
第 ２２ 卷 第 １ 期

２ ０ ２ ４ 年 ０ ３ 月
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

生 物 信 息 学

Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ
Ｖｏｌ．２２ Ｎｏ．１

Ｍａｒ． ２０２４

收稿日期：２０２２－０５－０６；修回日期：２０２２－０５－２３；网络首发日期：２０２３－０３－０８．
网络首发地址：ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５１３．Ｑ．２０２３０３０８．１０１９．００２．ｈｔｍｌ
基金项目：国家自然科学基金项目（Ｎｏ．１１８３１０１５）．
∗通信作者：雷锦志，男，教授，博导，研究方向：计算数学，计算系统生物学． Ｅ－ｍａｉｌ：ｊｚｌｅｉ＠ ｔｉａｎｇｏｎｇ．ｅｄｕ．ｃｎ．
引用格式：张义定，雷锦志．异质性干细胞增殖过程中的熵变化［Ｊ］ ．生物信息学，２０２４，２２（１）：６７－７８．

ＺＨＡＮＧ Ｙｉｄｉｎｇ， ＬＥＩ Ｊｉｎｚｈｉ．Ｅｎｔｒｏｐｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｔｅｍ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］ ．Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２４，
２２（１）：６７－７８．

ＤＯＩ：１０．１２１１３ ／ ２０２２０５００７

异质性干细胞增殖过程中的熵变化
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摘　 要：干细胞在多细胞生物体内广泛存在，其增殖过程在生命体的生长、发育、衰老、组织修复过程中起着重要作用。 正常

组织中的细胞增殖过程受到严格的控制，干细胞的异常增殖与恶性肿瘤、肥胖症、再生障碍性贫血等疾病有密切关系。 生命

体内异质性细胞的增殖过程是复杂的动力系统行为，干细胞异常增殖过程伴随细胞的可塑性变化和细胞间相互作用的再平

衡过程，如何对这一过程进行定量描述是重要的研究课题。 本文构建包含细胞的增殖分化指标和异常增殖性指标异质性的

干细胞增殖模型，通过所建立的模型研究由于微环境变化引起的细胞异常增殖过程的熵变化，建立不同增殖条件下的系统熵

变化与宏观动力学和系统参数之间的关系。 结果表明，在细胞微环境变化引起异常增殖和恢复的过程中，系统的熵与细胞数

量之间存在对应关系，而与微环境变化的路径无关。 此外，熵对细胞数量的依赖关系在异常增殖和恢复阶段表现出不同的行

为，显示了生物过程的微观不可逆性。 本文从物理学的角度对细胞异常增殖过程中熵变化与细胞数量变化的动力学给出定

量刻画，为定量描述异质性干细胞增殖过程给出新的研究思路。
关键词：干细胞增殖；熵；肿瘤演变动力学；细胞异质性
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　 　 哺乳动物体内的不同组织器官通过相应组织干

