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摘 要：很多生物系统的动态发展过程中都存在状态的临界迁移现象，例如复杂疾病，在离临界状态较远时，

病情不明显；而到达临界状态后，病情有可能在很短的时间内从稳定期突然恶化而成为重病期 . 如何基于高维生

物医学数据，找到可用于识别生物系统状态改变临界期的标记物，对包括疾病的早期预警等课题具有重要意义 . 

围绕生物系统临界状态识别与预警这一课题，本文主要综述了动态网络生物标志物（DNB）方法，及针对不同的

数据条件所发展的一系列适用的改进方法及其应用 . 
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Identification and early warning of critical states 

in complex biological systems

LIU Rui， YANG Xiran

School of Mathematics， South China University of Technology， Guangzhou 510640， China

Abstract： Many biological systems exhibit critical transitions in their dynamic development processes. 

For instance， in complex diseases， the condition may not be apparent when far from the critical state； 

however， upon reaching the critical state， the condition may rapidly deteriorate from a stable phase to 

a severe phase. It is of great importance to identify biomarkers from high-dimensional biomedical data 

that can be used to recognize the critical periods of state changes in biological systems， including early 

warning of diseases. This paper reviews the methods of dynamic network biomarkers and a series of 

applicable modified methods developed for different data conditions and their applications in the 

identification and early warning of critical states in biological systems.
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1 复杂生物系统中普遍存在临界状态

在许多自然科学和社会科学领域，我们经常观察到复杂动力系统经历状态转变的现象，即系统状态

的临界改变 . 当系统处于特定条件下时，微小的变化或外界扰动可以引发系统状态的定性变化，例如物种

灭绝、生态环境恶化以及市场崩溃等 . 这类复杂自然系统往往存在临界点或临界状态，在该点附近，系统
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在短时间内发生从一种状态到另一种状态的突变 . 例如在地球系统中，海洋环流或气候可能会突变（Len‐

ton et al.，2008），冰川时期可能突然结束（Lenton，2011）. 在环境科学中，湖泊可能在短时间内从维持数千

年的贫营养状态转变为不利于动物生存的富营养状态（Wang et al.，2012），牧场、鱼类种群或野生动物种

群可能经历灾难性变化（Rietkerk et al.，2004；Drake et al.，2010）. 在金融领域，我们可能观察到系统性市场

崩溃（Kambhu et al.，2013）、经济衰退（Mukherji，2013）以及大型公司的破产（Quax et al.，2013）. 由于状态迁

移在短时间内完成，使得系统从一个稳态进入另一个不可逆的稳态，因此这一现象也被称为“灾变”（cata‐

strophic shift）（Scheffer et al.，2009）. 从数学的角度来说，这样的系统状态变化通常具有两个特点：首先，

系统至少具有两个稳定的平衡状态，在稳定状态下，外界的持续扰动只会使系统缓慢变化；第二，在两

个稳定状态之间存在着一个短暂的临界状态，处于该状态时，系统的回复性很弱且对扰动敏感，容易被

外界的扰动驱使而迅速地失稳，从而进入另一个稳定状态（Scheffer et al.，2009）. 上述的复杂系统大多是由

多个相互作用的变量或子系统组成，往往拥有多个自由度 . 这些系统的复杂性不仅来自于多个变量/多个

子系统的动力学，更重要的是来自于这些变量/子系统之间的相互作用（或耦合）关系的非线性动力学

（Chen et al.，2010）. 在这类系统中，几个关联变量或一个局部子系统的变化就可能导致整个系统的状态突

变 . 

在生命科学和医学领域的研究中，同样普遍观察到生物系统的发展过程中存在系统状态的临界变化

现象 . 举例而言，在细胞分化（Bargaje et al.，2017）、细胞命运决策（Sarkar et al.，2019）、组织急性损伤

（Sciuto et al.，2005）、器官失能的急性发作（Olde Rikkert et al.，2016）、机体抗药性形成（Liu et al.，2019a）等

