
2017 CPU iGEM建模方案（初稿）

一、问题重述

1 . 1系统简介

图 1 系统设计示意图

如图所示，系统由两部分组成，一部分为构造的 Syn-notch系统，另一部分为 CAR

系统。系统包含的生物学过程有以下几种：

1. 受体配体相互作用（IL-17A与受体的结合）

2. 受体配体结合后的信号转导动力学（VP64的释放）

3. 基因表达建模：

• 启动子识别

• 转录的动力学过程

• 翻译的动力学过程

4. 酶动力学过程：

• 蛋白的泛素化-去泛素化过程

针对以上所述的生物学过程，主要选取基因表达建模与酶动力学过程进行定量分析

试图通过实验数据确立相关模型的参数。
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1 . 2问题提出

1. 通过建立数学模型对生物学系统的一些性质进行预测？例如稳定性，鲁棒性，安

全性等。

2. 如何通过数学模型对生物学系统进行优化。

二、问题分析

针对上述问题，需要根据不同的过程逐一进行分析和建模。我们试图寻找一个相对

合理但又不失创新性的方案。

1. 在项目的开始，我们首先问自己：

• 这样的数学模型要解决什么样的问题？

• 这样的数学模型对于这个问题有什么意义？

• 这样的数学模型是否足够解决上述问题？

• 怎样去建立这样的数学模型？

设计合成生物系统的目的是为了获得目的产物或崭新的生物功能，因此生物模块作

为一个功能单元难免被植入到异源或同源生物体中，且必然会受到生物体中诸多信号的

影响；合成生物学强调生物模块的“即插即用”性，要保证设计好的生物模块被方便的

整合入其他功能模块中，生物模块就必须具有很好的稳定性和抗各种外界干扰的鲁棒

性。

此外，由于各种蛋白质、激酶自身的降解，为了维持宿主细胞内环境中各种蛋白质、

代谢产物的平衡，生物模块必须具有很好的快速响应特性，能够以足够快的速度接收输

入信号做出反应。因此，分析生物模块的稳定性、鲁棒性和快速响应特性等属性，对于

生物模块的功能扩展和生物系统的工程化至关重要。下面，我们将针对上述生物学过程

进行分析。

2 . 1受体配体相互作用（IL-17A与受体的结合）

图 2 受体和配体结合示意图

2

Micheal
高亮

Micheal
高亮

Micheal
注释框
可作为introduction一部分

Micheal
注释框
图要重新找



syn-notch蛋白在受到信号刺激后与其相连的 Gal-VP64脱落，这一过程可以抽象成

一组微分方程（ODE）。
dR

dt
= f(S, r)

这里 S为信号强度（例如 IL-17A浓度），R为输出信号强度（VP64浓度），r为受

体浓度。

对于这样一个 ODE系统建模时我们最关心的问题就是参数的选取问题，关于这一

问题可以尝试先从文献或数据库中查询相关数据再参考 2016年曼彻斯特大学数学建模

部分所使用的方法：基于参数检验和非参数检验的参数拟合等方法进行建模。

2 . 2基因表达建模

基因表达建模是科学领域中通过不同的技术获得结果的一个例子。基因表达的结果

和动力学通过布尔网络、贝叶斯网络、有向图、常微分方程与偏微分方程系统、随机方

程和基于规则的形式方法等手段进行了数学上的描述。

• 启动子识别：

针对我们设计的启动子查询相关的生物信息学数据库，主要包括启动子强度以及转

录因子与启动子序列结合的相关参数。

• 转录和翻译的动力学过程:

转录和翻译的动力学过程类似之前提到的受体配体相互作用模型，同样适用 ODE

系统进行描述，只是方程形式稍有区别。查阅相关书籍和文献后可知真核基因表达特定

过程的建模可以使用多种方法，但针对定量模型 ODE系统具有不可替代的优势，因而

较多的被使用。

ODE系统中的参数确定问题（主要以米氏动力学为主）同样也是较为困难的，通

常以查阅文献和数据库的方式，但经过分析后发现使用数据挖掘方法辅助确定参数比较

合理与准确（参见具体建模过程）。

2 . 3蛋白的泛素化与去泛素化过程

Ub-FoxP3
USP7−−−⇀↽−−−
Stub1

FoxP3

此部分主要建立不同机理下的酶促反应动力学模型。可尝试使用数据对机理进行探

究或通过实验数据拟合动力学参数。

与上述模型类似，蛋白的去泛素化过程同样可表示成一系列基于希尔函数的 ODE

系统。稍有不同的是，根据反应的机理，其方程形式不同。上述反应中所涉及的两个酶

（USP7与 STUB1）的动力学参数可以从 BRENDA数据库中获取。
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考虑对整个模型的建模，整个模型可看作黑箱模型，不考虑其内部结构，仅注意到

