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细胞信号网络功能鲁棒的简并性拓扑特征
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摘　 要：细胞信号网络对于外界环境的干扰表现出优良的鲁棒性，但是其维持功能鲁棒的内在机制尚未明确，本文研究了细胞信

号网络功能鲁棒性的拓扑特征。 选择布尔网络模型模拟细胞网络的动态行为，利用网络节点状态的扰动模拟外界环境干扰。 基

于演化策略探寻不同网络拓扑的功能并分析其在干扰环境下的鲁棒性，采用埃德尔曼提出的基于信息论的计算方法评估网络拓

扑的简并度、冗余度和复杂度等拓扑属性，对比分析它们与功能鲁棒度的相关性及作用机理。 结果显示，在网络模型的演化过程

中，其拓扑简并度与功能鲁棒度显著正相关，相关性水平高于拓扑冗余度与鲁棒度的相关性。 并且，随着鲁棒度的提升，网络的

节点数和复杂度也随之升高，同样简并度与网络的节点数和复杂度的相关性高于拓扑冗余度与网络的节点数和复杂度的相关

性。 这说明增加的网络节点以简并的方式同时提高了网络拓扑的鲁棒度和复杂度。 因此，细胞网络功能鲁棒性的拓扑特征是简

并而不是冗余，简并为解决生物系统的复杂问题提供了有效手段，为人工系统的可靠性设计提供有益的借鉴。
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　 　 细胞信号转导是指细胞通过细胞膜或细胞内的