细胞的自我更新和分化维持正常的组织细胞数量与

生理功能［１－ ２］。 在这个过程中，干细胞受控的增殖

分化对于生命体的生长、发育、衰老、组织修复等过

程中起着重要作用，干细胞的异常增殖会导致恶性

肿瘤、肥胖症、再生障碍性贫血等疾病［３－４］。 生物体

内的干细胞位于复杂的细胞微环境中，通过微环境

中的细胞因子发生复杂的相互作用以调控细胞的增

殖分化等动力学行为，同时每个细胞都表现出分子

状态的复杂性和异质性，对微环境信号产生不同的

反应。 组织器官的干细胞增殖分化动力学形成复杂

的动态系统。 如何对这样一个复杂系统进行定量研

究并建立细胞异常增殖过程的宏观描述是定量生物

学研究具有挑战的问题［５－７］。
恶性肿瘤是一类细胞异常增殖的疾病，其发生

发展过程伴随着细胞增殖过程的失调、细胞微环境

的变化和细胞内的表观遗传变化和基因组变化等。
由于实验条件的限制和肿瘤演变过程的长期性和隐

匿性。 通过实验手段研究肿瘤发生发展过程还面临

巨大挑战。 对细胞异常增殖过程建立定量描述对于

理解肿瘤演变动力学有重要意义。
在肿瘤演变的过程中，肿瘤细胞的异质性和可

塑性是对这一动态过程进行定量描述所面临的重要

困难。 细胞的异质性主要表现为不同细胞的表观遗

传性态多样性和随机发生的基因组变化［８－９］。 表观

遗传或者基因组的异质性都会影响细胞的增殖动力

学，表现出细胞动力学型的异质性［１０］。 由于细胞内

在的异质性和细胞内分子相互作用的随机性，细胞

在增殖过程中通常会表现出由细胞内在微观状态变

化引起的动力学参数的变化，也就是细胞的可塑性。
细胞的可塑性在应对微环境变化时具有重要作用，
可以使细胞具有更好的适应性，并且在微环境发生

变化时提高其存活率［１１－１２］。 而在细胞分裂的过程

中，母细胞基因组中的表观遗传修饰需要重构并重

新分配给两个子细胞。 在这个过程中子细胞对母细

胞表观遗传修饰的继承是随机的和不完全的，因此

会导致由细胞增殖过程引起的细胞可塑性和异质

性［１３－１５］。 细胞可塑性通常与表观遗传修饰相关，在
肿瘤治疗过程中通过靶向表观遗传调控因子以逆转

肿瘤细胞的增殖动力学一直是备受关注的治疗

策略［１６－１８］。
在肿瘤演变过程中，由于微环境变化和基因组

不稳定性等原因，肿瘤细胞的异质性增加，肿瘤细胞

基因表达的无序性增加，表现出相对于正常细胞转

录水平的熵增加过程［１９］。 在肿瘤的发生发展过程

中，肿瘤细胞之间的差异性随着微环境变化和治疗

进程发生变化。 在这个过程中，系统的复杂度是如

何变化的？ 特别是肿瘤发生的过程是否是熵增加的

过程？ 在肿瘤治疗过程中伴随恶性肿瘤细胞的死亡

和正常细胞的增加，这个过程的熵变化与肿瘤发生

过程是相反的吗？ 对肿瘤发生发展过程中系统状态

的定量描述有助于人们对这些问题的理解。
本文根据关于异质性干细胞增殖动力学的数学

模型框架［１０－２０］，建立包含细胞增殖分化指标异质

性和细胞异常增殖性指标异质性的干细胞增殖模

型，通过引进细胞增殖水平对微环境的依赖性，研
究微环境变化引起的细胞异常增殖动力学过程。
通过对模型模拟的增殖动力学的分析研究细胞异

常增殖过程中系统的熵变化，根据熵与细胞数量

变化的关系研究不同微环境和调控关系对增殖过

程的影响。

１　 模　 型

１．１　 异质性干细胞增殖分化模型

　 　 本文所建立的异质性干细胞增殖模型如图 １ 所

示。 该模型的基本结构参考经典的 Ｇ０ 期细胞增殖

模型［２１－２２］。 在该模型中，具有增殖分化能力的干细

胞可以处于静息期（Ｇ０ 期）或细胞分裂期（Ｇ１－Ｓ－
Ｇ２－Ｍ 期）。 处于静息期的细胞可以以速率 κ 分化

为下游细胞，或者以速率 β 进入细胞分裂期。 进入

细胞分裂期的细胞依次经过细胞分裂前的准备

（Ｇ１），ＤＮＡ 复制（Ｓ），蛋白质合成（Ｇ２），和有丝分

裂（Ｍ），最后分裂成为两个子细胞。 处于分裂阶段

的细胞可以以一定的速率 μ 发生细胞凋亡而离开细

胞增殖过程。 细胞分裂的过程通常需要一定的时

间τ。

图 １　 异质性干细胞增殖分化模型

Ｆｉｇ．１　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓｔｅｍ ｃｅｌｌ ｐｒｏｌｉｆｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 上述的 Ｇ０ 期细胞周期模型描述了一般的干细

胞增殖过程。 为了考虑细胞的异质性，这里引进表

示细胞表观遗传态的变量 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２） ， 分别以 ｘ１

表示细胞的增殖分化水平异质性，和以 ｘ２ 表示细胞
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的异常增殖性指标异质性。 通常，细胞的表观遗传

态可以包含描述细胞状态的高维向量。 在这里主要

关心细胞的增殖分化情况，而且主要考虑由于微环

境变化引起的细胞异常增殖过程， 即与细胞增殖分

化能力有关的量化指标，和表示在肿瘤发生过程中

的恶性肿瘤细胞异常增殖能力的宏观指标。
细胞的增殖分化能力通常与细胞的干性水平有

关，而细胞的干性通常跟多个干细胞特异表达基因

的表达有关。 近年来有研究工作通过机器学习方法

建立细胞基因组转录水平与细胞干性的定量关

系［２３］。 这里没有在基因水平考虑每个基因的表达，
而是以一个宏观指标来描述细胞的增殖分化能力。
而且还需注意的是，这里的增殖分化指标并不完全

等同于干性。 因为许多具有增殖分化能力的细胞并

不等同于生物学意义上干细胞，例如干细胞分化以

后具有快速扩增能力的前体细胞。 而对于描述细胞

的异常增殖性指标，可以通过基于单细胞 ＲＮＡ 测

序数据定义的单细胞熵来量化表示细胞的恶性程

度［１９］。 研究表明恶性肿瘤细胞的单细胞熵通常表

现出比正常细胞更高的值，表示其对应的基因转录

水平相对于正常组织细胞具有更高的无序性。
通过引进细胞的异质性指标 ｘ， 每个细胞的动

力学参数 β，κ，μ，τ 都依赖于该细胞的指标值 ｘ， 表

现出动力学的异质性。 此外，增殖率 β 还依赖于微

环境中的细胞数量 Ｎ。 因此，可以把每个细胞所对

应的动力学参数记为增殖率 β（Ｎ，ｘ）， 分化率 κ（ｘ），
凋亡率 μ（ｘ）， 和细胞周期时间 τ（ｘ）。 这些量构成

了每个细胞的增殖动力学特征，也称为是细胞的动

力学型（Ｋｉｎｅｔｏｔｙｐｅ） ［１０］。
在每次有丝分裂时，每个细胞分裂产生两个子

细胞，子细胞的表观遗传状态与相应母细胞的状态

并不完全一致。 为了描述伴随细胞分裂过程的细胞

状态变化，这里引进细胞状态继承函数 ｐ（ｘ，ｙ）， 表

示给定母细胞的状态为 ｙ 的条件下，通过细胞分裂

产生一个状态为 ｘ 的子细胞的概率，也即条件概率：
ｐ（ｘ，ｙ） ＝ Ｐ（子细胞状态 ＝ ｘ ｜ 母细胞状态 ＝ ｙ）．

　 　 需要注意的是，每个细胞的状态在细胞周期过

程也会发生变化。 在这里忽略这个变化，而以变量

ｘ 表示细胞周期内的平均状态，因此所对应的细胞

动力学型也可以认为是细胞周期内的动力学型参数

的平均值。
为了考虑微环境对干细胞增殖分化过程的影响，

在模型中加入微环境指标 ｕ，并且假设细胞的异常增殖

性指标 ｘ２ 和适应性（凋亡率 μ ）都依赖于微环境因素。
在这里，微环境指标可以表示为细胞所处的环境偏离

正常环境的程度，微环境指标越大代表细胞所处的环

境越差，越不利于正常细胞的生长。
通过上面所建立的模型，考虑多细胞系统

Σ（ ｔ） ＝ ｛ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘＮ（ ｔ）（ ｔ）｝
这里的细胞数量 Ｎ（ ｔ） 和系统中每个细胞的表

