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摘　要：计算系统生物学是一个多学科交叉的新兴领域，旨在通过整合海量数据建立其生物系统相互作

用的复杂网络。数据的整合和模型的建立需要发展合适的数学方法和软件工具，这也是计算系统生物学

的主要任务。生物系统模型有助于从整体上理解生物体的内在功能和特性。同时，生物网络模型在药

物研发中的应用也越来越受到制药企业以及新药研发机构的重视，如用于特异性药物作用靶点的预测和

药物毒性评估等。该文简要介绍计算系统生物学的常见网络和计算模型，以及建立模型所用的研究方

法，并阐述其在建模和分析中的作用及面临的问题和挑战。
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Abstract: Computational systems biology is a multi-disciplinary field which aims at simulating the interactions

of complex biological systems by integrating large quantities of biological data. In this process, it is essential to

develop appropriate mathematical methods and simulation tools, which is also a main task of computational

systems biology. The modeling of biological networks is of great value for further understanding the intrinsic

properties of biological systems. Additionally, biological models have drawn increasing attention from pharma-

ceutical companies and research institutions for their application in target identification, toxicity assessment

and so on. This review provides a brief summary of the available biological networks and modeling methods,

elucidates their applications, and points out further challenges remaining in computational systems biology.
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近代生物学的研究倾向于个体的结构和功能，

人们做了大量实验以证实单个基因或蛋白质等生物

分子如何在生命活动中发挥作用。在人类基因组计

划的完成产生了海量数据的同时，高通量技术及其

在基因组和蛋白组等各种“组学”中的应用使生物

信息的积累呈指数级增长。如何从纷繁复杂的单个

生物数据中提取出有效信息，进而从整体上理解生

物体如何行使生命功能，是生命科学发展的一个新

方向[1 ]。为此，科学家将计算机、数学及工程技

术等研究方法引入到生物学域，通过实验数据和计
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算模拟相结合建立起生物系统各部分相互作用的数

学模型，以期定量地揭示生物体的整体功能。这一

全新的策略使生物学研究跳出传统的方式，开启了

从分子生物学到系统生物学(systems biology)的新时

代[2 ]。

建模方法和软件工具在系统生物学中的成功运

用，使得计算系统生物学(computational systems

biology)这一新兴学科受到越来越多的关注。计算系

统生物学与计算生物学及生物信息学等紧密结合[3]，

且更加关注建模方法、分析工具和软件系统等在系

统生物学中的应用，其目的在于开发和运用更有效

的数据整合方法和软件工具，使得生物学从实验水

平上的描述性学科转为理论水平上的可预测性学科。

生物系统的复杂性在于各部分之间的因果互作

和整合，为深入了解系统的作用和功能，既要明确

个体之间存在什么样的关系，又要理解量的变化对

这种联系产生怎样的影响，即在生物学研究中，应

将定性的描述和定量的方法结合起来，计算模型在

解决此问题的过程中尤为重要[4]。计算系统生物学

的最终任务是建立起各生物层次的数学模型，包括

基因调节网络、蛋白质相互作用网络、代谢网络、

信号转导网络及细胞循环模型，甚至各组织和器官

的整体模型。这些生物系统的计算模型有助于人们

从整体水平上理解生物体的构成和作用机制。此

外，借助计算模型可以阐述疾病发生的机理和药物

作用机制，也将为新世纪的药物研发提供了新的策

略和方向。

1　生物网络和模型

在实际应用中，计算系统生物学主要包括以下

几个方面(图1)[5] ：首先，数据收集与分析，即将

实验得到的或者文献中已有的生物数据的整合，对

某一选定的生物系统进行了解和确定，描绘出该系

统的结构，以此构造出系统模型的大体框架；其

次，通过一定的计算方法对数据进行整合，建立起

可预测的生物系统相互作用的网络模型，并对各组

分进行定量描述；最后，将模型得到的结论与实验

数据进行比较，对模型进行评价和修订，并根据修

正后的模型作出预测或假设，设定和实施新的实

验，重复上述步骤获得系统性的生物网络规律，为

建立新的生物学理论框架奠定基础。

生物系统各组分之间存在多层次的非线性相互

作用，在生物建模的过程中，人们将系统抽象为复

杂的网络[6]，对生物系统进行直观的描述。以网络

模型来解释生物现象，不仅可以描述生物系统的内

在结构，也可以与数学方法结合，来预测系统响应

外界变化的动态行为。

1.1　基因调控网络

基因调控网络(genetic regulatory networks, GRNs)