受体感受外界刺激或信号，并将细胞外信号进行转

换，通过一系列的生化反应将信号传递到细胞核内，
诱导特定基因表达，从而引起细胞生理（如分化和

凋亡）上的变化［１］。 大量转导路径交叉级联组成了

生物信息系统，其经历了漫长的演化过程，表现出优

异的生物鲁棒性［２］。 即无论是外部因素的扰动或

是内部参数的摄动，生物都能够保持其整体功能的

可靠性与稳定性［３－５］。 已有研究表明［６］，细胞信号

通路对干扰有一定的抵抗能力，在一定的干扰程度

下，细胞信号网络可以维持其功能鲁棒，但维持其鲁

棒性的作用机制尚未明确。 有研究认为生物鲁棒性

的重要机制主要有代偿机制，系统控制机制，模块化

设计机制和退耦机制。 其中，代偿机制包括简并和

冗余［３，７］。
简并性是生物中极为重要的现象，定义为系统

内不同结构的部件在特定条件下具有相同功能或产

生相同输出的一种属性［８］。 诺贝尔生理和医学奖

得主杰拉德·埃德尔曼（Ｇｅｒａｌｄ Ｅｄｅｌｍａｎ）在他的神

经达尔文主义中首次揭示了神经系统中的简并性现

象［９］，并提出了一个衡量系统简并性的指标［１０］，认
为这种现象广泛存在于生物系统的各级组织［１１］。
此外，文献［１２］利用基因敲除实验证明了基因网络

的简并性能够提高其变异鲁棒性；文献［１３］结合神

经信息编码讨论了双耳定向神经网络中简并性的表

现形式和作用机理；文献［１４］利用人工演化电路模

拟细胞网络，证明了具有相同演化特征的细胞网络

主要利用简并性提高其整体功能的鲁棒性。 以上研

究表明鲁棒性与简并度有一定联系，但是，关于细胞

信号网络鲁棒性与简并度的定量研究少有发表。
生物网络的特性与其拓扑结构密不可分，可以

利用数学建模对细胞信号网络进行抽象模拟。
Ｋａｕｆｆｍａｎ 在《ｎａｔｕｒｅ》发表文章，首次将布尔网络引

入生物建模，并被广泛地应用于基因调控网络的行

为预测和机制研究，取得了很好的成果［１５］。 文献

［１６］综述了布尔网络在细胞网络中的应用与方法，
表明布尔建模是进行细胞网络结构分析的有效手

段。 文献［１７］利用布尔模型对细胞信号网络中的

网络模体（ｍｏｔｉｆｓ）进行建模，并研究了模体的结构

与功能。 文献［１８］针对基因调控网络的前馈网络

模型进行了布尔建模，以研究其网络特性。 布尔模

型是一种离散的定性网络模型［１６］，在对细胞信号网

络的建模过程中，蛋白质等的活性化过程存在活性

阈值和超敏响应，当仅关注活性有无而不是活化过

程时，网络中的蛋白质等物质可以转化为布尔节点，
模拟其活性的有无，进而可以用布尔网络模拟细胞

信号网络。
本文利用细胞信号网络模型探讨维持其功能鲁

棒特征的拓扑简并机制，并进行量化研究。 首先是

利用离散的布尔网络模型进行细胞网络拓扑建模，
再借助 Ｅｄｅｌｍａｎ 等提出的量化方法计算网络拓扑的

简并性、冗余性与复杂性，进而，对比分析它们与功

能鲁棒度的相关性及作用机理。

１　 细胞信号网络建模

１．１　 网络模型

建立一个细胞信号网络的布尔网络模型，需要

确定网络的节点（物质）及其连接关系（相互作用）。
细胞信号网络包含许多功能子网络，这些子网络同

时也互相影响联系，形成一个复杂网络。 为研究整

个网络的特点，不应该局限于某个节点蛋白或者某

个子网络，应该从系统整体的高度来进行分析，根据

网络的主要结构特点，对细胞信号网络进行合理的

简化，忽略掉一些对网络行为影响不大的过渡产物，
把一些同工蛋白进行整合。

本研究重点针对细胞信号网络中的前馈网络通

路进行研究，前馈网络是生物网络中非常简单而又

通用的网络模型［１８］，已被广泛应用于细胞信号网络

建模［１９－２０］。 细胞内信号通过一系列蛋白质分子的

激活抑制通路，逐级向下游传递，这是细胞信号传递

的一个主要特征［２１］。 同时，不同信号通路交叉联

系，通过不同路径向下游传递，构成细胞信号网络的

基本骨架结构，形成前馈网络。
采用前馈布尔网络模型，拓扑结构如图 １ 所示。

输入层节点（ＩＮ）代表细胞表面的信号感知受体，用
于感受外部环境刺激；转导层节点（ＴＳ）代表细胞内

的信号转导信使，用于处理和传递信号；输出层节点

（ＯＵＴ）代表细胞内的效应靶蛋白，对外部刺激做出

响应，如调节代谢途径、调控基因表达和调整细胞性

状。 其中，节点间的调控关系限制为前馈连接，所有

节点只能接受来自相对其前层节点的调控。
此模型可表述为有向图 Ｄ ＝ Ｖ，Ｗ( ) ，其中 Ｖ 代

表节点集合，Ｗ 代表节点间调控关系的集合。 节点

的状态取值为布尔变量 ｖｉ ∈ ０，１{ } ，１ 代表激活状

态，０ 代表失活状态。 所有节点状态同步更新，任一

变量 ｖｉ 在 ｔ＋１ 时刻的取值由 ｔ 时刻参与调控 ｖｉ 的所

有节点的状态取值共同决定，其运算功能采用加和

阈值函数模拟，如式 １ 所示。

ｖｉ（ ｔ ＋ １） ＝
１，　 ∑

ｊ
ｗ ｉｊ·ｖｊ（ ｔ） ＞ ０

０，∑
ｊ
ｗ ｉｊ·ｖｊ（ ｔ） ≤ ０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

。 （１）

１４第 １ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 满梦华，等：细胞信号网络功能鲁棒的简并性拓扑特征