它对于信息刺激作出的反应，注意它的输入-输出关系，以此确定黑箱中的参数与函数

形式。

鉴于自体 Treg细胞分离培养十分困难，另外，动物实验与 B细胞共培养实验也难

以进行，更为重要的是，实验使用的 Jurkat细胞系十分特殊，对于上述问题的建模也十

分局限。因此，建模必须在几乎不依靠实验数据的基础上来进行，从合成生物学角度来

讲，对于合成生物系统的建模中，通用的方法是工程化的，一般分析合成生物系统的性

能，主要有以下几个主要指标：

• 稳定性

• 鲁棒性

• 响应快速性

其中稳定性和鲁棒性（又称稳健性）较为重要，我们将着重选取其中的稳定性指标

进行重点分析。

系统的稳定性对于我们的系统是十分重要的，因为我们的系统是用于治疗的一种尝

试，首先考虑的应该是安全性的问题，通过实验测定黑箱系统的工作参数，以此设定治

疗方案或优化系统设计，这对该项目设想将来的发展具有重要的参考价值。

在考虑了系统的安全性后，下一个重要指标也就必须列入考虑范围内：有效性，有

效性和安全性对于一个系统而言就如数学证明中充分性与必要性一样，一个治疗系统在

保证安全性的条件下，首先要考虑的应该是有效性，有效性的评价方法是多样的，一般

可通过与对照组的实验得出，在这种情况下，对照组通常是有效性得到确定评价的，但

由于我们项目的特殊性，这一方法难以实行。这里，我们考虑单纯从验证系统中各组件

运行状态出发，先通过模拟建模，再以实验数据进行模型的修正，计算系统在各参数下

运行的状态。

三、模型建立

3 . 1基于机器学习的实验数据挖掘与参数计算

3 . 1 . 1机器学习概要

Machine Learning(机器学习)是研究计算机怎样模拟或实现人类的学习行为，以获

取新的知识或技能，重新组织已有的知识结构使之不断改善自身的性能。目前存在几种

不同类型的学习算法。主要的两种类型被我们称之为监督学习和无监督学习。下面介绍

我们采用的具体机器学习方法。

1.无监督学习：

无监督学习最重要的用途应该就是用来研究分类问题，通过对数据进行聚类分析，
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主成分分析，最终找出数据中的关键因素，以及找出数据之间潜在的类别。这些在经典

的统计学中是很难做到的，但是借助现代计算机的高速运算能力，我们可以让计算机通

过对数据进行“学习”，从而对数据进行分类。

图 3 无监督学习二维空间分类示意图

2.异常值检测：

异常值检测是基于多元高斯分布的一种机器学习算法，它可以允许我们使用训练集

对模型进行训练，并通过交叉测试集对模型进行改进提高预测的准确性，降低误报率，

最终可以利用测试集对模型进行评估，从而实现对系统的安全性和稳定性进行评估。

图 4 异常值检测示意图

3 . 1 . 2如何用此方法进行数据挖掘和参数计算

1. 利用无监督学习找到系统潜在的稳态

对于这样一个复杂体系，难免会出现很多稳态，但是发现这些稳态是比较困难的，

因此可以使用机器学习中的无监督学习对系统的稳态进行挖掘。通过聚类分析，可以讲

数据点聚成多维空间中的一些类，这些类很可能就是一些潜在的系统稳态，因为如果数

据能够成簇出现，那么这个类中心所对应的动力学参数大多是稳定的（可以用微分方程

的向量场理论解释）。因此用非监督学习对数据分类可以指导后期进行动力学建模。
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2. 利用异常值检测方法评估系统的稳定性

异常值检测方法实际在医学中应用广泛，比如我们用一些疾病的患者和正常人血常

规的数据训练对模型进行训练，然后有病人的新的数据输入后，模型可以指示此病人的

血常规是否正常以及可能患有什么疾病。实际医生看病的原理和这个差不多，只是我们

这里不是训练一个医生，而是训练一个机器。我们通过异常值检测模型，可以预测我们

的系统是否工作正常，以及如果不正常是出了哪方面的问题。

3 . 1 . 3所需的实验数据

在不同 IL-17A浓度梯度和时间梯度下的 Foxp3,USP7。以及 Foxp3,USP7的 mRNA

的 QPCR数据（非必须）。

c1 c2 c3 ... cn

t1

t2

t3

...