观遗传状态 ｘｉ（ ｔ） 都是随时间变化的，同时每个细

胞的动力学型也是随着细胞状态的变化而改变。 通

过模拟每个细胞的动力学行为及其在细胞分裂过程

中的细胞状态变化，就可以模拟该多细胞体系的动

态变化过程。 计算模拟流程参考附录 Ａ。
下面给出模型中各项的数学表达式。

１．２　 数学表达式

１．２．１　 增殖率与分化率

　 　 在模型中，假设细胞增殖率和分化率都依赖于

增殖分化指标 ｘ１ ，并且假设增殖分化指标 ｘ１ 的取值

范围为 ［０，１］ ，取值越大表示越倾向于细胞干性，
而取值越小则越趋向于下游分化的能力。 当 ｘ１ 的

取值比较大时，细胞倾向于静息态干细胞，表现为比

较小但不为零的细胞增殖能力，而分化能力极低；当
ｘ１ 取中间值时，表现为具有快速扩增能力的前体细

胞，具有较高的增殖能力，分化能力较低；当 ｘ１ 比较

小时，细胞的增殖能力降低，分化为下游细胞的能力

增高。 根据这一假设，增殖率 β 和分化率 κ 对增殖

分化指标 ｘ１ 的依赖性的定量关系如图 ２（ａ） 所示。
　 　 增殖率可以通过希尔函数依赖于细胞数量

Ｎｑ
［１０］， 表示静息态中的所有细胞通过释放细胞因

子到微环境中影响细胞的增殖能力。 因此，根据图

２（ａ） 所示的关系， 取增殖率函数为

β ＝ β０ × １
１ ＋ （Ｎｑ ／ θ ） ｓ０

×
ａ１ ｘ１ ＋ （ａ２ ｘ１ ） ｓ１

１ ＋ （ａ３ ｘ１ ） ｓ１
（１）

其中， β０ 表示最大增殖率， Ｎｑ 表示处于细胞分裂静

息期的细胞总数量， θ 表示环境中细胞因子对细胞

增殖抑制作用的调控系数，与细胞的恶性增殖性指

标有关，参数 ａ１，ａ２，ａ３ 主要用于调节增殖率对 ｘ１ 的

依赖关系。 细胞恶性增殖性指标的增加使得细胞可

以减弱环境中细胞因子对细胞增殖的抑制能力，因
此增加 θ函数的取值。 这里设 θ与 ｘ２ 满足单调增加

的希尔函数关系：

θ ＝ θ０ ＋ θ１

ｘｓ２
２

θｓ２
２ ＋ ｘｓ２

２

其中 θ０ ， θ１ ， θ２ 都是参数。 函数 θ（ｘ２） 的图像如图

２（ｂ） 所示。
类似地，以希尔函数表示分化率对 ｘ１ 的依赖关

系，表示为

κ ＝
κ０

１ ＋ （ｂ１ ｘ１ ） ｓ３
（２）

这里 κ０ 为最大分化率， ｂ１ 为定义分化率的参数。
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图 ２　 模型函数的图像

Ｆｉｇ ２　 Ｐｌｏｔｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎｓ

注： （ａ） 增殖率、分化率与增殖分化指标 ｘ１ 关系图，由公式（１）、公式（２）得到；（ｂ） θ与恶性增殖性指标 ｘ２ 之间关系； （ｃ） 适应性函数 ｇ（ｕ，ｘ２）
对恶性增殖性指标 ｘ２ 的依赖关系，每条曲线代表不同的微环境指标 ｕ 取值；（ｄ） 死亡率与适应性函数的关系；（ ｅ） 条件期望函数 ϕ１（ ｙ１） ；
（ｆ） 条件期望函数 ϕ２（ｙ２） ， 两条曲线分别表示不同的微环境指标 ｕ ；参数取值为 ｓ０ ＝ １，ａ１ ＝ ６．８，ａ２ ＝ ２．２，ａ３ ＝ ３．２５，ｓ１ ＝ ３．５，θ０ ＝ ３００，
θ１ ＝ １ ０００， θ２ ＝ ０．４，ｓ１ ＝ ８．５，ｂ１ ＝ ２．１，ｓ３ ＝ ６，μ０ ＝ ０．３，ｃ ＝ １，ｃ１ ＝ ０．０５５，ｃ２ ＝ ０．０６，ｄ１ ＝ １．３，α１ ＝ １．２，α２ ＝ ２．２．

１．２．２　 死亡率与适应性函数

为了定量描述细胞对微环境的适应性和细胞的

死亡率，首先引入微环境参数 ｕ（０ ＜ ｕ ＜ １） 表示细

胞生长微环境的变化，通过适应性函数 ｇ（ｕ，ｘ２） 表

示具有不同恶性增殖性指标的细胞在不同微环境条

件下的适应性。 根据假设， ｕ 值比较小时代表正常

的微环境，此时恶性增殖性指标比较低的细胞具有

更高的适应性，而取值较大的 ｕ 表示异常环境，恶性

增殖性指标较大的细胞具有更高的适应性。 同时，
为了避免极端的边界情况，假设当 ｘ２ ＝ ０ 或 ｘ２ ＝ １ 时

对应的适应性为 ０ 。 根据这些假设，可以唯象地取

适应性函数为

ｇ（ｕ，ｘ２） ＝ ３．０ ｘｕ
２ （１ － ｘ２） １－ｕ，

相应的函数图像如图 ２（ｃ） 所示。 由图 ２ 可以看到。
当 ｕ 比较小时，适应性的极大值点位于 ｘ２ ＜ ０．５ 处。
而当 ｕ 取值较大时，极大值点位于区间 ｘ２ ＞ ０．５ 。