其中，ｗ ｉｊ代表变量 ｖｊ 对 ｖｉ 的调控关系，其取值同样

具有离散属性 ｗ ｉｊ∈ －１，０，１{ } ，－１ 代表抑制性调控，
０ 代表无调控，１ 代表激活性调控，此网络模型内所

有 ｗ ｉｊ依次排列组成调控矩阵，调控矩阵与拓扑结构

一一对应。

输入

输出

运算功能

加和 阈值

∑ ∫01 out

调控 激活(w=1)
关系 抑制(w=-1)

图 １　 前馈布尔网络拓扑模型

Ｆｉｇ．１　 Ｔｏｐｏｌｏｇｙ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｆｅｅｄ ｆｏｒｗａｒｄ Ｂｏｏｌｅａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．２　 网络拓扑演化

对于上述模型，不同的调控矩阵代表不同的网

络拓扑结构，称其为结构型 Ｇ ｉ。 输出层节点在不同

输入下的状态集合代表此种拓扑结构的功能（即功

能真值表），称为功能型 Φｉ。 结构型和功能型的所

有可能取值组成了结构空间 Ｇ 和功能空间 Φ，它们

之间的映射关系如式 ２ 所示

Ω∶ Ｇ → Φ　 （Φｉ ≡ Ω（Ｇ ｉ）。 （２）
其中，每一种结构型都对应于一种功能型，而每一种

功能型对应于多种结构型。 具有相同功能的不同网

络拓扑对于变异扰动的鲁棒性也不尽相同［２２］。 因

此，本文采用拓扑演化方法探寻结构型空间，以寻找

功能鲁棒性较高的拓扑结构，并利用下一节的定量分

析手段研究其维持功能鲁棒的拓扑特征与作用机制。
演化算法选用（１＋λ）演化策略，且分为目标功

能设计和鲁棒度优化两个阶段。
在目标功能设计流程中，首先是随机生成具有

（１＋λ）个结构型的种群。 然后，对种群内所有结构

型进行功能适应度评估，选择适应度最高的结构型

为父代，判断其适应度是否达到 １００％。 如是则进

行鲁棒性能优化，否则将其变异而产生 λ 个子代结

构型并替换原始种群内的其它结构型。 循环以上过

程直到演化生成适应度为 １００％的网络拓扑，并保

存作为待优化结构型。
在鲁棒优化阶段，首先需将待优化结构型选为

父代个体，父代变异生成 λ 个功能适应度均为

１００％的子代个体，组成优化种群。 然后评价种群内

所有结构型的功能鲁棒度，选择鲁棒度最高的个体

作为父代个体，循环此过程直到最高鲁棒度在 １０４

代内没有增长。

功能适应度（Ｆｉｔｎｅｓｓ， Ｆ）表示网络拓扑在所有

输入状态下完成目标功能的能力，以实际功能输出

与目标功能输出之间的汉明距离表示，计算方法如

（３）式所示。

Ｆ ＝ （１ － １
２ｎ·ｍ

·∑
２ｎ－１

ｉ ＝ ０
∑
ｍ－１

ｊ ＝ ０
ｄｉｊ － ｙｉｊ ）·１００％。

（３）
其中，ｎ 和 ｍ 分别代表目标功能输入层和输出层的节

点数，ｄｉｊ代表目标功能真值表中第 ｉ 行、第 ｊ 列的数

值，ｙｉｊ代表实际功能真值表中第 ｉ 行、第 ｊ 列的数值。
功能鲁棒度（Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ，Ｒ）表示网络拓扑受到

