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摘要: 基于流感病毒 H3N2 的高通量数据，建立了 S1PＲ1 介导的细胞因子释放的信号通路的非线性常微
分方程组模型，并用基于梯度的差分进化算法( DMGBDE) 来识别模型中的参数．数值模拟结果表明: 所建
立的数学模型能够很好地吻合实验数据．进一步的计算分析表明细胞因子在病毒感染后出现症状和未出现
症状的 2类人群中呈现显著不同的动力学过程和稳态水平．参数敏感性分析揭示了病毒感染人体后是否会
出现严重临床症状的重要因素．这些结果可为阐明流感病毒感染致病的分子生物学机制提供理论指导．
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0 引言

流感病毒是感染人、哺乳类动物及禽类的一种
重要病原体，其中甲型流感病毒( influenza A virus，
IAV) 最易发生变异，它能造成上呼吸道感染，多数
伴有肺炎、中枢神经系统紊乱等并发症，多次引起世
界性大流行，对人类的健康和生活威胁性最大，每年

都会导致 25 ～ 50 万人流感死亡［1-3］．
流感病毒进入机体后，感染宿主细胞，诱导机体

免疫应答［4-5］． 炎症反应是免疫系统对感染或刺激
的第 1 个响应．这些反应过程的一个特点，是受损细
胞会释放大量的细胞因子和趋化因子，促进炎症的

形成和发展．细胞因子风暴是指免疫细胞及其活性
产物( 细胞因子) 过量产生的现象，是一种严重的过

度免疫应答，会令流感病毒感染者出现严重的疾病

甚至死亡［6-9］． 最近的生物学实验发现，S1P1 受体
( sphingosine-1-phosphate receptor 1，S1PＲ1 ) 激活剂
可抑制细胞因子和趋化因子的分泌，从而减弱细胞

因子风暴的形成［10-11］．然而目前还缺乏从系统层面
进一步理解 S1PＲ1 介导的细胞因子释放信号通路
的致病机制．对流感病毒的发病机理及引起机体免
疫系统的变化和免疫应答的深入了解，将有助于了

解流感病毒的致病机制，以采取更有效的治疗措施．

近年来，用建模、计算与定量分析相结合的系统
生物学方法来研究复杂疾病的致病机制，已成为生

物医学领域的研究热点［12-15］．本文基于生物学实验
及文献，通过整合流感病毒感染后 S1PＲ1 介导的细
胞因子释放的信号通路，建立了 1 个 6 阶非线性常
微分方程模型．基于 H3N2 流感病毒的高通量基因
表达数据，利用基于梯度的差分进化算法( DMG-
BDE) 识别了模型中的动力学参数．通过计算分析，
研究了系统的动力学性质和病毒感染人体后出现症

状的原因．

1 数学建模与参数优化

1． 1 信号通路

流感病毒感染细胞后，病毒的核酸双链 ＲNA与
受体 ＲIG-I 或者 MAD5 的 ＲNA 解旋酶相互作用．
ＲIG-I或者 MAD5 的 Caspase 招募域传递信号给
IPS-1( interferon-β promoter stimulator 1) ( 也称为 VI-
SA，CAＲDIF，MAVS) 的 CAＲD模块． IPS-1 信号募集
TＲAF3 /6，激活 IＲF3、IＲF7 和 NFκB，进而导致Ⅰ型
干扰素( IFNs，主要包括 IFN-α 和 IFN-β) 的产生．Ⅰ
型干扰素与胞膜外的受体 IFNAＲ1 相结合，诱导
ＲIG-I的表达，从而形成 1 个Ⅰ型干扰素自身的正
反馈回路．同时，Ⅰ型干扰素与干扰素受体结合后，



激活 JAK-STAT信号通路导致大量的细胞因子的表
达，这些细胞因子中有很多是抗病毒蛋白( Anti-Vi-
rus Protein，AVP ) ，例如 MX1 蛋白、ISG20 和 OAS
等，这些抗病毒蛋白通过对病毒复制、翻译等过程的
抑制，阻止病毒的自我增殖，从而达到抗病毒的目

的［5，16-22］．同时，在病毒感染过程中，S1P1 信号能够
激活 S1PＲ1，S1PＲ1 通过 IPS-1 或者其下游蛋白抑
制细胞因子的产生［11］．为了从系统水平上来理解和
把握病毒感染后的分子作用机制，利用数学建模方

法，在不失生物学意义的前提下，对流感病毒感染诱

导的相关通路去繁就简，用于建立数学模型的

S1PＲ1 信号抑制细胞因子释放的信号通路的反应示
意图如图 1 所示．

注: 虚线表示间接的作用关系，→表示正调控，—|表示
负调控．
图 1 简化后的病毒诱导细胞因子产生的反应示意图
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( 1)

