在模型规模上过于简

单，通常只能对几个生物分子的相互作用关系进行

描述，因此难以用于对复杂生物过程的分析。

2 生物分子网络的势函数

复杂生物过程的进展通常是由大量生物分子相

互协作共同推进的，若将这种复杂的相互作用关系

化简，并用简单的网络模体进行描述，将不可避免

地丢失大量信息。此外，为探索某一生物过程机

理，仅研究其稳态特性通常是不够的，我们往往还

需要探索模型的动态特性，如系统在状态空间某一

点处受到驱动力的性质如何？随着生物过程的进

展，系统状态如何发生转换？为解决这些问题，人

Table 1 Case studies of biomolecular network motifs with bi-stability（or multi-stability）
表1 双稳定性（或多稳定性）生物分子网络模体的生物学实例

网络模体类型

单节点自激励模体

双节点互抑制模体

双节点互激励模体

负反馈回路模体

耦合反馈回路模体

网络模体的稳态响应

双稳定性

双稳定性

多稳定性

双稳定性

双稳定性

双稳定性

多稳定性

生物学过程

大肠杆菌乳糖利用网络［60］

果蝇胚胎的背表面模式控制网络［61］

人骨髓基质细胞（WB15-M）在骨形态发生蛋白（BMP2）诱导下的成骨反应［46］

从噬菌体λ中分离出的自调节网络［62］

爪蟾卵母细胞的成熟过程［59， 63-64］

白色念珠菌的白色-不透明性状控制回路［21］

脊椎动物中，维甲酸（RA）和成纤维细胞生长因子（FGF）调控系统［65］

TGF-β诱导癌细胞的上皮-间质转换过程［66］

癌症中miR-34a调控p53/Sirt1信号模块［67］

中性粒细胞分化过程［68］

哺乳动物胚胎干细胞向内胚层或外胚层分化的命运决定过程［69］

人工合成的基因开关［70］

噬菌体λ开关［71-72］

噬菌体λ开关（随机噪声影响下）［52，55］

爪蟾卵母细胞中JNK级联系统对外界刺激的响应［73］

蛋白的磷酸化与去磷酸化过程［16］

肾细胞癌中lncARSR/ YAP1网络［74］

癌症E2F1/miR-17-29网络［58］

p53/Mdm2调控系统［30］

控制细胞从间期进入M期的Cdk1/PP2A调控系统［75-77］

类二噁英物质（dioxin）对B淋巴细胞终末分化的抑制过程［33，78］

控制细胞周期的Cdc2/APC系统［32，64］

酿酒酵母中磷酸盐转运体的转换调节过程［79］

一个生物学有机反应网络［80］

MAPK的双磷酸化-去磷酸化循环［81］

控制癌症细胞上皮-间充质表型转换的基因调控网络［35-36，82-85］
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们提出了势函数概念。势函数被定义为一个从RN

到R1的映射，该函数将N维状态空间中的每个点

映射为一个势能值（potential），其大小与网络处于

该状态的概率成反比［86-88］。在生物学背景下，势

函数的每一个吸引子都对应于定义细胞类型的基因

表达模式［89-90］。鉴于势函数在动力学系统研究领

域的重要性，其被广泛应用于研究高维生物分子网

络的状态转换性质［91］。

按照系统类型的不同，生物分子网络势函数重

构方法可分为：连续状态系统势函数重构法和离散

状态系统势函数重构法。

对于连续状态系统，在不考虑随机力作用的情

况下，生物分子网络的宏观演化行为通常可由时序

微分方程组描述且系统驱动力可直接表示为势函数

的梯度，因此驱动力的积分可直接作为系统的一个

势函数并用于描述系统的全局稳定性［92］。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。因此，对于真实