外部或内部不确定因素的干扰时，其功能维持稳定

的一种属性［７］。 而生物体面临的干扰类型可归为

三类：随机噪声、环境变化和基因突变［４］。 对于细

胞网络而言，这些干扰类型的作用点有所不同，可能

影响细胞表面受体活性、第二信使扩散、基因表达和

蛋白修饰等等。 但是，从效应结果来看，这些干扰最

终会影响布尔网络模型中节点的状态表达。 本文利

用恒定抑制、恒定激活或随机状态来模拟外界环境

的干扰。 进而，借鉴文献［３］提出的生物鲁棒性评

价方法以计算本文网络模型的功能鲁棒度，如式

（４）所示。

Ｒ ＝ ∑
ｐ∈Ｐ

ψ（ｐ）·Ｆ（ｐ）。 （４）

其中，Ｐ 代表外界干扰对网络拓扑的干扰模式全集，
函数 ψ（ｐ）代表干扰模式 ｐ 发生的概率。 本文假设

所有网络节点以相同的概率受扰，受扰节点的 ３ 种

响应形式的概率也相同。 对于使用 ｎ 个节点的网络

拓扑，干扰模式共有 ３ｎ 种，每种干扰模式发生的概

率为 １ ／ ３ｎ。 Ｆ（ｐ）代表网络拓扑在干扰模式 ｐ 作用

下的功能适应度，计算方法如式（３）所示。
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２　 简并性的量化方法