细胞的死亡率依赖于细胞对环境的适应性。 细

胞对环境的适应性越好，适应性函数取值越大，则细

胞的死亡率越低。 因此，死亡率是适应性函数的减

函数，在这里取为逻辑斯蒂函数：

μ ＝
μ０

１ ＋ ｃ ｅｇ（ｕ，ｘ２）
（３）

其中 μ０ ， ｃ 为常数，并且当适应性 ｇ ＝ ０ 时有最大死

亡率 μ０ ／ （１ ＋ ｃ） ，对应的函数图像如图 ２（ｄ） 所示。
１．２．３　 细胞状态继承函数

细胞状态继承函数 ｐ（ｘ；ｙ） 通常与细胞周期过

程有关，涉及复杂的生物过程，目前还无法通过计算

模型模拟这个过程，并且也无法从实验上获取数据

对这个函数进行推断。 因此，只能通过一般性的关

系建立函数的唯象表达式。 在这里，主要参考已有

的函数形式［１０］，并根据所引进指标的含义给出相应

的细胞状态继承函数。
当状态为 ｙ ＝ （ｙ１，ｙ２） 的细胞进行有丝分裂以

后，分裂为两个细胞，每个子细胞的属性分别为 ｘ１ ＝
（ｘ１

１，ｘ１
２） 和 ｘ２ ＝ （ｘ２

１，ｘ２
２）。 不妨假设两个子细胞 ｘ１ 和

ｘ２ 是对称的，满足相同的条件概率分布， 并且两个

指标的继承关系是相互独立的。 则可以把继承函数

表示为

ｐ（ｘ，ｙ） ＝ ｐ１（ｘ１；ｙ） × ｐ２（ｘ２；ｙ），
其中 ｐｉ（ｘｉ；ｙ） 为条件贝塔分布的概率密度函数

ｐ（ｘｉ；ｙ） ＝
ｘａｉ（ｙ）－１ｉ （１ － ｘｉ）ｂｉ（ｙ）－１

Ｂ（ａｉ（ｙ，） ｂｉ（ｙ））
，Ｂ（ａ，ｂ） ＝ Γ（ａ）Γ（ｂ）

Γ（ａ ＋ ｂ）
，

这里 Γ（ ｚ） 为伽马函数， ａｉ（ｙ） 和 ｂｉ（ｙ） 为贝塔分布

的形状参数。 在这里采用贝塔分布主要考虑到细胞

的状态指标 ｘ１ ， ｘ２ 的取值范围都是 ［０，１］，而选择不

同形状参数的贝塔分布概率密度函数可以表示定义

在 ［０，１］ 内不同形状的条件概率函数形式。
为了选择合适的形状参数函数 ａｉ（ｙ） 和 ｂｉ（ｙ），

首先引进非负函数 ϕｉ（ｙ） 和 ηｉ（ｙ） 使得给定母细胞

状态 ｙ 下的子细胞状态的期望和方差可以表示为

Ｅ（ｘｉ ｜ ｙ） ＝ ϕｉ（ｙ），

　 　 Ｖａｒ（ｘｉ ｜ ｙ） ＝ １
１ ＋ ηｉ（ｙ）

ϕｉ（ｙ）（１ － ϕｉ（ｙ）），

则有关系
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ａｉ（ｙ） ＝ ηｉ（ｙ） ϕｉ（ｙ），ｂｉ（ｙ） ＝ ηｉ（ｙ）（１ － ϕｉ（ｙ）） ．
在模型计算中，通常取 η１（ｙ） ＝ η２（ｙ） ＝ η为常数。 为

了定义条件期望函数 ϕｉ（ｙ）， 根据细胞状态指标

ϕｉ（ｙ） 的含义，假设子细胞增殖分化指标的条件期望

只依赖于母细胞的增殖分化指标 （ϕ１（ｙ） ＝ ϕ１（ｙ１），
而子细胞的恶性增殖指标只依赖于母细胞的恶性增

殖指标 （ϕ２（ｙ） ＝ ϕ２（ｙ２））。 考虑到细胞分裂过程中

的细胞状态惯性，函数 ϕｉ 通常为单调增函数，可以

取为希尔函数的形式：

ϕ１（ｙ１） ＝ ｃ１ ＋ ｄ１ ×
（α１ ｙ１ ） １．５

１ ＋ （α１ ｙ１ ） １．５ （４）

ϕ２（ｙ２） ＝ ｃ２ ＋ ｄ２ ×
（α２ ｙ２） ２．１

１ ＋ （α２ ｙ２） ２．１ （５）

在这里， ｃ１ ， ｃ２ ， ｄ１ 为常数。 假设参数 ｄ２ 按下面的关

系依赖于环境指标 ｕ ：
ｄ２ ＝ ０．６８ｕ ＋ ０．３５，

表示当环境由正常变为异常环境时，会诱导细胞分

裂时倾向于产生恶性增殖性指标更高的细胞，也即

表示环境变化诱导的细胞恶性变化。 函数 ϕ１（ ｙ１）
和 ϕ２（ｙ２） 的图像如图 ２（ｅ）－２（ｆ） 所示。
１．３　 系统熵

　 　 根据上面给出的模型和函数进行计算模拟，就
可以得到多细胞体系演变的动力学过程，也即 ｔ 时刻

状态为 ｘ ＝ （ｘ１，ｘ２） 的细胞数量 Ｎ（ ｔ，ｘ１，ｘ２） 。 根据

细胞数量可以计算出状态为 ｘ 的细胞所占的比例：
ｆ（ ｔ，ｘ１，ｘ２） ＝ Ｎ（ ｔ，ｘ１，ｘ２） ／ Ｎ（ ｔ），

其中

Ｎ（ ｔ） ＝ ∫１
０
∫１

０
Ｎ（ ｔ，ｘ１，ｘ２）ｄ ｘ１ｄ ｘ２

为细胞的总数。 由此，容易求得系统在时刻 ｔ 的熵

Ｅ（ｔ） ＝ － ∫１
０
∫１

０
ｆ（ｔ，ｘ１，ｘ２）ｌｏｇ ｆ（ｔ，ｘ１，ｘ２）ｄ ｘ１ｄ ｘ２

（６）
熵值 Ｅ（ ｔ） 给出细胞增殖过程中系统复杂性的动态

变化。 下面的研究中通过细胞总数量 Ｎ（ ｔ） 和熵

Ｅ（ ｔ） 随时间的变化来研究微环境 ｕ变化的情况下系

统增殖过程的宏观动力学。

２　 结果

２．１　 正常环境下的干细胞增殖过程

　 　 首先考虑正常环境下的细胞增殖过程，为此设

置环境指标 ｕ ＝ ０．１ 。 首先初始化 ５００ 个细胞， 每个

细胞的增殖分化指标 ｘ１ 在区间 ［０，１］ 内均匀取值，
而恶性增殖性指标 ｘ２ 取不同的值，分别取值于区间

［０，０．１］，［０．５，１］，和 ［０，１］ 三种情况（图 ３（ａ）－（ｃ））。

分别对不同的初始条件进行模拟，可以看到在不同

初始条件下细胞数量增加的动力学是相同的，表现

出类似于逻辑斯蒂增长曲线的过程（图 ３（ｄ））。 而

相应的系统熵变化除开始增殖的最初阶段以外，也
迅速收敛于相同的衰减趋势（图 ３（ｅ））。在图３（ｆ）中
给出在细胞增殖过程中系统的熵对细胞数量的关

系。 可以看到对于从不同的初始条件出发，在细胞

数量比较少的时候 （Ｎ ＜ ５ ０００） ，初始细胞状态的

分布对熵与细胞数量的依赖关系有影响，而当细胞

数量比较大时，这一关系趋向于平稳，而与初始条件

无关。 综合上面结果，在正常环境下，系统从不同初

始细胞分布出发都可以收敛到相同的细胞数量和细

胞状态的分布，表现出系统平稳态对初始条件的不

敏感依赖性。
２．２　 异常环境下干细胞增殖过程

　 　 为考虑微环境异常变化情况下的细胞增殖过

程，在模型计算中，首先设置 ｕ ＝ ０．１ 进行模拟计算到

１００ ｄ，然后令微环境指标 ｕ 在１００～ １５０ ｄ的时间内

增加到异常的环境 （ｕ ＝ ０．９）， 然后令 ｕ ＝ ０．９ 并继续

计算到２００ ｄ。根据前面的讨论可以看到，在１００ ｄ时
系统的状态与初始条件无关。 为了比较微环境变化

的不同路径对细胞增殖过程的影响，这里选取不同 ｕ
值的变化路径进行计算 （图 ４（ａ））。根据计算结果，在
环境指标变化的过程中 （１００ ＜ ｔ ＜ １５０）， 细胞数量