表 1 模型( 1) 中参数的含义及其最优值

参数 描述 无症状模型
中参数值

有症状模型
中参数值

kb1 病毒复制动力学速率常数 3． 384 8 3． 384 8

k2 ＲIG-I被病毒诱导的活性
速率 0． 023 2 0． 080 0

k30 泛素化的 TＲAFs 去泛素
化的速率常数 0． 147 1 0． 147 2

k31 TＲAFs被 ＲIG-I诱导的活
性速率 0． 015 8 0． 012 7

k32 TＲAFs 泛素化的速率常
数 0． 010 0 0． 010 0

k4 IFNs被 TＲAFs 诱导的活
性速率 0． 165 6 0． 168 5

k5 AVPs被 IFNs诱导的活性
速率 0． 092 6 0． 092 6

k60 无活性的 S1PＲ1 被激活
的速率常数 0． 021 9 0． 021 9

k61 S1PＲ1 被病毒诱导的活
性速率 0． 001 0 0． 001 0

k62 活化的 S1PＲ1 失活的速
率常数 0． 001 5 0． 003 7

b2 IFNs 诱导 ＲIG-I 的最大
速率 0． 739 0 0． 675 6

b3 S1PＲ1 抑制 TＲAFs 的最
大速率 0． 077 1 0． 077 1

K10 病毒自我复制的希尔常数 0． 110 2 0． 156 6

K1
抗病毒蛋白对病毒抑制
的希尔常数 3． 832 5 3． 832 6

K2
IFNs 对 ＲIG-I 正反馈的
希尔常数 0． 100 7 0． 100 7

K3
SIPＲ1 抑制 TＲAFs 的希
尔常数 0． 112 6 0． 112 6

d1 病毒 mＲNAs降解速率 0． 286 8 0． 089 8
d2 ＲIG-I降解速率 0． 100 0 0． 100 0
d4 IFNs降解速率 0． 297 2 0． 297 2
d5 AVPs降解速率 0． 035 1 0． 030 0
n10 希尔系数 2． 000 0 2． 000 0
n1 希尔系数 2． 000 0 2． 000 0
n2 希尔系数 2． 000 0 2． 000 0
n3 希尔系数 2． 000 0 2． 000 0

Total 1 TＲAFs的总浓度 7． 592 0 7． 706 2
Total 2 S1PＲ1 的总浓度 10． 569 6 10． 510 7

注: 病毒、干扰素( IFN) 或者抗病毒蛋白( AVP) 的降解
率等于 ln 2 /半衰期［23］，单位是 h －1 ．病毒的半衰期为 7 h，干
扰素的半衰期为 1 ～ 7 h［19，21］，其中 β型干扰素( IFN-β) 的半
衰期为 1 ～ 3 h，α型干扰素( IFN-α) 的半衰期为 4 ～ 7 h．抗病
毒蛋白的半衰期为 2 ～ 24 h［19，21］，实际上就是 MX1 蛋白的半
衰期，该蛋白是一种重要的抗病毒蛋白．

1． 2 数学模型

用 1 组常微分方程来建立这个信号通路的模
型，以此来描述信号通路中每个分子浓度变化的动

态过程．根据质量作用原理，反应物 Xi浓度［Xi］的

变化可用如下形式微分方程来表示:

d［Xi］ dt = vi，production － vi，degradation，
其中 vi，production 和 vi，degradation 分别表示反应物 Xi 的产生
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率和降解率．假定一个分子激活另一个分子的过程用
线性形式描述; 未活化及活化的 TＲAFs( TＲAF3 /6)
和 S1PＲ1的总浓度分别用 Total 1和 Total 2表示;病
毒的自我复制、IFNs 的正反馈及抑制作用用希尔
( Hill) 函数形式表示，这样得到非线性常微分方程组
模型( 1) ．模型中所有参数的含义如表1中的第1、2列
所示．

1． 3 生物实验数据

本研究中所用的生物实验数据是从 NCBI
GEO( http: / /www． ncbi． nlm． nih． gov /geo / ) 数据库
中下载的高通量基因表达数据［24］( GEO accession
number: GSE30550) ．生物实验中，在 17 个健康人鼻
内接种流感病毒 H3N2 /Wisconsin，其中 9 个人出现
了严重的感染症状，另外的 8 个人没有出现症状．接
种后，基因表达谱是在血液中每隔大约 8 h 测量的，
一直持续到 108 h．总之，这个实验数据一共有 16个
时间点( 单位: h) ，包括 baseline ( -24) ，0，5，12，21，
29，36，45，53，60，69，77，84，93，101，108，共 268 个
样本［25］．在本文的计算分析中，把 TＲAF3和 TＲAF6
实验数据的平均值作为模型中 TＲAFs 的数据，把
IFN-α和 IFN-β实验数据的平均值作为模型中 IFNs的
数据．因为MX1是一种重要的抗病毒蛋白［26-27］，因而把
MX1的实验数据作为模型中 AVPs实验值的代表．