简并性定义为系统内不同结构部件在特定条件

下具有相同功能或产生相同输出的一种属性。 它普

遍存在于生物系统的各个层次，而没有特定的结构

对象或固定的拓扑形式。 因此，利用理论方法评估

系统的简并性就成为认识和理解其作用的重要

手段。
简并性对于网络整体功能的实现而言，不仅体

现在网络内节点子集的独立贡献（个性），还包括子

集之间的协同贡献（共性）。 因此，量化网络简并性

时需要评估节点子集通过不同方式对网络整体功能

的贡献量。 本文借鉴文献［１０］提出的简并度计算

方法，以网络任意二分子集间的功能贡献度的重叠

量计算（即所有结构子集间冗余的功能贡献度），如
式（５）所示。

Ｄ（Ｘ；Ｏ） ＝ １ ／ ２∑
Ｎ

ｋ ＝ １
［ ＜ ＭＩ（Ｘｋ

ｊ ；Ｏ） ＋

ＭＩ（Ｘｋ
ｊ ；Ｏ） － ＭＩ（Ｘ；Ｏ） ＞ ］。 （５）

式中，Ｎ 代表网络拓扑 Ｘ 的节点个数，Ｘｋ
ｊ 代表含有 ｋ

个节点的第 ｊ 个子集，Ｘｋ
ｊ 代表子集 Ｘｋ

ｊ 的补集，ＭＩ
（Ｘｋ

ｊ ；Ｏ）代表子集 Ｘｋ
ｊ 与输出子集 Ｏ 之间的互信息，

描述了子集 Ｘｋ
ｊ 对输出功能的贡献量，运算符号＜＞

代表计算所有 ｊ 取值的均值。
由（５）式可知，简并包括了网络中任一子集与其

补集之间的对整体功能贡献的重叠量。 当任一子集

与补集相互独立时，网络的简并性较低。 而当任一子

集和输出之间的互信息与其补集和输出之间的互信

息相同，并且与网络整体和输出之间的互信息的值相

同时，网络的简并性最高，为（Ｎ ／ ２）·ＭＩ（Ｘ，Ｏ）。
根据信息论的定义，互信息 ＭＩ（Ｘｋ

ｊ ；Ｏ）利用节

点之间共享的信息熵计算，如式（６）所示。
ＭＩ（Ｘｋ

ｊ ；Ｏ） ＝ Ｈ（Ｘｋ
ｊ ） ＋ Ｈ（Ｏ） － Ｈ（Ｘｋ

ｊ ，Ｏ）。 （６）
式中，Ｘｋ

ｊ 和 Ｏ 分别代表节点子集和输出子集，Ｈ（Ｘｋ
ｊ ）

和 Ｈ（Ｏ）分别代表 Ｘｋ
ｊ 和 Ｏ 的信息熵，Ｈ（Ｘｋ

ｊ ，Ｏ）代表

Ｘｋ
ｊ 和 Ｏ 的联合信息熵。 对于本文研究的前馈布尔网

络而言，互信息ＭＩ（Ｘｋ
ｊ ；Ｏ）代表子集 Ｘｋ

ｊ 传递给输出节

点Ｏ 的信息量，以定量评估节点对整体功能的贡献程

度。 信息熵描述了节点的信息测度，如式（７）所示

Ｈ（Ｘｋ
ｊ ） ＝ － ∑

ｘｋ∈Ｘｋｊ

ｐ（ｘｋ）ｌｏｇ ｐ（ｘｋ）。 （７）

式中，ｘｋ
代 表子集 Ｘｋ

ｊ 的一种功能状态，函数 ｐ（ｘｋ）〛为

功能状态的概率分布函数。
简并和冗余是两个易于混淆的概念，也是简并

现象被忽视的重要原因。 因此，本文在相同的评价

体系下给出冗余度的计算方法，量化对比它们之间

的差异性。 冗余是指利用相同的部件单元完成相同

的功能，代表了各单个节点对系统功能贡献的重叠

量，利用所有独立节点的功能贡献量之和与网络整

体贡献量的差值计算，如式（８）所示。

Ｒ Ｘ；Ｏ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ＭＩ Ｘ１

ｊ ；Ｏ( ) － ＭＩ Ｘ；Ｏ( ) 。 （８）

式中 Ｘ１
ｊ 为第 ｊ 个网络节点。 由上式可知，当每个节

点传递相似的信息、并对输出功能的贡献度相似时，
网络的冗余度较高。 而当每个节点的功能相互独

立，传递的信息没有重叠时，网络的冗余度为 ０。
冗余和简并都反映了网络拓扑特征对输出功能

的影响，而没有反映网络拓扑本身的特征属性。 因

此，借鉴文献［２３］提出的复杂度的概念，度量细胞

网络既可功能集成（所有节点共同完成功能）、又可

功能分化（不同节点子集的功能相对独立）的程度。
计算方法如式（９）所示。

Ｃ Ｘ( ) ＝ １ ／ ２∑
Ｎ

ｊ ＝ １
＜ ＭＩ Ｘｋ

ｊ ，Ｘｋ
ｊ( ) ＞ 。 （９）

复杂度反映了不同拓扑子集之间相互关联、功能耦

合的紧密程度。 当节点子集与其补集之间的互信息

较低时，节点之间共享的信息熵较少且功能相互对

立，网络的复杂度较低，反之亦然。

３　 实验结果

针对上述布尔网络模型，利用演化方法探寻了网

络拓扑空间，并对其功能鲁棒性与拓扑简并性之间的

相互作用关系进行了分析。 实验中的网络模型输入

层节点数为 ４，转导层节点数为 ２８（４ 行×７ 列），输出

层节点数为 ３；目标功能为 ３ 输入 ２ 输出的随机布尔

函数，演化结果最多含有 ２０ 个网络节点；独立运行上

述演化算法 １００ 次，鲁棒度优化 １０４代。 对结果进行

线性拟合，以排除演化算法的随机性。
图 ２（ａ⁃ｂ）分别为网络拓扑在不同演化阶段的

鲁棒度与简并度和冗余度之间的线性相关性。 在目

标功能设计阶段（图 ２⁃ａ），网络拓扑的鲁棒度最高

为 ９０％，简并度和冗余度均值分别为 ２．１ 和 ０．８。 鲁

棒度优化阶段 （图 ２⁃ｂ） 的鲁棒度最高能够达到

１００％（简并度为 ４．６，冗余度为 １．９），即对于实验定

义的任意干扰模式，网络的既定输出功能均不受影

响。 对演化结果进行统计分析，鲁棒度与简并度和

冗余度的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数在目标功能设计

阶段分别为 ０．２２０（ｐ＝ ０．０４３）和 ０．０７２（ｐ＝ ０．５１３），而
鲁棒度优化阶段分别为 ０．６４８（ ｐ ＝ ０）和 ０．５０６（ ｐ ＝
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０）。 即在目标功能设计阶段，鲁棒度和简并度显著