并没 有 表 现 出 明 显 的 增 加。 在 后 面 的 阶 段

（ｔ ＞ １５０）， 细胞数量快速增加达到新的稳态，表现

出宏观的异常增殖动力学 （图 ４（ｂ））。沿细胞增殖过

程，系统的熵在最初的阶段表现出快速上升达到最

大值，然后在细胞数量快速增加的阶段系统的熵持

续降低（图 ４（ｃ））。有趣的是，对于不同的 ｕ 值变化路

径，细胞数量的增殖过程是有区别的，但是熵与细胞

数量表现出一致的关系。 这一结果显示熵与细胞数

量的依赖关系对环境因子变化路径的不敏感依赖

性，而可能与系统的参数有关（见后面的讨论）。
　 　 由图 ４（ｃ）可以看到由于环境变化引起的细胞异

常增殖过程并非熵增过程，系统的熵先增加后减小。
为了更细致地考察细胞增殖过程，在图 ４（ｅ）－４（ｈ）中
给出不同时间点细胞状态变化的散点图。 通过散点图

可以看到，在１００ ｄ环境指标还没有开始增加时，细胞

主要分布于恶性增殖性指标比较小的正常细胞区域

ｘ２ ＜ ０．５ （图 ４（ｅ））。而在１５０ ｄ，细胞数量并没有明显

变化，但是已经有大量细胞表现为恶性增殖性指标比

较高的异常细胞区域 ｘ２ ＞ ０．５ （图４（ｆ））。 因此，从
１００～１５０ ｄ的时间内，细胞的总数量没有明显变化，但
是正常细胞数量减少，异常细胞数量增加，表现出环

境变化诱导的细胞可塑性。 在这个阶段由于细胞的
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可塑性引起系统熵的增加。 而在 １５０ ｄ以后的阶段，
正常细胞持续减少，异常细胞数量持续增加，并且具有

更高的增殖率，细胞总数量快速增加（图 ４（ｇ）－４（ｈ））。
在这个阶段，系统趋向于新的由异常细胞主导的平

衡状态，系统的熵减少。 根据细胞状态 ｘ 的取值将

细胞分为 ４ 种表型，分别画出 ４ 种表型细胞数量变

化的动力学，可以看到后期的细胞数量快速增加主

要是由于异常的快速增殖性细胞的数量增加引起的

（图 ４（ｄ））。

图 ３　 细胞增殖动力学

Ｆｉｇ ３　 Ｓｔｅｍ ｃｅｌｌ ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ

注：（ａ）－（ｃ） 三种情况下的细胞状态变化散点图；（ｄ） 细胞初始分布不同时系统中细胞数量的变化；（ｅ） 细胞初始分布不同时系统熵随时间的

变化情况；（ ｆ） 细胞增殖过程的系统熵与细胞数量的关系；这里 β０ ＝ １５，κ０ ＝ ０．５，η ＝ ７０， 其他参数如图 ２．

图 ４　 微环境增加诱发的细胞增殖过程

Ｆｉｇ ４　 Ｓｔｅｍ ｃｅｌｌ ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎｄｕｃｅｄ ｂｙ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｎｄｅｘ

注：（ａ）环境指标随时间的变化，４ 条曲线表示不同的变化方式；（ｂ）细胞数量的变化；（ｃ）系统熵与细胞数量的关系，不同的标记对应于（ａ）中
不同的环境指标变化路径；（ｄ）不同表型（由（ｅ）给出）细胞数量的变化；（ｅ）－（ｈ） 不同时间的细胞状态散点图，参数值如图 ３．
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　 　 由图４ 的结果可以看到微环境指标由正常变为

恶性环境时，细胞异常增殖过程表现出显著的分阶

段特性。 首先是在初期阶段，细胞数量并没有明显

改变，但是系统的熵值显著增加，主要表现为系统中

的细胞异质性增加，非恶性细胞数量减少，恶性细胞

数量增加。 然后，在后期阶段表现为细胞数量的快

速增加，系统的熵值降低，细胞表型趋向于恶性细

胞。 这两个阶段的不同特点与癌症发生过程的动力

学特征是相符合的。 在癌症发生早期，细胞增殖现

象并不明显，临床诊断困难，而通常会表现出细胞表

型的变化和细胞异质性的增加，例如在许多早期肿

瘤样本中可以检测到 ＤＮＡ 甲基化的变化和极早期

肿瘤细胞等［ ２４ － ２５］。 而细胞数量的快速增加通常发

生在肿瘤演变的后期。 此时特定表型的细胞获得竞

争优势，相应的细胞数量快速增加，肿瘤内细胞类型

趋向于稳定。
２．３　 伴随微环境恢复的细胞增殖过程

　 　 现在进一步考虑在微环境指标值增加导致细胞

异常增殖以后，再使微环境指标恢复正常值时细胞

增殖动力学的变化。 当环境指标恢复正常以后，有
两个问题是最为关心的，一是系统的细胞总数量和

细胞表观遗传状态分布是否会恢复正常值，二是如

果系统确实可以恢复正常状态，那么恢复过程是否

是细胞异常增殖过程的逆过程？
为回答上述问题，在前面计算的基础上，当在

２００ ｄ环境指标达到 ｕ ＝ ０．９ 之后，在 ２００～２５０ ｄ内以

不同的速率将环境指标减少到 ｕ ＝ ０．１ （分别采取与

环境指标增加过程相同函数形式的逆过程）。 在

２５０ ｄ以后环境指标维持正常值 ｕ ＝ ０．１ 不变。 计算

表明，随着环境指标的恢复，细胞数量同时恢复到正

常水平（图 ５（ａ））。我们还注意到，当环境指标增加

时，在１５０ ｄ ， ｕ 达到 ０．９ 时，细胞数量并没有达到新

的稳态，而是需要一个延迟的时间才能达到新的稳

态值。 而当环境因素恢复时，当在２５０ ｄ 后 ｕ 恢复为

０．１ 时，细胞数量就都已经恢复到正常值水平，细胞

数量的恢复不需时间的延迟。 这一结果表明当环境

指标增加或者减少时，细胞数量的变化过程并不是

完全可逆的。

图 ５　 环境恶化与恢复过程的细胞增殖动力学

Ｆｉｇ．５　 Ｃｅｌｌ ｒｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｗｉｔｈ ｍｉｃｒｏｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｈａｎｇｅｓ

注：（ａ） 环境指标的动态变化与相应的细胞数量变化；（ｂ） 伴随环境指标变化过程的系统熵与细胞数量的关系，图中小方块图显示了不同时刻

所对应的细胞状态散点图，橙色表示沿环境恶化过程，蓝色表示沿环境恢复过程．（彩图见电子版：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｗｘｘｘ，ａｌｌｊｏｕｒｎａｌｓ． ｃｎ ／ ｃｈ ／ ｉｎｄｅｘ． ａｓｐｘ．
２０２４ 年第 ２２ 卷第 １ 期）．

　 　 为进一步考察系统恢复过程细胞状态的变化，
我们计算系统的熵随恢复过程的变化，并且比较系

统的熵与细胞数量的关系。 根据不同的微环境变化

曲线所对应的计算结果如图 ５（ｂ）所示，结果显示随

着环境指标先增加后减少恢复正常的过程，系统熵

和细胞数量的关系呈现‘ ¥’型的变化趋势。 特别是

在环境指标恢复的过程中，状态恢复过程的变化趋

势与异常增殖过程的逆过程不同。 当环境指标增加

时，系统表现出两阶段的过程，首先是熵值增加而细

胞数量基本保持不变，然后是细胞数量快速增加而

熵值持续减小。 而环境指标恢复过程的动力学分为

三个阶段，首先是系统熵的小幅增加。 通过图５（ｂ）
中对应的细胞状态散点图，在这一阶段细胞状态由

比较集中的恶性增殖状态开始向非恶性状态转变。
在第二个阶段中系统熵维持不变，同时细胞数量快

速下降。 这一阶段中细胞状态开始整体向正常状态

转变，有越来越多的细胞变为正常的异常增殖性指

标较低的细胞。 在最后的阶段系统的熵和细胞数量

同时下降到正常水平，此时由于环境指标趋向于正

常，异常增殖状态的细胞逐渐死亡，细胞状态逐渐集

中于正常增殖状态细胞。 最后细胞数量和细胞表观

遗传状态的分布都恢复到正常微环境的情况。
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上述结果表明，在环境恢复过程中细胞数量和

系统熵的变化都并不沿细胞异常增殖过程的逆过

程变化。 在现实情况下，疾病的恢复过程通常也并

不简单地是疾病发生过程的逆过程。 这里的计算

结果表明系统恢复过程中微观的细胞状态变化和

细胞数量的宏观变化是同步发生的，与细胞异常增

殖过程中首先发生细胞状态变化然后再发生细胞

数量的变化不同。 而在恢复过程的最后阶段，虽然

细胞数量已经降低到接近正常水平，然而系统熵仍

然比较高，表明系统中还有残留恶性细胞。 该计算

结果提示在肿瘤临床治疗中，通常需要在细胞数量

恢复正常以后再巩固治疗一段时间以清除残余肿瘤

细胞。
２．４　 熵与细胞数量的依赖关系

　 　 在前面的讨论中可以看到，对于不同的环境指

标增加曲线，熵对细胞数量具有很一致的依赖关系

（图 ４（ｃ））。特别是，当细胞数量快速增加时，熵随细

胞数量的增加而减少的趋势是相同的。 由此，可以

把细胞异常增殖过程中熵对细胞数量的依赖关系表

示为函数 Ｅ（Ｎ） 。 而函数 Ｅ（Ｎ） 与环境指标的变化

过程无关，那么是否与系统的参数有关呢？ 下面来

详细讨论这一问题。
２．４．１　 对动力学参数 β０、κ０、μ０ 的依赖关系

首先考虑动力学参数 β０、κ０、μ０ 对干细胞增殖过

程中熵变化的影响。 为此，随机选取多组 （β０，κ０，μ０）
的参数值，模拟在不同参数组合下细胞异常增殖过程

中熵的变化情况。 图 ６（ａ） 给出了异常增殖过程中熵

对细胞数量的依赖关系，每条曲线代表不同的参数组

合。 根据前面的计算可以看到随着细胞数量的增加，
熵值首先增加到最大值，然后单调减小。 为了考虑熵

值上升和下降阶段的一般规律，首先对细胞数量进行

归一化，每条轨道以熵值达到最大值时所对应细胞数

量 Ｎ∗ 作为归一化参数。 因此，在图 ６（ａ）中，对不同

轨道的熵值最大值都取值于横坐标为 １ 的位置。 容

易看到，不同的参数所对应的熵变化趋势基本相同。
特别地，对于主要关注的细胞数量快速增加过程的熵

减少过程，当细胞数量趋向于新的平衡态时， Ｅ（Ｎ） 都

呈下降趋势，可以通过线性函数

Ｅ（Ｎ） ＝ ａ（Ｎ ／ Ｎ∗） ＋ Ｅ０ （７）
进行拟合。 因此，为了表示熵－细胞数量关系 Ｅ（Ｎ）
对动力学参数 （β０，κ０，μ０） 的依赖，主要考虑斜率 ａ
对参数的依赖关系。

图 ６　 函数 Ｅ（Ｎ） 对动力学参数的依赖关系

Ｆｉｇ ６　 Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅ（Ｎ） ａｎｄ ｋｉｎｅｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 注：（ａ）不同参数组合 （β０，κ０，μ０） 下的熵与细胞数量关系，这里 Ｎ∗ 表示当熵值达到最大时的细胞数量；（ｂ）方程（７）中的系数 ａ 与 κ０ 的