复杂生物过程中，系统随着时间的变化从一个稳定状态转变为另一个稳定状态 . 这些生物系统状态的临界

变化可能由外部因素引起，如生活环境变化、药物诱导等；或者由内部生理机制变化引起，如衰老和基

因突变等 . 在许多复杂疾病中，这种状态临界变化反映了疾病的突然恶化 . 如图 1所示，生物系统迅速从

相对正常状态转变为疾病状态（Viera，2011；Liu et al.，2014a）. 由于这种状态变化通常是不可逆的，系统很

难从疾病状态恢复到相对正常状态 . 对很多患者来说，早期诊断和早期治疗是提高疗效、挽救患者生命的

关键 . 然而，复杂疾病的早期往往不具备典型的症状和体征，不易引起重视 . 现今威胁人类健康的复杂疾

病，如 2型糖尿病（Li et al.，2014）与其他代谢功能综合征（Koizumi et al.，2020）、肿瘤细胞远端转移（Chen 

et al.，2006；Tanaka et al.，2015）、抑郁症等（Stapelberg et al.，2019），一旦形成后生物系统大多处于稳定状

态，因此治愈难度较大 . 这一类具有突然恶化现象的疾病都具有一个很相似的特点，即在病情恶化过程中

存在一个突变点，在离突变点较远时，病情不明显，这往往使得病人忽视了病情，耽误了治疗的最佳时

机；而到达突变点时，病情不再是平缓地发展，而是在很短的时间内从稳定期突然恶化而成为重病期（如

图 1所示）. 正是由于这个原因，对这类疾病的确诊常常不及时，而一旦疾病恶化就会面临治疗难度大、疗

效差等棘手的问题，所以肿瘤等疾病恶性突变后患者生存时间一般很短 . 如何及时地早期诊断这类复杂疾

病，关键在于找到疾病突然恶化的预警特征或临界信号，从而预警突变点，这已经成为了生物信息和数

学医学研究的一个热点问题 . 

从复杂系统和动力学的观点来看，上述许多疾病的发展和恶性转化过程可以看作随机动力系统的时

间动态演化过程，把影响疾病的外在因素视为动力系统中的参数，把参与疾病演变的分子浓度当作系统

中的状态变量，于是疾病的突然恶化现象就对应了系统的状态突变/分岔现象（Shi et al.，2016；2021）. 这样

一来，根据疾病的动态发展规律，很多具有临界突变现象的复杂疾病动态发展过程可以用 3个阶段来进行

描述和建模（图 1），即正常状态、临界状态（或前疾病状态）、疾病状态（Chen et al.，2012； Lesterhuis et al.，

2017）. 其中正常状态描述正常阶段或病情较疾病期轻微的缓慢变化阶段，包括疾病的潜伏阶段、癌变前

的慢性炎症阶段或者病情得到有效控制而处于相对健康的阶段，这时患者的生物系统处于一个稳定状态，

对扰动具有较强的抗性；前疾病状态是系统处于临界点之前的一个临界时期（或正常期的极限状态），这

时患者的生物系统处于不稳定状态，对扰动很敏感，在该阶段积极地改变生活方式和适当的医疗措施可

以使系统重新恢复到正常状态（可逆性）（Viera，2011）. 然而，如果没有及时的医疗干预和生活方式的改变，

疾病将进一步发展——在外界或内部不良因素（不良生活习惯、过大的压力、代谢紊乱等）的持续驱动下，
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系统就很容易越过临界点，进入另外一个稳定状态，即疾病状态，该状态代表病情已经恶化成为重病期，

或者慢性炎症已经恶性转化成为癌症 . 对诸如恶性肿瘤、糖尿病等复杂疾病来说，当系统已经到达疾病状

态这一阶段时，治疗的难度非常大，很难再使系统回到正常状态（非可逆性）. 因此，前疾病状态是疾病发

生发展过程中的关键时间节点，因此预警疾病临界点的关键就在于及时发现系统处于前疾病状态的信号

（Liu et al.，2014a）. 在生物医学领域，尽管已经有大量基于生物分子数据的工作对复杂疾病进行研究，但

传统基于生物分子标志物的疾病诊断是为了区分正常状态和疾病状态，即如果待检样本中分子标志物的

表达值显著高于/低于正常值，就能判断系统是处于疾病状态 . 因此，寻找分子标志物是基于具有差异表

达的分子或分子群的“对照式研究”. 然而前疾病状态是正常期的极限状态（如图 1所示），分子表达的均值

和在正常状态时并没有大的差异 . 因此，与诊断疾病状态不同，对很多复杂疾病来说，诊断前疾病状态或

疾病的恶性突变预警是一个非常困难的问题 . 