正相关，而鲁棒度和冗余度没有相关性；鲁棒度优化

阶段，鲁棒度和简并度与冗余度均显著正相关，而相

关系数简并度较冗余度大。 由此可看出，简并度是

和鲁棒度显著相关的指标，虽然随着鲁棒度的增长，
网络的冗余度和简并度都逐渐增长，但简并度较冗

余度的上升趋势更为明显，并随着鲁棒度的升高而

逐渐突出。 此外，对于不同演化程度的细胞网络，相
比冗余度，简并度与鲁棒度的相关性更显著。

图 ３（ａ⁃ｂ）分别为演化生成网络拓扑在网络拓

扑演化的不同阶段的的复杂度与鲁棒度、简并度和

冗余之间的线性相关性。 在目标功能设计阶段，复
杂度与鲁棒度的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数为 ０．２５１（ｐ
＝ ０．０２１），复杂度与简并度和冗余的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级

相关系数分别为 ０．９５８（ｐ ＝ ０）和 ０．７６７（ｐ ＝ ０）；在鲁

棒度优化阶段，复杂度与鲁棒度的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相

关系数为 ０．６８０（ｐ ＝ ０），复杂度与简并度和冗余的

Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数分别为 ０． ９７４ （ ｐ ＝ ０） 和

０．８３２（ｐ＝ ０）。 由结果可知，在目标功能设计阶段和

鲁棒度优化阶段，复杂度与鲁棒度均显著正相关，随
着鲁棒性的提高，网络的复杂度增加，符合生物实

际。 简并度与复杂度正相关。 相比冗余度与复杂度

的相关性，简并度与复杂度显著性更强。 并且对比

不同演化阶段，随着演化程度的增加，简并度与复杂

度相关性增加。 由此可以看出，简并度相比冗余度，
与复杂度的关系更加紧密，简并可以是解决生物复

杂问题的有效手段。
为了进一步区分简并和冗余的作用形式，需要

分析它们对网络拓扑自身属性的影响。 根据

图 ４（ａ）可知，鲁棒度与节点数的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相

关系数为 ０．６７６（ｐ＝ ０），随着鲁棒度的线性增长，网
络所需节点数呈指数增长。 因为此时不仅需要节点

资源完成目标功能，还需要额外的节点提高其功能

鲁棒性。 并且，随着鲁棒性的增长，提高鲁棒性的难

度也逐渐增加。 由图 ４（ｂ）可以看出额外的节点资

源导致网络拓扑发生的变化，结果显示网络节点数

与复杂度、简并度和冗余度的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系

数分别为 ０．９５１（ ｐ ＝ ０）、０．９３３（ ｐ ＝ ０）和 ０．７８１（ ｐ ＝
０），网络节点数与复杂度和简并度满足较高的线性

相关性，而与冗余度的相关性较低。 这说明额外的

节点资源以简并的方式提高了网络拓扑的复杂度，
而冗余度并没有显著提高。
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图 ２　 演化生成网络拓扑的鲁棒度与简并度和冗余度关系
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图 ３　 演化生成网络拓扑的复杂度与鲁棒度、简并度和冗余度关系
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图 ４　 演化生成网络拓扑的节点数与拓扑参数
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４　 讨　 论