关系，实线表示拟合结果（８）；（ｃ）方程（７）中的系数 ａ 与 β０ 的关系；（ｄ）方程（７）中的系数 ａ 与 μ０ 的关系．

５６第 １ 期 张义定，等：异质性干细胞增殖过程中的熵变化



　 　 通过考察系数 ａ 对不同参数的依赖关系，得到

系数 ａ 是对分化率 κ０ 有明显的非线性相关性，当分

化率越低时系数 ａ 的值越小（图 ６（ｂ））。而系数 ａ 对

增殖率 β０ 和死亡率 μ０ 的皮尔逊相关性系数 Ｒ２ 都比

较低，由此认为 ａ 对上述两个参数没有明显的依赖

关系（图 ６（ｃ）－６（ｄ））。 因此，可以把系数 ａ 表示成

依赖于分化率 κ０ 的函数。 通过对数据的拟合，可以

得到以下近似关系：
ａ（κ０） ＝ ０．１５２２ κ０

－０．２１６８ － ０．８２９６ （８）
由（７）－（８）可得到

Ｅ（Ｎ） ＝ ａ（κ０）（
Ｎ
Ｎ∗） ＋ Ｅ０ （９）

因此，当分化率 κ０ 越小时，熵下降的趋势越平缓，但
不管参数如何变化，最后平衡态时的熵值都相同。
２．４．２　 对细胞可塑性参数 α１，α２ 的依赖关系

下面来考虑 Ｅ（Ｎ） 对细胞可塑性的依赖关系。
据前面的模型介绍，细胞的可塑性主要通过细胞状

态的继承函数来描述。 而对继承函数的定义中最重

要的是定义条件期望函数 ϕ１（ｙ１） 和 ϕ２（ｙ２） 。 因此，
在这里主要考虑熵变化关系对条件期望函数中的参

数 α１ 和 α２ 的依赖性。 根据上面的讨论， 只需要看

函数（７）中的系数 ａ 对参数 α１ 和 α２ 的依赖关系。

首先固定 α２ ＝ ２．０ ，在区间 ［０．１，１．５］ 内随机选

取参数 α１ ，其他参数如图 ３ 给出的缺省参数。 按照

上面同样的过程计算在微环境指标增加时的细胞异

常增殖过程，得到不同参数下细胞数量的变化曲线

如图 ７（ａ）所示。 可以看到，对于不同的参数 α１， 细

胞数量的变化趋势相同，但是最后平稳态的细胞数

量不同。 进一步考察熵对细胞数量的依赖关系，得
到类似于前面图 ６（ａ） 的结果，也即可以通过关系 ７
进行拟合（图 ７（ｂ））。拟合系数 ａ 对参数 α１ 的关系

由图 ７（ ｃ）给出，两者不具有明显的依赖性。 由图

７（ｂ）还可以注意到，但是对于不同的 α１ ，熵的最大

值不同。
然后，固定 α１ ＝ ０．１ 不变，参数 α２ 随机取值于区

间 ［２．０，３．５］， 所得到的结果如图７（ｄ）－７（ｆ）所示。
此时，注意到环境指标 ｕ ＝ ０．９ 时的平稳态细胞数量

对 α２ 的取值不敏感，但是对于不同的 α２ ，熵的最大

值是不相同的，并且系数 ａ 表现出对 α２ 的非单调依

赖关系。 因为 Ｅ（Ｎ） 描述了在给定细胞数量下系统

中细胞表观遗传状态分布的宏观状态，由上面结果

可以看到，对细胞可塑性调控关系的变化会影响到

细胞异常增殖过程中细胞表观遗传状态分布的动态

变化。

图 ７　 函数 Ｅ（Ｎ）对细胞可塑性参数的依赖关系

Ｆｉｇ７　 Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｅ（Ｎ） ａｎｄ ｃｅｌｌ ｐｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

　 　 注：（ａ） 不同的参数 α１ 时对应的细胞数量变化；（ｂ） 不同参数 α１ 时熵与细胞数量的关系；（ｃ） 系数 ａ 对参数 α１ 的关系，实线表示 α１ 与 ａ
的平均值间的关系；（ｄ） 不同的参数 α２ 时对应的细胞数量变化；（ｅ） 不同参数 α２ 时熵与细胞数量的关系；（ｆ） 系数 ａ对参数 α２ 的关系，实线表

示 α１ 与 ａ 的平均值间的关系；在 （ａ）－（ｃ） 中， α２ ＝ ２．０， α１ 随机取值于 ［０．１，１．５］ ；在 （ｄ）－（ｆ） 中， α１ ＝ ０．１， α２ 随机取值于 ［２．０，３．５］ ．

３　 讨　 论

　 　 细胞增殖分化是多细胞生命的基本生物学过

程，在这个过程中生命组织中宏观的细胞数量和微

观的细胞内分子状态都发生变化，是多尺度的复杂

动力学过程。 细胞增殖分化过程的失调会引发包括

癌症在内的许多疾病。 在临床诊断中，对宏观状态

的检验相对比较容易，而对微观细胞分子状态的检

测还面临技术、费用、伦理等多重挑战。 因此，如何
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根据有限的检验信息建立宏观信息和微观信息的关