生物分子网络，利用上述积分法得到的势函数具有

较大误差。在考虑随机性影响的情况下，非平衡系

统的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。因此，

重构非平衡系统势函数问题便转换为系统驱动力场

分解问题，且通常可用 3 种方法解决：ϕ-分解

法［93-94］、正交分解法［95-96］ 和稳态概率流分解

法［91-92， 97］。ϕ-分解法认为，存在唯一的半正定对

称算子 S (x)和反对称算子A (x)将驱动力场分解为

F (x) = (S (x) + A (x) ) ⋅ F (x) + Fr(x)，因而系统势

函数可由梯度场的积分求得。虽然此方法得到的势

函数可作为系统的一个李亚普洛夫函数，进而描述

系统的全局稳定性，但对于高阶系统，通常很难解

析得到 S与A。正交分解法则强制约束系统势函数

梯度场与残余驱动力场相互正交，因而可通过求解

一个哈密顿-雅克比方程（HJE）得到势函数。虽

然正交分解法构造的势函数仅在弱噪声情况下才能

对系统的全局稳定性进行准确描述，但这一近似往

往符合大多数实际的物理化学系统（原因是来自于

微观世界的噪声强度通常远小于宏观变量的强

度［96］）。然而需要指出的是，求解HJE是复杂的，

且通常只能得到近似解。稳态概率流分解法认为系

统势函数与系统的稳态概率分布Ps(x)成反比，而

稳态概率分布可通过福克-普朗克方程加以求解。

虽然此种方法得到的势函数仅在零噪声极限下才可

作为系统的一个李亚普洛夫函数，但实验结果表

明，其可得到与正交分解法相似的结果［91，95］。此

外，系统的稳态概率分布可利用数值模拟方法计算

得到，使得该方法可应用于规模较大的生物分子网

络（详见文件S1，表S2）。

对于离散状态系统，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，此时系统状态变

量的概率分布可由主方程确定［98］。通过求解主方

程可得到系统的稳态概率分布，进而求得系统势函

数（详见文件S1，表S2）。

利用上述生物分子网络势函数方法，我们可以

较深入地研究生物过程进展机理，例如：特定条件

下系统可处于哪些稳定状态？系统如何在不同稳态

间迁移？生物过程的进展（通常表现为系统参数地

演化）如何促使系统发生状态转换？此类研究通常

包含如下步骤：

a. 构建控制某一生物过程的生物分子网络，并

根据分子间的相互作用特性得到控制分子演化的动

力学方程（连续状态系统）、或系统的状态转移矩

阵（离散状态系统）；

b. 根据实际生物问题确定系统参数并构建系统

势函数；

c. 利用势函数分析系统动态特性及其对应的生

物学意义；

d. 改变参数以模拟生物过程的进展，并构建不

同参数下的系统势函数；

e. 分析由参数变化引起的系统势函数的演化过

程，总结系统状态转换特性及其对应的生物学

意义。

基于此，已有诸多研究工作着眼于利用势函数

分析诸如细胞分裂、细胞分化和癌症发生发展等生

物过程的状态转换性质（表 2）。相关研究工作的

详细介绍及相互影响启发参见文件S1中“利用势

函数分析生物过程中系统状态转换性质”。

势函数可直观地反应系统的稳态概率分布，具

有较强的物理意义。然而迄今为止依然缺乏准确且

高效的势函数重构方法。应用最为广泛的稳态概率

流分解法所得到的势函数也仅在零噪声极限下才能

准确描述系统的全局稳定性，且无法应用于维数过
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高的生物分子网络。除此以外，现有的基于势函数