在生命活动中起着重要作用，基因的状态决定了细

胞分化、代谢过程和疾病的发生机理等。基因调控

网络是 DN A、转录因子、R N A、蛋白质及相关小

分子相互作用的系统，并与代谢网络和信号转导网

络等相关。对 GRNs 最基本的表述是基于逻辑结构

的离散模型[7]，有向图是GRNs 的最直接表述方法，

节点表示基因和转录因子以及其他相关元素，边表

示相互作用关系，通过边的不同定义描述基因调控

的促进或抑制状态。Boolean网络将单个基因的活跃

或停止状态用1和0表示，某时刻所有基因的0~1矢

量和构成系统的整体状态。为了揭示 GRNs 隐含的

动态特征，也可采用微分方程等构建连续模型的方

法；而聚类算法常用来对 GRNs 的结构特征和功能

进行分析。

对 GRNs 的研究已逐渐应用到疾病机理研究、

药物发现及基因调控的逆向重构等领域。GRNs 相

关的数据库主要是以功能注释的图形表示的[8]，如

GeneNet、EcoCyc、RegulonDB 及 GeNet 等。如

何结合现有的生物学数据库，进一步挖掘 GRNs 所

包含的信息，为复杂疾病研究提供指导，是系统生

物学研究的重点之一。

1.2　蛋白质相互作用网络

通过蛋白质相互作用(protein-protein interactions,

PPIs)的网络分析揭示细胞活动的功能是生命科学的

图1 生物系统建模的过程示意图[5]

所需数据可从文献或实验中得到，缺失的参数用数学方法拟

合；当模拟结果和实验数据一致时，模型被认为是可靠

的；生成的模型可以进一步预测生物系统的性质
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重要研究内容。在所有生物系统中，蛋白质相互作