1． 4 参数优化

基于模型( 1) 分析信号通路的动力学行为，首
先要确定模型中参数的取值，其中一些参数可以从

实验中得到，但是，大部分参数不能直接得到． 已有
的生物化学数据一般来源于不同的实验环境、细胞
类型和细胞状态，不能用于定量模型中． 所以，为了
预测模型，定量精确可靠的参数是必不可少的．因此
参数估计是系统生物学一个热门话题［13，28-29］．
本文中，常微分方程模型中动力学参数的识别

问题，可以转化成下面的非线性优化问题，也就是找

到合适的一组参数使得模型数值模拟结果与生物实

验数据的误差最小． 为了研究流感病毒感染后的致
病机制，将实验数据分成 2 组: 1 组是感染后未出现
症状的个体; 另外 1 组是感染后出现症状的个体．分
别利用这 2 组数据进行参数优化，得到 2 组不同条
件下的参数，这样就建立了2个数学模型: 1) 无症状
模型( 记作 Asx) ; 2) 有症状模型( 记作 Sx) ． 因为 2
个模型都是针对病毒感染后建立的，所以模型中的

动力学参数大多数是相同或者接近的，因而在 1 个
优化问题中同时优化 2 组不同条件下的参数，并采
用稀疏化的方法保证 2 个模型中对应的参数比较接

近．因此，将模型中的参数识别问题转化为求以下目
标函数最小值的优化问题．

min
K

α1·∑
N

i = 1
∑
M

j = 1
∑
S1

k = 1
ωAsx

i ( x
sim，Asx
i ( tj，k，K

Asx ) －

xexp，Asxi ( tj，k) )
2 + λ1 ‖KAsx‖p +

α2·∑
N
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k = 1
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i ( x
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Sx ) －
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2 + λ2 ‖KSx‖p + λ3 ‖KSx － KAsx‖1，

其中 xexp，Asxi ( tj，k) 和 xsim，Asxi ( tj，k，K
Asx ) 分别表示无症

状( Asymptomatic，Asx) 模型中第 i个蛋白质在第 tj
时刻在第 k 个个体中的实验数据和模拟数据，
xexp，Sxi ( tj，k) 和 xsim，Sxi ( tj，k，K

Sx ) 分别表示有症状

( Symptomatic，Sx) 模型中第 i个蛋白质在第 tj 时刻
在第 k个个体中的实验数据和模拟数据． K = { KAsx，

KSx} 是所要优化的参数集，其中 KAsx和 KSx分别是无

症状模型和有症状模型中的参数集． N 表示数学模
型中的分子个数，M是生物实验数据中的时间点的
个数，S1 和 S2 分别是病毒感染后无症状和有症状个

体的人数． ωAsx
i = 1 / ( max

j，k
xexp，Asxi ( tj，k) )

2，ωSx
i = 1 /

( max
j，k

xexp，Sxi ( tj，k) )
2 及 α1，α2 是权重，λ1，λ2 和 λ3 是

正则化参数．‖·‖p是1范数或2范数，用来保证最
优参数的稀疏性或稳定性． 在本文研究中，设定
α1 = α2 = 1，意味着目标函数中这 2 部分是同等重
要; λ1 = λ2 = 0． 001，λ3 = 0． 100，λ3 取相对大的权

重意味着有症状模型和无症状模型中对应的参数比

较接近是比较重要的优化目标; p = 2是为了保证模
型的稳定性．因为缺少病毒感染细胞后的病毒量的
实验数据，所以在优化模型中不考虑病毒的模拟数

据，因而N = 5，M = 15( 不考虑实验中的 baseline数
据) ． S1 = 8，S2 = 9．
由于非线性模型中的参数估计非常复杂，传统

的优化算法可能不能够得到全局最优解［30-31］． 因而
运用文献［32］提出的一种新方法( DMGBDE 算法)
来求解上述最优化问题． DMGBDE 算法把梯度算法
嵌入到差分进化( DE) 算法中，数值实验表明，基于
种群随机搜索技术的 DMGBDE算法，是一种有效解
决复杂优化问题的算法． 运用 DMGBDE 算法，得到
无症状和有症状模型中的 2 组最优参数值，如表 1
中第 3、4 列所示．