的方法与应用大多需要已知准确的网络动力学，这

对于生物背景相关研究较为困难。解决此问题的一

个可能的思路是，从实际生物数据中提取网络的动

力学信息。虽然生物分子之间的相互作用关系是复

杂且未知的，但是我们可以认为诸如基因表达等生

物数据反映了生物分子网络在特定动力学作用下所

达到的稳定状态，包含了网络的动力学信息。基于

这个思路，本课题组成功使用时序基因表达数据重

构出了癌症发生以及细胞分化过程的弹性函数，并

Table 2 The applications of potential function in biology
表2 势函数在生物学中的应用

生物过程

细胞周期过程

细胞分化过程

癌症发生发展过程

其他生物过程

生物分子网络

包含44个节点的哺乳动物细胞

周期基因调控子网络［99-100］

包含2个节点的酵母核心细胞周

期调控网络

包含10个节点的酵母细胞周期

布尔网络

包含2个节点的核心细胞分化基

因调控网络

包含2个节点的核心细胞分化基

因调控网络

考虑蛋白质结合速率影响下的2

节点核心细胞分化基因调控

网络

包含2个节点的核心细胞分化基

因调控网络

包含52个节点的人类干细胞分

化网络

包含52个节点的人类干细胞分

化布尔网络

包含16个节点的简化p53布尔

网络

包含32个节点的癌症基因调控

网络

包含6个节点的癌症干细胞核心

基因调控网络

包含26个节点的癌症-免疫细胞

相互作用网络

包含10个节点的癌症-免疫细胞

相互作用网络

包含20个模型神经元的Hopfield

神经网络

包含11个节点的线虫衰老基因

调控网络

描述基底神经节-丘脑-皮层回路

及其相互作用的7节点Hopfield

神经网络

结论

重构出哺乳动物细胞周期过程的系统状态势函数并识别出控制细胞周期过程的关键基

因及系统状态转移路径［101-102］

重构出描述酵母细胞周期进程的全局势函数并且提出了度量系统逃离极限环吸引子可

能性的指标［31］

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件［103］

利用积分法重构出了骨髓祖细胞分化过程的系统状态势函数，并揭示了细胞分化过程

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［104］

利用稳态概率流分解法重构出了骨髓祖细胞分化过程的系统状态势函数并揭示了干细

胞分化的单向性，验证了噪声在细胞分化过程中的重要作用［105］

重构出不同参数下的骨髓祖细胞分化过程的系统状态势函数，分析结果表明慢速结合

为细胞分化和发育提供了另一种可能的机制［106］

重构出特定参数下的骨髓祖细胞分化过程的系统状态势函数，并使用了一个基于路径

积分的方法［107］，定量揭示了系统状态转换轨迹［108］

重构出人类干细胞发育和分化过程的系统势函数、量化了细胞分化路径并揭示了多能

干细胞态与分化态之间转换的功能机制［109］

重构出人类干细胞发育和分化网络的势函数，并基于此识别出了促进细胞重编程过程

的关键基因组合［110］

重构出细胞DNA损伤反应过程的系统势函数，识别出相应的关键节点并发现了潜在的

癌症药物靶点及药物组合［111］

重构出含有3个稳态（正常状态、癌症状态和凋亡状态）的系统势函数、及状态转移

路径，并识别出了驱动癌症发生的关键基因［112］

重构出描述系统状态在不同细胞类型之间转换的势函数及状态转移路径，并识别出了

负责调控状态转移的关键基因，揭示出癌症的发生机理［113］

重构出包含3个稳态（正常状态、低癌状态和高癌状态）的癌症免疫过程的系统势函

数，阐明了癌症和免疫系统相互作用的基本原理［114］

重构出包含3个稳态（癌症状态、免疫状态和混合状态）的癌症免疫过程的系统势函

数，量化了癌症状态和免疫状态之间的转移过程，并确定了一些抗癌靶点的最优组

合［115］

分别重构出对称与非对称Hopfield神经网络的状态势函数并揭示了大脑学习与记忆过

程机理［116］

重构出线虫衰老过程的系统势函数，揭示了影响网络状态稳定性的关键基因和调控机

制［117］

重构出不同多巴胺水平下的系统势函数，定量描述了帕金森氏病中基底神经节-丘脑-

皮层回路中异常放电率和放电模式的出现，并验证了脑深部刺激（DBS）治疗机制的

两个主要假说［118］
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揭示了包括临界点在内的各种生物系统状态转换性