用网络最为复杂，且噪音最大[9 ]，即使一个小的

PPI 网络，包含的信息量也是巨大的。PPI 是无向

网络，节点和边分别表示蛋白质及其作用关系。

由于高通量鉴别技术和计算机技术在PPI分析中

的应用，许多物种的蛋白质间相互作用得以有效识

别，并在此基础上构建了一系列数据库。与PPI 相

关的数据库现已有 2 0 0 多个，如 D I P 、M I N T 、

BioGRID、MPact 及 HPRD 等。这些数据库为PPI 网

络的构建和分析提供了基础。鉴于快速增长的PPI数

据库，对PPI网络的分析成为系统生物学发展的推动

力[10]。基于PPI网络的规模，分析方法大体分为两

类[11] ：对于蛋白质相互作用数量大的网络，主要是

分析具有重要生物学功能的网络拓扑结构性质；而

对于小规模网络，主要是研究某一特定蛋白质与其

他蛋白质的关系，以拓展对其功能的认识。

1.3　代谢调控网络

代谢调控网络是由生物体内的代谢物、辅因子

或酶参与的生化反应网络。近年来已积累了丰富的

涉及到多个物种的代谢反应知识，而研究的重点在

于代谢网络的重构和相关结构和功能的分析。基于

基因组的代谢网络重构是指根据基因组的功能注释

信息，结合相关的酶反应数据库、文献和实验数

据，对已有的代谢网络进行整合和修正，建立起完

整精确的针对特定物种的代谢反应网络[12]。利用

WIT、KEGG、EMP 和 MetaCyc 等代谢通路数据库

可方便地检索到参与某一网络的酶和代谢反应。基

于不同的需求，代谢模型用不同类型的有向或无向

图表示，进而进行后续的优化和分析。

代谢网络的构建常用基于约束的半定量方法，

如只需要部分反应物的浓度及酶的催化能力数据。

流平衡分析(flux balance analysis，FBA)是常用的代

谢网络建模和分析方法，其本质是线性规划问题，

总体目的是寻求代谢网络的结构或过程最优化[13]。

对于基于基因组重构的代谢网络，常有较大的规

模。平均每个原核生物的重构代谢网络包含600个

代谢物、650 个基因和800 个代谢反应，而真核生

物的代谢网络规模则更大[14]。对于如此大规模的网

络，通常结合图论的方法分析其结构特征，找出关

键性的节点作为代谢控制点或潜在的药物作用靶

点，并从总体上探索生物体的功能。

1.4　信号转导网络

细胞信号转导是指细胞表面受体接受外界信号

刺激后，通过一系列级联反应将胞外信号转化为胞

内信号，最终诱导基因表达等细胞应答反应的过

程，其在调节细胞内物质和能量代谢、控制细胞凋

亡过程中起着关键作用。信号转导是多环节、多通

路的高度复杂的可控过程，并由此构成一个非线性

网络。系统生物学期望建立各个细胞信号转导过程

的模型，找出起关键作用的蛋白，并阐明其在疾病

发生及基因调控中的作用。

近年来，对信号转导网络的研究成为系统生物

学的一大热点。关于信号转导网络的数据库也陆续

建立起来，如 Signaling、及 PID、BioCatra、

SPAD、CSNDB 和 KEGG 等综合性数据库也已扩增

了信号转导网络数据。如何结合实验数据和计算机

模拟方法，建立通路中各组分随时间变化的定量模

型是这一领域的普遍研究方法[15]。人们试图将各种

数学方法引入到信号转导网络的建模过程中，以建

立起能反映生物功能的精确的实时模型[16]，并进行

相关组分的功能分析。如可从BioModel数据库中搜

索到已建立起来的信号转导模型，相关数据也可从

中获得。

2　建模方法

计算系统生物学是一个与计算模型和实验数据

密切相关的学科，数据模拟和计算机仿真有助于理

解生物系统内在的演化过程和系统的动态行为，并

对系统进行简单预测，以研究环境和系统之间的交

互作用。数学模型试图以足够精确和细致的方法描

述系统元素的状态、特征，以及元素间的相互作

用，并在计算机上仿真系统的演化过程。

一种理想的形式化建模方法，应该满足以下标

准：整合性，即建模方法应尽可能描述系统内的所

有进程；直观性，系统生物学是一个多学科交叉领

域，为了易于学科间的交流，计算模型应以直观的

形式描述系统的行为；可扩展性，随着实验和计算

水平的进步，人们对于生物系统行为的认识不断加

深，生物模型也需要不断的修饰或与其他模型整

合，建模方法须满足这一要求。常用的建模方法如

下 。

2.1　微分方程

尽管生物系统具有高度复杂性，它们仍可被看

做通过化学作用而相互联系的网络，进而采用微分

方程的数学方法进行分析。常微分方程[17](ordinary

differential equations, ODE)是描述动力学系统的常用

方法，由于 ODE 具有很好的数学理论基础，因而
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在系统生物学中得到广泛应用[18-20]。如图2 所示，