tn

表 1 实验数据采集示意表

3 . 2外部噪声诱导的状态切换

3 . 2 . 1噪声与细胞状态的切换

在有外部噪声干扰时，反应速率本身是随机变化的，使用化学反应主方程来描述系

统的行为并不合适。这是因为此时对系统的状态空间的完备描述除了需要指导系统中各

种分子的个数，还需要指导反应速率的状态，而这是不可能的。因此，我们使用推广的

化学郎之万方程来同时描述系统的内部噪声和外部噪声。

dX1 = (λ1+(n−X1)− λ1X1)dt+
√

λ1+(n−X1)dW1 −
√

λ1−X1dW2

dX2 = (λ2X1 − δ2X2)dt+
√
λ2X1dW3 −

√
δ2X2dW4

dX3 = (λ3X2 − δ3X3)dt+
√
λ3X2dW5 −

√
δ3X3dW6
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其中 Wi(i = 1, 2, 3, , , , 6) 为相互独立的维纳过程。下面考虑存在外部噪声的情况，

如果在上面的化学郎之万方程中的某个参数，例如 λ+是随机变化的，可以用下面满足

对数正态分布的随机过程来描述：

λ1+(t) = λ1+
efλ1+ηλ1+(t)/λ1+

< efλ1+ηλ1+(t)/λ1+ >

在这里为了避免符号的繁琐，还以 λ−和 λ+(t)的统计平均，并设为常数。这里 f > 0

为常数，表示外部噪声的强度，η+为标准白噪声。

3 . 2 . 2外部噪声对基因表达的影响

根据上面的结果，来分析外部噪声对基因表达的随机性影响。首先来看只有外部噪

声的情况。将的外部扰动项设为零，则可以得到只有外部噪声时系统的静态涨落。

η2ext,1 = k1
λ−
1,obs

δ−1−,obs

1

2
(
ζλ+

1

g1
+ ζλ−

1
)

η2ext,2 = k2[
1

2
(
ζλ2

g2
(1 + η2ext,2) + ζδ2) +

τ1
τ1 + τ2

η2ext,1]

η2ext,3 = k3[
1

2
(
ζλ3

g3
(1 + η2ext,2) + ζδ3) +

τ1τ3/τ2
τ1 + τ3

τ1
τ1 + τ2

τ2
τ2 + τ3

η2ext,1 +
τ2

τ2 + τ3
η2ext,2]

由式上式可知，和内蕴随机性类似,外部噪声对静态涨落的影响也可以区分为直接

的涨落和因为上游分子数的涨落所引起的间接涨落。例如在蛋白质分子数量的涨落公式

中，除了与 ηλ3 和 ζδ3 成正比的直接涨落项外，还包含因为上游的激活基因数的随机性

和 mRNA分子数的随机性引起的间接涨落项，分别与 η2ext,1和 η2ext,2成正比。并且，这

些间接涨落项都与转录和翻译时间因子有关。另外，mRNA分子数的随机涨落和翻译效

率波动之间的相关也会增加蛋白质数量的涨落,通过项 (12)(
ηλ3
g3

)η2ext,2 给出。最后，与内

蕴随机性最重要的区别是这些静态涨落都正比于影响因子 ki，当噪声强度 ζ 比较大时

（接近 2），影响因子可以变得很大,也即基因表达水平的涨落非常显著。这一结果表明

在基因调控中，为了控制基因表达的随机性，控制 mRNA和蛋白质分子的分解速率的

随机性是非常重要的。

状态切换是基因调控的一种常见现象，表现为细胞的状态可以从一种稳定状态很快

地变换到另外一种稳定状态。这种现象对很多生命体，特别是低等单细胞生命，为适应

环境变化而迅速做出响应是特别重要的。对于有正反馈和协作的基因调控网络，系统可

以表现出双稳态。然而，这样还不能实现让系统在两种状态之间切换。要实现状态的切

换，还需要一种机制使得稳定的状态失稳。随机噪声通常是这种失稳的原因。
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3 . 3稳定性分析与鲁棒性分析