质［119］。此工作证明了数据驱动的势函数重构方法

应用于生物领域的可行性。

3 预测生物分子网络状态转换临界点

弹性影响下，生物分子网络状态转换是突然且

剧烈地，并且通常难以逆转［120］。因此，在众多系

统状态转换性质中，预测生物分子网络状态转换临

界点具有格外重要的生物学及临床意义。然而，上

述基于系统动力学的生物分子网络弹性研究方法不

适用于高维系统，主要原因如下：a. 缺乏有效的高

维非线性系统动力学分析方法；b. 对生物分子内在

作用机制理解的匮乏，使我们通常无法得到准确的

网络动力学。得益于生物测序技术的飞速发

展［121］，生物数据规模呈井喷式增长并为人们提供

了一个利用生物数据研究生物分子网络状态转换临

界点的契机。鉴于此，下面将介绍如何在网络视角

下利用生物分子数据预测高维生物分子系统的状态

转换临界点。

与其他复杂系统（如生态系统）相似，无法仅

从静态观测中检测到生物系统即将到来的状态突

变［122］，而系统状态的动态变化过程中往往蕴含着

预测临界点的信息［3，123-124］。研究表明，系统在环

境压力作用下接近临界点的过程，通常伴随着系统

弹性的减弱及稳定性的下降，进而导致系统从微小

扰动中恢复的能力降低［123］（即系统惰性增加），

这一现象被称为“临界慢速 （critical slowing

down）”，并且可用一个直观的例子理解其物理意

义。当系统接近临界点时，当前状态的吸引盆面积

逐渐缩小，使得吸引盆四周的梯度逐渐降低，进而

导致系统状态受到外界噪声的扰动后难以恢复（图

1）。基于此现象不难发现，系统状态受扰动后恢复

速率的降低是反应“临界慢速”现象的一个直接指

标［125］。此外，从系统状态的低维时序监测数据

（如心电或脑电数据）中也可预测“临界慢速”的

发生［126］（表3）。然而，这些低维度数据通常仅能

表征特定器官的状态，并不具备对所有生物过程的

普适性。Chen 等［127］基于“临界慢速”现象，针

对不同应用情景提出了一系列基于高维基因表达数

据的通用指标——动态网络标志物（DNB），并将

其应用于检测各类疾病发生过程和生物过程的状态

转换临界点（表 3）。各种临界点指标在生物学领

域的应用研究及其相互影响启发详见文件 S1 中

“基于临界慢速现象预测生物系统状态转换临

界点”。

虽然状态的“临界慢速”现象已经在众多系统

接近临界点的过程中被观察到，然而需要特别指出

的是，并非所有的状态转换都伴随着“临界慢速”

现象的发生［123，128］。“临界慢速”也可能由其他原

因引起（如生物体温度的下降等）［129］。因此，基

于“临界慢速”现象的指标，并非总是有效的。此

外，仅实现对生物分子网络的临界点预测是远远不

够的，我们的终极目标是实现对生物系统状态的控

制（即控制系统向远离临界点的方向演化），而这

需要对生物分子网络弹性理论、控制理论、合成生

物学等多理论进行融合才有可能实现。

Fig. 1 The phenomenon of “critical slowing down” during the system approaches to tipping point is attributed to the
decrease in the size of the basin of attraction of healthy state

图1 系统接近临界点过程中的“临界慢速”现象归因于健康状态吸引盆的缩小

（a）远离临界点的系统吸引子示意图。（b）临界点附近的系统吸引子示意图。
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4 总结与展望

弹性作为复杂网络的一种基本属性，广泛存在

于包括生物系统在内的各种复杂系统中。本文针对

生物分子网络弹性领域的3个热点研究问题，在研

究方法及生物学应用方面进行了系统地对比分析和

归纳总结。虽然生物分子网络弹性的研究使人们对

生物系统状态转换过程有了较为清晰的认识，但碍

于现有计算方法的局限性，依然有一些重要问题尚

未解决。幸运的是，近年来逐渐兴起的生物大数

据、及复杂网络弹性理论为这些问题的解决创造了

新的契机。

a. 利用复杂网络弹性理论，研究大规模生物分

子网络的弹性。

细胞是一个复杂且精密的系统，由几万个基因

相互协作共同完成各种生命过程。然而，碍于现有

计算方法的局限性，分析上千维系统的动态行为是

相当困难的。因此，传统的生物分子网络弹性研究

仅考虑由与特定生物过程相关的几个或几十个核心

基因所构成的生物分子子网络，这种近似势必限制

了结论的准确性。而复杂网络弹性理论为从系统层

面研究大规模生物分子网络弹性提供了一个新思

路［151-154］。借助网络弹性理论的思想，我们可尝试

利用平均场近似理论将高维系统降至低维分析，进

而开发出有效的针对大规模生物分子网络的弹性分

析方法。

b. 从时序组学数据出发揭示生物分子网络的状

态转换性质。

单细胞测序技术的飞速发展及测序成本的不断

降低，使得获取描述某一生物过程的时序多组学数

据成为可能。利用这些数据，人们提出了一些方法

在系统层面构建特定生物过程的演化轨迹［155-158］。

然而，这些方法仅能得到生物系统的状态演化方

向，无法揭示系统状态转换的具体细节。因此，亟

需开发新的数据驱动方法用以在系统层面揭示生物

分子网络的状态转换性质。

c. 控制生物分子网络的弹性

研究复杂系统的最终目的是对系统状态进行精

准控制。在合成生物学研究领域，得益于对基因调

控网络模体动力学特性的研究，人们已经成功设计

出多种控制器用以控制细胞内分子的合成与降

解［159-162］。对于复杂的生物过程，现有研究大多着

眼于生物过程机理研究或临界点检测，然而当检测

到状态转换的预警信号后，如何控制系统向弹性增

加的方向演化？当系统发生状态转换后如何控制系

统状态的恢复？这些问题仍亟待解决。

附件 见本文网络版（http://www.pibb.ac.cn或http:

//www.cnki.net）：
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Table 3 The comparison of the indicators which used in predicting the tipping points of biological system’s state transition
表3 生物系统状态转换临界点预测指标对比

系统维度

低维系统

高维系统

临界点预测指标

方差

Lag-1自相关系数

偏度系数

扰动后的状态恢复

时间

DNB评分［127，138］

DNB-S评分［142］

SLE评分［143］

系统接近临界

点时指标的变

化趋势

增大

升高

远离零

增多

增大

增大

增大

理论基础

临界慢速引起的

系统状态恢复速

率减慢

系统状态在稳态

附近变化率的主

导特征值趋于零

（临界慢速）

所需生物数据类型

低维时间序列数据，如心电

数据、脑电数据、情绪量表

数据等

高维基因表达时序数据（多

个个体在不同时间点的表达

数据）

高维基因表达时序数据（参

考样本表达数据+单个个体在

不同时间点的表达数据）

高维基因表达时序数据（参

考样本表达数据+单个个体在

任意时间点的表达数据）

优缺点

易于计算且适用

于大多数低维系

统，然而无法用

于高维生物系统

可用于预测高维

生物系统的状态

转换临界点，然

而生物数据固有

的高噪声可能对

指标的准确性产

生影响

生物学应用

预测癫痫［130-133］、

心率失常［134-135］、

抑郁症［136-137］的突

然发作

糖尿病过程［139-141］、

个体患者流感发作

与群体患者流感爆

发过程［142-146］、癌

症发生发展过

程［143-145，147-148］、

细胞分化过

程［149-150］
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Abstract Resilience, which is defined as the ability of a system to adjust its activity for retaining the basic
functionality when errors, failures and environmental changes occur, is an essential and fundamental property for
biomolecular networks. The studies of biomolecular network resilience attempt to answer the following 3
questions. (1) What is the potential mechanism of the resilience of biomolecular networks? (2) How the state of
biomolecular network migrates from one stable steady state to another under the effect of resilience? (3) How to
predict the tipping points of state transitions to prevent the system from evolving into undesirable states (such as
disease states)? In view of the importance of resilience for biomolecular networks and its clinical application
value, we systematically review the research progress focusing on 3 questions above in the past 20 years. As one
of the important steady-state characteristics of resilience systems, bi-stability (or multi-stability) can help us to
uncover the underlying mechanism of the resilience. Biomolecular networks consist of numerous repeated
network motifs, and the steady-state response of almost all network motifs which contain feedback loops (e. g.
positive autoregulation motif, mutual inhibition motif) is bi-stability (or multi-stability). Based on our numeric
simulation, the network motifs with feedback loops have different steady-state response characteristics although
they all bi-stability (or multi-stability), which result in the different biological functions they can describe. Many
studies also indicated that stochastic noise from internal or external could affect the number of stable-steady states
and hysteresis of the network motifs with bi-stability (or multi-stability). Furthermore, the bi-stable network
motifs have been used to model many biological processes, such as cell cycle and embryonic development, to
reveal their mechanism. The network motifs are too simple to model complex biological processes, which
generally involved in interactions between lots of biomolecules. Potential function, as a powerful tool in the field
of dynamical system, is widely used to uncover the state transition properties of high-dimensional biomolecular
networks. Many methods have been proposed to reconstruct the potential function of equilibrium systems and non-
equilibrium systems based on network dynamics. Using these methods, a vast number of studies revealed the state
transition mechanism of various biological processes, such as cell differentiation, cancer initiation, etc. The state
of biomolecular network generally migrates from one stable steady state to another abruptly and drastically under
the effect of resilience. However, detecting tipping points of state transitions in system level is impossible based
on network dynamic, due to the complexity and nonlinearity of biomolecular networks. To fill this gap, many
indicators have been proposed to predict the upcoming tipping points from biological data under network
perspective, such as dynamic network biomarker (DNB). And these indicators were also used to detect the critical
transitions in the development of various diseases (e. g., diabetes, influenza, cancer). So far, the study of
biomolecular network resilience has been helped us to understand the mechanism of state transitions in many
biological processes. However, there are still some important issues that have not been resolved. (1) Studying the
resilience of large-scale biomolecular networks which consist of thousands of biomolecules; (2) reconstructing
potential function of large-scale biomolecular networks based on biological data; (3) control biomolecular
network resilience.

Key words resilience, biomolecular networks, multi-stability, non-equilibrium dynamical systems, state
transitions, tipping points
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