系统中两个成分之间的相互作用(如激酶催化的底物

磷酸化反应)可以简化为化学反应方程。从这一方

程中，通过确定反应中的速率常数以及反应物的初

始浓度，可以得到各组分随时间变化的微分方程，

进而获得各组分与时间的关系曲线。用ODE模拟生

化网络需要确定许多参数，不能由实验获得的参数

则可通过数学模拟得到，这也是 ODE 的一个优势。

相对复杂的生物网络将会涉及到多个ODE方程，这

些方程组的求解可通过 LSODA、CVODE 等程序进

行。SOSlib是一个基于ODE算法的开源计算机程序

库，可用于分析和计算生化系统中的涉及到的ODE

方程组。

O D E 是定量研究细胞信号转导通路的基本方

法，代谢网络中常用代谢控制分析方法(metabolism

control analysis, MCA)也是建立每一代谢物的ODE方

程[21]。但 ODE只能反映系统要素与时间的关系，并

未考虑到物质转运和扩散等空间限制效应对反应的

影响，对于同时存在时间和空间效应的系统则须建

立偏微分方程(partial differential equations，PDE)。

系统组分的时空动力学性质可以通过如下PDE方程

表示[15] ：
2

2

C C CD v R
t x x

∂ ∂ ∂
= − +

∂ ∂ ∂

(1)式中，C表示各组分的浓度，t和x分别是

时间和空间变量，D 和 v 分别表示扩散系数和对流

速率，而R 代表反应物的生成或消耗速率。同ODE

相比，尽管 PDE 更接近真实的生物系统性质，但

PDE 方法需要确定更多的参数，因而限制了其广泛

应用。

需要指出的是，ODE/PDE 方程作为一种确定

性的建模方法，模拟的是系统的连续性变化行为。

考虑到系统组分内在的随机性时，科学家人为地将

随机因素引入到微分方程中，即随机微分方程[22 ]

(stochastic differential equations, SDE)的方法。一

般支持 ODE 建模的软件也同时支持 SDE 模型，如

E-Cell和CellDesigner[23]等。

2.2　随机进程代数

进程代数是用来描述并发进程的数学方法，各

进程之间通过一定的规则共同协作，完成预期任

图 2   ODE表示的简单生化反应

A：磷酸化后的 R a f 能催化 M E K 的磷酸化，进而引起下游蛋白的一系列反应；B：对反应中涉及到的各组分，建立其浓

度随时间变化的ODE 方程，同时需要确定各组分的初始浓度和涉及到的参数；C：用CellDesigner 对反应模拟的结果，即

得到各组分浓度随时间变化的关系曲线，将各组分浓度变化情况直观地体现出来
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务。对于生物系统中数量少的组分，反应速率取决