神经网络、基因调控网络和新陈代谢网络等生

物系统中存在大量冗余单元。 而这些冗余单元并不

是通过简单的冗余备份来维持系统功能的稳定性，
而是利用简并的方式提高系统功能的鲁棒性，同时

保持系统的复杂度与演化能力［２４－２８］。 本文使用的

数值计算模型证明了细胞网络与其它生物系统相

同，主要利用简并性而不是冗余来抵御外界环境干

扰并维持其功能鲁棒性。 并且，通过此模型能够更

加深入了理解细胞网络的拓扑复杂性和简并性，以
及对于鲁棒和演化特征的作用机制。 在本研究中，
为研究细胞信号网络的特性，对网络进行抽象为前

馈网络，虽然该网络具有细胞信号传导的基本特征，
但是忽略了许多细节，如反馈调控，具有一定的局限

性。 细胞的信号处理网络主要包括信号的接收，传
导和输出响应，主要依靠蛋白质分子，基因和 ＲＮＡ
分子通过复杂网络系统共同作用实现。 信号通过一

系列蛋白质分子的激活抑制通路，逐级向下游传递，
连接形成前馈网络［２１］。 同时，不同信号通路交叉联

系，局部连接形成许多反馈子网络。 在未来的研究

中，可以进一步优化网络建模，增加网络的复杂度。
生物简并性是指生物系统内不同结构的组分具

有相同功能的特点，经常会与冗余性混淆。 冗余是

指完全相同的组分具有相同功能。 生物系统中很少

有完全相同的组分，因此冗余系统在生物系统中很

少见。 而简并性普遍存在于生物系统的各个层次

中，如免疫系统、神经系统、细胞网络等［１１］，并且已

有许多学者对生物简并性做出研究，发现生物简并

性与生物系统的鲁棒性、复杂性和演化性等特性密

不可分。 文献［２４］阐述了生物系统中简并、鲁棒和

复杂度的关系，认为简并是鲁棒的基础，并且在促进

生物系统的鲁棒性、演化性和复杂性的形成过程中

起到了关键的核心和枢纽作用。 文献［１０］认为在

生物系统中，简并应当区别于冗余，并证明具有简并

特性的神经网络同样也具有高复杂度。 文献［１１］
指出简并是生物系统普遍存在的现象，是神经系统

复杂度的一个特征表现。 文献［２９］研究发现在神

经系统中，冗余系统具有较低的演化性而简并系统

演化性较高，简并是生物系统演化和鲁棒的重要促

成因素。 文献［３０］提出了计算生物系统简并性的

一种方法，简并可以评价系统的演化性。 在本研究

中，细胞信号网络的简并度和鲁棒度正相关，并且随

着演化程度的增加，其相关程度也增加并且高于冗

余度与鲁棒度的相关性。
生物网络的拓扑简并性对维持其功能鲁棒具有

重要作用，这一结果可为人工系统的仿生设计提供

新思路。 例如，文献［３１］借鉴生物信息处理的鲁棒

机制弥补传统电磁防护技术的不足，首次将仿生思

想引入电磁防护领域，以提高电子系统在复杂电磁

环境下的可靠性与适应能力。 在作用形式上，生存

环境对细胞信号网络的影响与复杂电磁环境对电子

系统的干扰极为相似，都会引起系统的单元部件产

生信号扰动、信息错乱乃至物理损伤的现象；而在效

应结果上，这两类系统的功能鲁棒性表现迥异。 因

此，细胞网络维持其功能鲁棒性的内在机理为电磁

防护仿生研究提供了有益的启示。

５　 结　 论

本文利用布尔网络模型模拟细胞网络的动态行

为，基于演化方法探寻网络拓扑空间，分析不同网络

拓扑在干扰环境下的功能鲁棒性。 进而，借鉴基于

信息论的计算方法分析优化结果的简并度、冗余度

和复杂度等拓扑属性，对比分析它们与功能鲁棒性
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的相关性和作用机理。 主要得到如下结论：
（１） 对于细胞信号网络拓扑，相比冗余度，简并

度与鲁棒度的相关性更显著。 功能鲁棒性的差异主

要来自于网络拓扑的简并性。
（２）在鲁棒度提升的过程中，网络的复杂度也

随之升高，简并度相比冗余度，与复杂度的相关性更

加显著，这说明简并度同时提升了网络的鲁棒性与

复杂性。
（３） 网络节点数与复杂度和简并度显著正相

关，而与冗余度的相关性较低。 说明额外的网络节

点以简并的方式提高了网络拓扑的复杂度，而冗余

度并没有显著提高。
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