系是在临床诊断和病理分析中所面临的重要问题。
目前，单细胞技术的应用使得人们可以在单细胞水

平测量分子的组学数据信息，但是这一技术在临床

应用中还面临很多困难。 特别是这一技术无法在活

体中直接进行测量，而只能通过少量样本细胞进行

测量。 为通过少量样本数据获取整体组织细胞的宏

观性质，根据样本数据的分布所定义的系统熵可以

作为度量细胞异质性的宏观指标。 因此，通过细胞

增殖过程的系统熵与细胞数量的依赖关系可以建立

宏观信息与微观信息之间的关系。
本文建立了基于细胞增殖分化潜能和恶性增殖

程度的异质性干细胞增殖模型，通过模型计算研究

由于微环境变化驱动的细胞异常增殖过程，通过对

增殖过程的分析研究系统熵和细胞数量的依赖关

系。 通过模型计算发现当微环境从正常变为异常环

境时，系统表现出两阶段的动力学过程，细胞数量在

早期变化不大，而在后期快速增加。 与之对应，系统

熵表现为先增后减的过程。 当熵值达到最大值时，
不同细胞之间的系统差异性达到最大，系统处于细

胞数量快速增加前的临界转变状态。 这一结果与近

年来所发展的临界点理论相符合［２ ６ ］。 此外，系统熵

与细胞数量的关系与环境指标变化的路径无关，主
要依赖于细胞增殖率和细胞增殖分裂过程的可塑性

变化。 因此，有可能通过跟踪细胞增殖过程中熵与

细胞数量的变化关系对系统参数，也就是相关的生

理指标进行推断。
本文还对微环境指标从恶性环境恢复到正常值的

过程进行模拟计算，研究系统状态恢复过程中熵与细胞

数量关系的动力学变化。 研究表明尽管环境指标变化

的过程是严格的逆过程，系统的恢复过程并不是异常增

殖过程的逆过程，而是表现出不同的动力学行为。 特别

地，恢复过程不存在明显的临界转变状态，熵值变化表

现出 ３ 阶段的特点，分别是熵增、维持和熵减过程，其中

中间的熵值维持阶段伴随细胞数量的快速减少。 这些

结果对生命体中由于环境变化引起的细胞异常增殖和

恢复过程提供了定量的描述。
癌症是一类细胞异常增殖的疾病，微环境的变

化对于癌症演变和耐药复发过程都具有重要影响。
在癌症演变的过程中，随着微环境的变化，正常组织

细胞的适应性降低，部分细胞随着环境的变化逐步

演变为适应肿瘤微环境的肿瘤细胞，而成为组织中

的主要组分。 这一演变过程通常伴随细胞数量和细

胞表型的变化。 本文以一般性的异质性细胞增殖模

型研究环境因素变化诱导的细胞异常增殖过程动力

学，对癌症演变过程中不同尺度信息之间的关系给

出定性的刻画。 特别地，通过计算建立细胞增殖过

程临界转变状态与熵值最大点的关系，提示在癌症

演变的早期有可能细胞数量（肿瘤体积）变化并不明

显，但是细胞表型已经发生显著变化。 这些研究对

于癌症病人的早期诊断和干预具有重要的意义。 当

然，对本文的内容和结果的临床应用还需要更加深

入的研究。

４　 结　 论

　 　 １）本文建立异质性干细胞增殖的数学模型，研
究当微环境发生变化时的异质性干细胞异常增殖的

动力学过程。 通过研究发现在由微环境变化导致的

干细胞异常增殖过程中系统熵先增加后减小，并且

在这一过程中熵的变化与环境变化路径无关，熵变

化表现出对环境变化过程的不完全依赖性。 在这一

异常增殖过程中，细胞的表观遗传状态的分布发生

明显变化，表现出向恶性增殖状态过渡直到绝大部

分细胞完全恶化的过程。 这些结果为定量描述细胞

异常增殖过程提供了参考。
２）随后模拟当环境逐渐恢复正常时细胞数量也

会逐渐恢复正常的过程。 环境恢复过程中系统熵值

的变化呈现出三个阶段，分别是熵增、维持和熵减阶

段，表现出与细胞异常增殖过程完全不同的特点。
这一过程为刻画细胞异常增殖类疾病的恢复过程提

供了参考。
３）最后，通过考虑模型参数对细胞异常增殖过

程的影响，经过大量模拟以及数据拟合，给出了熵变

化对不同参数的依赖关系。 为今后针对性地研究细

胞异常增殖的影响因素提供了思路。

附录 计算模拟过程

　 　 在对系统的计算模拟中，采用基于个体模型，模
拟每个细胞的状态变化。 模拟程序包括系统模块和

单细胞模块。 系统模块主要用于设置模型参数和更

新细胞数量，细胞模块包含各种细胞属性和参数变

化。 系统中细胞数量随着时间动态变化。 计算模拟

过程如下：
１）初始化

①系统初始化：设置初始细胞数量 Ｎ ＝ Ｎ０ ；初始

化系统环境指标 ｕ 。
②细胞初始化：对 Ｎ０ 个初始细胞，初始化每个

细胞的增殖分化指标值 ｘ１ 和异常增殖性指标值 ｘ２ 。
初始化细胞状态 Ｓ ＝ ０， 表示所有细胞的初始状态都

为静息态，并设置增殖时间 ａ ＝ ０。 令静息期细胞数
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量 Ｎｑ ＝ Ｎ０ ， 分裂期细胞数量 Ｎｐ ＝ ０。
２）迭代计算

设置初始时间 ｔ０ ，时间步长 Δｔ ，和终止时间 Ｔ 。
①细胞命运决定：遍历系统中的所有细胞，对每

个细胞决定细胞下一步的命运：
ａ） 对静息态细胞，计算相应的增殖率 β 和分化

率 κ ， 并按照增殖概率 βΔｔ 和分化 κΔｔ 决定该细胞

在下一步是增殖、分化还是保持不变。
ｂ） 对增殖态细胞，判断细胞增殖时间 ａ 是否大

于 τ 。 如果是，则在下一步进入细胞分裂状态；如果

不是，则或以概率 μΔｔ 死亡，或维持细胞增殖状态

不变。
②系统状态更新：遍历所有细胞，对每个细胞按

照其细胞命运进行状态更新：
ａ）如果细胞命运是分化或者死亡，则把细胞移除，

并令总细胞数量减 １， Ｎ ＝ Ｎ － １， 相应地，根据细胞在

静息期还是分裂期，令 Ｎｑ ＝ Ｎｑ － １ 或 Ｎｐ ＝ Ｎｐ － １。
ｂ）如果细胞命运是从静息态变为增殖态，则设

置细胞状态为增殖态（ Ｓ ＝ １ ），并设置细胞增殖时间

ａ ＝ ０， 令 Ｎｑ ＝ Ｎｑ － １，Ｎｐ ＝ Ｎｐ ＋ １， 细胞总数量 Ｎ
不变。

ｃ）如果细胞命运是维持增殖状态不变，则增加

细胞增殖时间， ａ ＝ ａ ＋ Δｔ ， 细胞数量 Ｎｑ ， Ｎｐ 和 Ｎ
不变。

ｄ）如果细胞命运是分裂，则变为两个子细胞，每
个子细胞的状态按照细胞状态继承函数进行设定，
并设置每个子细胞的增殖时间 ａ ＝ ０， 细胞总数量增

加 １，令 Ｎｑ ＝ Ｎｑ ＋ ２， Ｎｐ ＝ Ｎｐ － １，Ｎ ＝ Ｎ ＋ １。
ｅ）更新时间 ｔ ＝ ｔ ＋ Δｔ ， 并更新环境指标值 ｕ 。
３）如果 ｔ ＞ Ｔ ， 停止计算，否则，重复 ２ 步迭代

计算

上面的计算过程给出了模型模拟的基本过程。
另外，在计算过程中还有一个细节需要考虑。 因为

在模拟过程中细胞数量会指数增加，在模拟大量细

胞时，有可能会发生计算机内存不足的问题。 为此，
可以设置最大可计算的细胞数量 ＭａｘＮｕｍＣｅｌｌ，当细

胞数量超过最大容纳量时，只选取部分细胞进行下

一步计算，同时以变量 ｆｐｒｏｌｉｆ 记录细胞数量的增长因

子。 在选择进入下一步计算的细胞时，通常对处于

增殖态的细胞需要全部选取，而仅对处于静息态的

细胞按比例

ｆ ＝ ｍｉｎ １，ＭａｘＮｕｍＣｅｌｌ⁃ 增殖态细胞数量

静息态细胞数量{ } ，

进行随机选取，使得用于计算的总细胞数量小于最

大可容纳量 ＭａｘＮｕｍＣｅｌｌ。 在这里不淘汰增殖态的

细胞，是因为增殖态的细胞正在完成增殖过程，在这

一过程完成以前不能被淘汰，否则就会导致细胞数

量的意外丢失。
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