于分子间的碰撞几率[24]，其动态性质往往具有随机

性，只有采用离散事件的描述才符合真实情况。生

物系统中各部分反应同时发生，且由于其相互作

用，各组分的状态处于不断变化中。所以，用随

机进程代数方法模拟生物系统，更能反映系统内部

的动态特征，建立的模型更可靠。

2.2.1　随机π-演算

π- 演算是研究分布式并发系统的进程代数算

法，系统中的进程在互补的成对通道上同时作用，

通过传递信道来改变系统的状态。随机 π-演算通过

加入随机因素定量地描述生物系统的随机性，它依

据概率分布对每个通道赋予一个速率，使通道的通

信能力不再是均等的，这一方法已被应用到许多生

物系统的建模过程中, 如Regev和Shapiro[25]模建的信

号转导过程是该方法的首次尝试。随机 π-演算不仅

仅是从模拟整体系统状态的角度出发建立反应方

程，它还可以对单个反应组分的状态进行描述，将

这些组分通过一定规则连接起来，即构成相互作用

的网络系统。此方法将生物分子和特定的域看做计

算进程(process)，而分子和域中的互补化学性质看

做通信信道(channel)，化学反应和系统变化被看做

通信过程和信道传递。

π- 演算具有抽象的语法结构和语义，理解起来

有一定的难度。为了使 π- 演算易于理解，进而在系

统生物学领域被广泛接受，Philips及其合作者发展

了随机 π-演算的图形化表述方法[26]，并在此基础上

开发了SPiM和BioSPI等基于随机π-演算建模框架的

计算机仿真工具，这些模拟工具有助于随机 π- 演算

的推广，也为生物系统建模提供了多样化的方法。

2.2.2　性能评价进程代数

性能评价进程代数(performance evaluation pro-

cess algebra, PEPA)，是系统生物学中用到的另一种

进程代数方法[27 ]。PE P A 方法将模型描述为组分

(components，即生物分子)通过单个或多个活动

(activities，即生化反应)产生的交互作用。为了反

应系统的多样性和反应的不确定性，PEPA 将每个

活动的持续时间看做服从负指数分布的随机变量。

同随机 π- 演算等其他进程代数方法相比，PEPA 是

对生物系统的更抽象的描述，π- 演算以生物反应为

基本单位来描述生物系统，而PEPA 侧重对反应组

分状态的刻画。为了克服 PEPA 不能描述反应中物

的计量关系等问题，Ciocchetta和Hillston[28]发展了

Bio-PEPA方法和相关工具。Bio-PEPA可以整合多个

分析技术，对离散的随机系统或连续的确定模型均

具有较好的模拟能力。Priami等[29]用Bio-PEPA方法

建立了Gp130/JAK/STAT 信号转导网络模型，该模

型得到的结果能很好地反应系统的行为，也验证了

Bio-PEPA 在生物系统中的适用性。

2.3　Petri Net

Petri Net 是用于信息处理系统建模的数学工

具，它可以将直观的图形化表述和完善成熟的数学

分析方法很好地结合在一起，因而在计算系统生物

学领域有广泛的应用[30]。Petri Net的不确定性、并

行性、异步性，以及对分布式系统的描述和分析能

力使其在描述生物系统特性时有很大的优势[31]。经

典的Petri网包含两种节点，即分别用圆形和矩形表

示的位置(place)和变迁(transition)，节点通过有向弧

(directed arcs)连接起来。在描述生物系统时，位

置表示涉及到的生物分子，位置中的标记(token，

用点表示)代表分子数量或浓度；变迁表示生化反

应，弧权表示化学计量系数(图3)。某时刻Petri Net

的标识(marking)反应了生物系统的状态，若有反应

发生，相应的变迁将被实施(fire)，网的标识会发

生变化，系统的状态也随之改变。

标准的Petri Net常用来定性分析生物网络的结

构性质，研究者将Petri Net进行了不同的扩展，已

解决更加复杂的系统生物学实际问题。时间Petri 网

(time petri net, TPN)基于网络的T-不变量性质，可

以判断变迁的可实现性[32] ；随机Petri网(stochastic

petri net, SPN)结合随机模拟算法，通过反应时间延

迟控制变迁的实施，以定量刻画系统的随机特性[33] ；

混合Petri网(hybird petri net, HPN)整合了微分方程模

型，能很好地模拟同时具有随机性和连续性的复杂

生物系统；颜色Petri网(colored petri net, CPN)在

图3 Petri网表示的MEK磷酸化反应
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HPN 的基础上将反应速率定义在变迁中，增强了描