2 数值结果与敏感性分析

2． 1 数值结果

基于表 1 中的最优模型参数，进行数值模拟，将
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其结果与实验数据相比较． 图 2 和图 3 分别表示无
症状模型和有症状模型中 6 种分子表达水平的动力
学变化过程，结果显示数值模拟能够很好地吻合实

验数据． 进一步计算模型中每个变量的均方误差
( Mean squared error，MSE) ．图4显示无症状模型中
的最大均方误差不超过 0． 05，有症状模型中的最大
均方误差不超过 0． 15，这表明所建立的模型是可靠
且合理的，能够用来模拟病毒感染诱导宿主蛋白表

达的生物现象．基于优化得到的最优参数，数值计算
得到 2个模型的 Jacobian矩阵在对应平衡点处的特

征值． 无症状模型中的平衡点( 1． 296 6，7. 686 4，
7． 391 1，4． 118 3，10． 864 8，9． 947 5) 对应的特征值为
－ 0. 299 8，－ 0． 279 1，－ 0． 159 9，－ 0. 097 5，－ 0. 035 8，
－ 0． 023 4; 有 症 状 模 型 中 的 平 衡 点 ( 2. 979 8，
9． 136 0，7． 463 7，4． 231 6，13． 061 5，9． 108 0) 对应的特
征值为 － 0． 297 6，－ 0． 140 9，－ 0． 133 7，－ 0． 066 1，
－ 0． 035 4，－ 0． 025 6．所有特征值都为负值，根据线
性稳定性理论可知，2 个模型中的平衡点都是稳定
的，这意味着病毒感染后无症状系统和有症状系统

都可以达到各自的稳态，且有不同的动力学行为．

注: 6 个子图分别表示模型中 6 个生物分子( IAV，ＲIG-I，TＲAFs，IFNs，MX1，S1PＲ1) 的表达水平随时间的变化，实线表示

数值模拟结果，圆圈表示生物实验结果，每个圆圈处对应的短竖线表示实验误差．

图 2 无症状模型中数值模拟与实验数据的比较

图 3 有症状模型中数值模拟与实验数据的比较
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注: 横轴代表均方误差的数值，纵轴代表落入 x轴对应区间的变量的个数．
图 4 无症状和有症状 2 个动力学模型中变量的均方误差( MSE) 的分布

为了研究病毒感染的致病机制，可比较无症状

模型与有症状模型中最优参数值的大小，如图 5 所
示．从图 5 中可以发现，大部分动力学参数在 2 个模
型中的变化都很小( 如 k31，d5，b2 ) 或者完全相等( 如
kb1，k4，k5，d2 ) ，但是有3个参数在2个模型中的相对

变化比较大，分别是 k2 ( ＲIG-I被病毒诱导的活性速
率) ，d1 ( 病毒 mＲNAs 的降解率) 和 k62 ( 活化的
S1PＲ1失活的速率常数) ，意味着这 3个参数对应的
生物过程对于病毒感染人体后是否产生严重的临床

症状有非常重要的影响．

注: 上面子图中的黑、白柱状图分别表示有症状模型和无症状模型的最优参数值大小; 下
面子图表示 2 个模型中的对应参数的比值( 无症状模型中参数值 / 有症状模型中参数值) ，代
表了参数的相对变化大小．

图 5 有症状和无症状模型中最优参数值的比较

2． 2 参数敏感性分析

在研究信号通路中，为了研究参数变化对系统

的影响需要做系统中参数的敏感性分析． 局部参数
敏感性分析是对参数空间中的一个点进行扰动，研
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究模型输出的变化，用来考察一个系统对于参数的

较小的变动是否稳定，其结果用 1 个数值—敏感性
得分( sensitivity score) 定量．类似文献［33］中敏感
性得分的定义，参数 Pj 在 t 时刻的局部敏感性函数
sj ( t) 定义如下:

sj ( t) =
O( t)
O( t)

Pj ( t)
Pj ( t)

≈

O( Pj + ΔPj，t) － O( Pj，t)
O( Pj，t)

ΔPj

Pj

，

其中 O( t) 表示在 t 时刻的模型输出( 本研究中为
AVPs的表达水平) ，Pj 表示第 j个参数，ΔPj 表示对

Pj 的一个小扰动，同时保持其他参数值不变．
下面，定义模型输出对于参数 Pj 的局部敏感性

得分 Sj，公式如下:

Sj = 1
M∑

M

t = 1
sj ( t) ，

其中 M是实验数据中时间点的个数．
根据上述方法，为了研究随着参数的改变对

AVPs表达水平的影响，对每个参数扰动 10%，敏感
性分析结果如图 6 所示． 所有参数的敏感性得分都
不超过 0． 8，这表明通过优化方法得到的参数相对
比较鲁棒，也说明了参数的可靠性．由敏感性函数的
定义可知，较高的敏感性得分预示着参数变化对于

模型输出结果有相对较高的显著影响． 从敏感性结
果图 6 中可看出，k4 ( IFNs 被 TＲAFs 诱导的活性速
率) ，d4 ( IFNs的降解率) ，k5 ( AVPs 被 IFNs 诱导的
活性速率) 和 d5 ( AVPs的降解率) 对抗病毒蛋白的
表达有相对较重要的作用，其他参数对抗病毒蛋白

的表达具有较弱甚至没有影响．这个结果显示，干扰
素和抗病毒蛋白的生成及降解速率对抗病毒蛋白的

表达有非常重要的作用．

注: 白色柱状图和黑色柱状图分别表示无症状( Asx) 模型和有症状( Sx) 模型中
抗病毒蛋白对参数的敏感性得分．

图 6 参数敏感性分析

3 结论

在最新的 S1PＲ1 阻止病毒诱导细胞因子过度
释放的生物实验现象的基础上，通过整合流感病毒

感染后细胞因子释放的信号通路的关键环节，本文

以数学建模为工具来研究流感病毒的致病机制，并

分别建立了病毒感染后个体未出现症状和出现症状

的数学模型，数值模拟结果跟实验数据比较显示所

建立的数学模型是合理的，能够刻画已知的生物系

统的特性．通过计算分析，发现有症状系统和无症状

系统都能够达到稳态，并且抗病毒蛋白( 细胞因子)

在 2 种条件下呈现显著不同的动力学过程和稳态水
平．通过比较 2 个模型中的动力学参数，发现病毒诱
导 ＲIG-I，病毒 mＲNAs 的降解和 S1PＲ1 的失活这 3
个生物过程，对病毒感染人体后是否导致症状的出

现有显著的影响．敏感性分析表明所得到的参数比
较鲁棒，并且干扰素和抗病毒蛋白的生成和降解对

抗病毒蛋白的表达有非常重要的作用． 这些结果可
以进一步理解流感病毒的致病机制，为以后实验研

究、推动疾病治疗与预防提供重要参考．
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The Mathematical Modeling and Analysis for S1PＲ1-Mediated
Cytokine Signaling Pathway

ZOU Xiufen，NIU Lili，JIN Suoqin
( School of Mathematics and Statistics，Wuhan University，Wuhan Hubei 430072，China)

Abstract: Based on the high-throughput data of H3N2 influenza virus，a nonlinear ordinary differential equations
( ODEs) model for S1PＲ1-mediated cytokines release signaling pathway is built． The parameters in the model are i-
dentified using the gradient-based differential evolution ( DE) algorithm ( DMGBDE) ． Numerical simulation results
show that the constructed mathematical model can fit the experimental data very well． Moreover，computational ana-
lyses demonstrate that cytokines exhibit significantly different dynamical processes and steady state levels between
the asymptomatic and symptomatic people who were infected by influenza virus． In addition，parameters sensitivity a-
nalysis reveals the important factors whether the virus-infected people have severe clinical symptoms． These results
can provide theoretical direction for clarifying the molecular pathogenic mechanisms of influenza virus infections．
Key words: cytokines; signaling pathway; mathematical modeling; nonlinear optimization; sensitivity analysis
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The Ｒeview on Study of Probability Master Equations

ZHOU Tianshou
( School of Mathematics and Computational Science，Sun Yet-Sen University，Guangzhou Guangdong 510275，China)

Abstract: Ｒeaction networks exist extensively in natural systems． In principle，probability master equations provide
the most complete models of probabilistic behavior for any reaction network systems． However，analysis and simula-
tion of these equations have been a challenging task for a long time; these problems have not been thoroughly un-
solved until now and relevant studies are still continuing． This article presents a systematic and comprehensive re-
view on study of probability master equations，focusing on common theoretical analysis methods such as linear noise
approximation，common moment-closure methods and binomial moment approach，and common numerical approa-
ches such as Gillespie stochastic simulation approach，finite state mapping method and moment-closure formula-
tions． In particular，some reasons why slow progress is made in study of probability master equations are analyzed，
and possible schemes for solving probability master equations are discussed and suggested．
Key words: reaction the network; probability master equation; moment-closure approach; stochastic simulation
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