3 . 3 . 1稳定性分析

目前对于系统的稳定性分析还是主要建立在系统模型的基础之上，对于模型的精度

具有一定的依赖性。一般可以采用两种方法来分析其稳定性：解析法和数值法。解析法

分析通常需要繁琐的运算，对于没有解析解的模型来说甚至根本行不通，因此通常采用

数值解法来分析系统的稳定性。

相位面分析是数值分析的常用方法。通过绘制模型解的近似曲线，相位面分析能够

判断系统的稳定性。在相位面分析中通常用模型的雅可比矩阵 (Jacobian matrix)来分析

稳定性。在向量微积分中，雅可比矩阵是一阶偏导数以一定方式排列成的矩阵，其行列

式称为雅可比行列式。雅可比矩阵的重要性在于它体现了一个可微方程与给定点的最优

线性逼近。因此，雅可比矩阵类似于多元函数的导数。通过雅可比矩阵的特征值可以判

断系统的稳定性。

通常正实数特征值说明系统不稳定，负实数特征值说明系统稳定，虚特征值说明系

统处于临界状态。

因为微分是系统中偏导数的线性变换，因此方程中每一个线性独立的部分可以看成

是特征函数M0,满足约束条件其中，A为特征值。负的特征值代表的特性分量会随着时

间而衰减，属于稳态分量。正特征值代表的特性分量则会随着时间的增加而发散，属于

不稳定分量。虚根代表的特性分量处于临界状态，需根据具体问题进行具体分析。

3 . 3 . 2鲁棒性分析

鲁棒性分析关心的是系统参数发生摄动时，系统能否保持原有的性能和状态，因此

需要分析参数变动对于状态的影响，即参数敏感性分析。敏感性分析并不能得出真实的

速率常数，只是辅助确定哪个参数更重要。在知识不完备情况下进行系统设计时，确定

对系统输出具有最显著影响的参数是至关重要的：如果需要维持系统性能，则应尽量维

持最敏感的参数不变；如果需要改变系统性能，则改变最敏感参数可能是最便捷的途

径，因为系统输出通常只对少数几个参数敏感，相应突变的候选反应数量则完全可能缩

小到实验可以处理的范围内。

参数状态敏感性是相对于单独的参数扰动的状态稳定性而言的，以 x(t)为状态向

量，ρ为时变参数向量，f(x(t), ρ)为具有导数 F (x(t), ρ)的系统动态矩阵 Sij 代表状态 i

对参数 j 的敏感性，有：

Sij =
dxi(t)

dρj

根据链式法则可以得出所有状态的参数敏感性：

(t)

dρ
=

∂F (x(t), ρ)

∂x
S(t) +

∂F (x(t), ρ)

∂ρ
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其中，S(t)代表特定时间 t所有的状态敏感性 (status sentitivity)。由此可以衡量时

间周期 τ 内的敏感性，作为震荡频率或者周期的无偏估计。从 Shape Sensitivity 度量

S(t) = ( δx(t)δρ )τ 的定义可以看出，状态敏感性 S(t)可以看作是 Shape Sensitivity和 Period

Sensitivity的组合：

S(t) = S(t)− t

τ
F (x(t), ρ)

dτ

dρ

其中,Shape Sensitivity独立于 Period Sensitivity。利用仿真工具即可获得微弱的扰动

对系统特定部分的影响。

敏感性变化独立于影响类型 (震荡、稳态或混沌)。参数与真是系统具有直接联系，

他们的敏感性能够按时他们所代表的物理对应物的重要性。一般可将参数分为四大类：

转录和翻译控制参数、mRNA和蛋白质的降解参数、转运反应参数、蛋白磷酸化和去磷

酸化参数。同一类参数的敏感性具有一定的相似性。

为了全面衡量系统的鲁棒性，必须同时考虑单参数和多参数的摄动。通常复杂系统

中，单个参数的摄动会被其他分支减弱，因此复杂系统对于单参数的摄动有更高的鲁棒

性。而多参数系统复杂性的变化会比单回路模型更易导致周期的偏离。

四、模型优缺点及可行性分析

4 . 1优点

对于这样的一个模型，我们的优点是模型的算法较为先进，缺点是我们的数据可测

量难度大，数据量小。由于这是一个生物复杂系统，我们很难像测量一个机械系统那样

做到数据量大准确。我们能测量的数据很少，并且每个数据的测量代价都非常大。因此

在这种情况下经典统计学的方法都失效了，因此我们通过建模的分析想找到一种可以用

少量数据就可以达到较好的效果的方法，因此决定采用机器学习的方法，机器学习在处

理复杂系统方面非常有优势，因为它的算法非常类似人类的思考方式。

4 . 2缺点

从前文可看出，针对整个系统，我们分别采用了确定性模型和统计性模型（连续型

与离散型）进行建模，两部分各自有所针对，确定型建模部分着重分析系统的动力学性，

其中默认了生物系统的连续型，而实际的生物系统显然是一个随机过程，其随时间变化

的性质（动力学性质）只在长期测量后才与动力系统模拟近似，而如果仅考虑局部（短

期）变化，得到的数据往往与实际相差甚远。统计性建模部分则恰好与之相反，统计学

结果与过程无关，换句话说就是统计学建模对实验数据的预测通常是准确的，因为在这

种情况下，统计是描述性的，或者说等价于把实验数据翻译为其他的语言，便于人做决

定，统计结果不具有因果性。综合来看，可以说是有得必有失，我们只能尝试尽可能的
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做出正确的判断。当然，再好的算法如果没有数据也是不行的，因此我们再保证能够完

成的情况下尽可能多的数据点，这样模型会更加精确。

4 . 3可行性分析

我们数模组成员之前都学习过一些机器学习的知识，也做过一些真实的案例。实验

方面量也不是很大，在保证完成主要实验的基础上可以完成，当然这些实验数据对于我

们的课题也是非常有必要的。实验数据的获取方面，还需要进一步设计，要在尽可能的

少做实验的条件下获取尽可能多的有用的数据。在这种情况下，该方案是可行的。
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