述系统动态特性的能力[34]。相应的Petri Net建模工

具有Snoopy、CPN Tools、Cell Illustrator和GON等。

Petri Net因其良好的直观性和数学分析兼容性，

在基因调控、代谢和信号转导网络的建模过程中都

有很好的应用，尤其在代谢疾病通路模型中的应用

是一个成功的例子。如Chen和Hofestädt等[35]用Petri

nets建立了鸟氨酸循环的代谢模型，利用此模型，

他们提出了治疗这种代谢紊乱疾病的方法，如控

制食物中蛋白摄取量和精氨酸饮食补充给药法等。

3　计算模型标准化形式

3.1　SBML

为了解决不同的计算系统生物学实际问题，研

究者用不同的方法构建了许多生物系统的计算模

型。这些模型在格式定义和存储结构上存在很大的

差异性，同时，计算工具的多样性也存在数据兼容

性的问题。为了更好地交换和共享信息，人们希望

使用一种统一的语言描述生物系统的计算模型。系

统生物学标记语言(systems biology markup language,

SBML)[36]正是基于这种目的开发的计算机可读的、

描述生物网络的文本语言形式。自2000 年提出以

来，SBML 得到了普遍的认可，许多国际软件开发

组织采用了该标准，对其软件工具进行扩展以支持

SBML 格式[37 ]。

SBML 能描述许多复杂的生物系统模型，模型

中的每个组分信息可以通过特定的具有层次的数据

结构来表达。通过这种基于 XML 的描述，其他的

建模工具可以读取相应的 SBML 信息，并通过特定

的映射关系将模型转为自己的内部格式。因此，

SMBL 具有很好的兼容性和可操作性。LibSBML 是

支持读写和验证 SBML 文件等操作的开源程序包，

为 SBML 的开发和应用带来很大的便利。

3.2　SBGN

SBGN(systems biology graphical notation)是系统

生物学中用来描述生命活动过程的图形标准[38]，由

欧洲生物信息学研究所(EMBL-EBI)和遍布世界各地

的30 个实验室于2009 年联合发布。为了降低单一

图形表述的复杂性，SBGN 定义了三种不同类型的

图释：过程图(process diagram)、实体关系图(entity

relationship diagram)、活动图(activity flow diagram)，

以相互补充。这三种图释对生物系统刻画的详尽程

度依次减弱，各有侧重的图形表述适合不同的生物

系统，增强了系统生物学的表达能力。SBGN 中的

每个图形和符号都有明确的语义，以确保对生物系

统表述的准确性和高效性。目前发布的 SBGN 语言

为Level 1，随着实际应用的不断深入和扩展，SBGN

也在不断完善中。

4　计算模型的应用和挑战

4.1　获取生物信息

人们用各有特点的方法建立各个水平的生物网络

和计算模型，是希望从这些模型中挖掘出有用的信

息。对于计算模型的分析，主要方法有两类：基于

网络拓扑结构的分析和基于系统组分动力学特征的定

量分析。对于网络拓扑结构的分析主要结合图论的方

法以刻画生物系统结构的静态几何性质[39]，对实验

数据的要求较低，如通过分析某节点的度分布(degree

distribution)和介数(between centrality)，来判断该

节点在信息传输中的重要性，又如通过聚类系数

(clustering coefficient)反映系统组分的聚集状态；对于

系统的定量分析主要是考查组分浓度或相关参数变

化对系统的影响，需要较多的精确实验数据支持。

通过模型分析得到的预测和假设可以帮助人们

更好的理解生物有机体的结构和功能。在计算系统

生物学的研究过程中，常存在实验数据与模型预测

结果的偏离。这种现象并不总是消极的，从另一个

角度讲，它传达了这样一种信息：对生物系统结构

的现有理解是不完整的[40]，计算模型中存在尚未被

发现的缺失组分。从这一假设出发，结合相应的实

验验证，有可能获得对生物体功能完整性的认识。

同时，利用已被实验证实的模型，可以考查生物系

统涌现出的一些新性质，如鲁棒性(robustness)，即

系统对外界干扰所表现出的稳定性。

概括起来，我们期望生物系统的计算模型具有

以下作用：(1)将复杂的生物系统网络直观的表示出

来，以助于理解各组分之间的相互作用；(2)在计

算机上模拟实验过程，以节省时间、人力和物力；

(3)可以产生由于实验条件限制而无法获得的数据；

(4)预测生命现象并对实验数据进行合理解释；(5)理

性研究系统或某一过程如何行使其功能；(6)鉴定系

统过程的完整性，找出缺失的成分。可以预见，具

有以上功能的系统模型有助于生物体结构和功能的

认识，将在生命科学的探索中发挥重要作用。

4.2　药物研发

传统的药物研发常常以单一靶标为基础，而许

多重大疾病是多靶标、多步骤作用的结果，因而基

于单靶标的药物研发不能全面反映药物与疾病的相
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关性。系统生物学从整体上研究疾病通路的思想为

药物研发提供了新的策略。生物模型在药物靶标发

现和药物剂量确定中起着重要作用：在疾病相关的

调控网络中(与肿瘤发生相关的MAPK信号转导通路

等)，关键性的控制点很有可能是药物治疗的潜在

性靶标；同样，通过建立组织或器官的特异性代谢

模型，药物毒性测试会更加快速、高效；更进一

步，如果建立多个器官组织的药物代谢作用模型，

可以更加快捷地确定用药剂量和周期。

计算系统生物学在药物研发中作用受到制药企业

和医药研究机构越来越多的重视，并产生了许多基

于计算系统生物学的药物研发平台，如整合基因干

涉-药物-疾病信息的分析平台Connectivity Map[41]，

研究体外药物刺激对疾病细胞环境影响的模拟系统

BioMap[42]，具有准确功能注释的生物通路数据库分

析平台IPA[43]，以及进行“虚拟患者”(virtual patient)

模拟的病理学预测平台PhysioLab Platform[44]。这

些药物研发平台已被许多国际制药企业成功应用到

早期靶标验证、药物活性测定和后期临床药理学评

价当中，可更好地预测候选物的临床作用和潜在的

不良反应[5]。

4.3　面临的挑战

计算系统生物学是一个多学科交叉的新领域，

各思想的交汇、各方法的应用使计算系统生物学处

于一个“百家争鸣”的繁荣时代。不同领域研究

者的关注和努力促进了系统生物学的理论发展和实

际应用，但同时，面临的挑战也是多方面的：

(1)数据的分析及整合。系统生物学是基于大

量生物学信息的整合学科，数据的鉴定和整合是首

要问题。从不同数据库中找出模型的重要组分，建

立合理的系统网络需要花费大量的时间；不同实验

方法得到的数据也有很大的区别，在对参数确定过

程中需要仔细鉴别；另一方面，将不同类别的数据

信息，如生物分子三维结构、环境条件和功能文本

注释信息[9]，整合到模型中更是一个尚未得到解决

的难题。

(2)建模方法的局限性。ODE 及随机代数等建

模方法并不是为了系统生物学而设计的，在模拟生

物系统时难免存在不足。尽管研究者对不同方法进

行了扩展，以更好地适应生物系统的特性，但也仅

是对生物系统模拟的不同程度的近似。寻找更加适

合生物系统的建模方法将是计算系统生物学的长期

任务。此外，现有的建模方法多关注于生物组分量

与时间的变化关系，如何同时考虑系统的时间和空

间模型将是下一步的研究方向[45]。

(3)生物模型的交换和整合。现有的生物模型

是采用不同的方法、基于各自特点的实际生物学问

题建立的。不同格式、规模的计算模型在交流和整

合上存在很大的障碍；同时对于某一具体的模型，

随着人们认识水平的加深，也需要进行结构上的修

正和规模上的扩展。尽管 SBML、SBGN 标准试图

解决模型表述之间的差异性，如何实现已有模型和

方法与 SBML、SBGN 之间的自动转化，仍是一个

需要解决的问题。

(4)从数据到图形。ODE 等数学方法仅仅是描

述生物量的变化，并不能直接以图形的方式展现生

物系统的结构特性。若可实现生物定量数据与图形

的结合与自动转化，将能更好地刻画生物系统结构

与动态性质之间的关系。

5　结语

计算系统生物学是后基因时代的新兴学科，已

成为生命科学领域的热点和前沿，它建立在大量的

生物数据基础上，以计算模型研究为手段，系统地

分析生物整体的性质。总体说来，这一学科发展时

间较短，还需要进一步发展新的研究方法和软件工

具。在未来，计算系统生物学的发展还面临着多方

面的挑战，同时，其发展的空间也是十分广阔的。

计算系统生物学的思想和研究方法冲击着生命科学

的各个领域，结合自身优势进行系统生物学的相关

研究，实现理论研究到实际应用，才能积极应对这

种趋势。
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