2 临界慢化现象与动态网络生物标志物（DNB）

2. 1　临界慢化现象

根据对自然现象中复杂动力系统的长时间观察，研究者们基于动力系统分岔理论提出了状态的“临界

慢化”（CSD，critical slowing down）作为研究非线性动力系统状态临界变化的指标（Tredicce et al.，2004； van 

Nes et al.，2007； Rietkerk et al.，2021）. 临界慢化是通过一维动力系统来进行描述的现象，在系统的状态受

到扰动的情形下，考虑如下的一维动力系统：

dx = f ( x，p)dt + γdWt ， （1）

其中 x是系统的状态，p是系统的控制参数，f ( x，p)是系统的确定性部分，且 f ( x*，p) = 0对所有参数 p成

立（即 x*是确定性系统的稳定平衡点），dWt是具有零均值的和振幅为γ的白噪声项，代表了外界对系统的

随机驱动（Dakos et al.，2012）. 

当一个小扰动 ϵ推动系统离开平衡点 x*时，系统回到该平衡点的速率（rate）大约等于系统（1）的线性化

系统

dϵ = λ( x*，p)dt + γdWt ， （2）

其中λ( x*，p) = fx( x*，p) < 0是系统在 x*处的主特征值（Horsthemke et al.，1984）. 时滞为 1的自相关系数 ρϵ(1)
和方差σ2

ϵ可近似表达为（Gardiner，1985）：

ρϵ(1) = eλ( )x*，p ， （3）

图1　复杂疾病发展的3个状态

Fig. 1　Three states of complex disease development
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σ2
ϵ = - γ2

2λ( )x*，p  . （4）

显然，当主特征值λ( x*，p)从负值趋向于 0 的时候，即系统趋近于临界点，自相关系数 ρϵ(1)和方差σ2
ϵ都会

显著增加 . 这就是临界慢化现象的数学原理 . 

近年来，生命科学研究迅速发展，产生了大量的生物医学数据 . 基于这些高通量数据，国内外研究者

们已经开始探究各种复杂疾病和生物过程中的临界状态 . 在医学领域，人体和其他生物系统的自发性和系

统性状态变化得到了观察，例如哮喘等突发性疾病的发作（Litt et al.，2001； Venegas et al.，2005）. 进一步研

究表明：癫痫发作前存在临界状态，并将临界慢化现象引入作为预警癫痫发作的生物标志物（Maturana et 

al.，2020）；由于负面情绪的持续生成和积累导致重度抑郁症心理状态的临界变化现象（van de Leemput et 

al.，2014）；在应用激素类药物治疗前列腺癌时，肿瘤细胞可能出现获得性抗药性的临界现象，并提出了

间歇性激素治疗的药物策略（Tanaka et al.，2008； Hirata et al.，2010）；在高维流行病动力系统中存在临界现

象，并指出在麻疹等季节性传染病传播过程中，通过临界慢化现象可能进行传染病暴发的监测（Brett et 

al.，2020）. 显然，基于一维动力系统的临界慢化现象可以较好的对低维系统进行临界点识别与预警 . 但现

实中，更多的系统是拥有大量变量的高维系统，需要开发更合适的方法来处理这类系统的临界点识别 . 

2. 2　动态网络生物标志物（DNB）方法

在不断涌现的生物医学高维数据驱动下，基于动力系统分岔理论，对应于“状态的临界慢化”现象，

近年来研究者们建立了高维复杂生物系统“变量的协同波动”的量化准则，即动态网络生物标志物（DNB，

dynamic network biomarker）方法（Chen et al.，2012）. 该方法是一种数据驱动的普适方法，即使对于每个采

样期只有少量的样本，只需要每个样本有高通量数据或高维数据，DNB方法就可以量化疾病恶性转变前

的预警信号，并因此可以识别疾病发生前的临界状态及重要因子和网络 . 

与传统的分子标志物相比，动态网络生物标志物的提出具有重要意义 . 传统的分子标志物主要依赖于

静态的差异信息，如基因或蛋白质的表达量差异来区分疾病状态与正常状态 . 然而，前疾病状态与正常状

态之间的差异往往较小，因此传统标志物在预警前疾病状态或临界状态方面可能失效 . 动态网络生物标志

物则不同，它们建立在分子标志物的波动和关联的动态差异信息之上 . 这种动态的差异信息可以更准确地

识别前疾病状态或临界状态的到来，为及时干预和治疗提供了新的机会 . 

从动力系统理论的角度看，生物系统或复杂疾病的发展过程可以被描述为一个非线性动力系统或动

态网络 . 复杂疾病的发展过程沿着时间轴演化，其恶性转化是系统经过一个临界状态进入疾病状态的现

象 . 外部因素影响疾病的发展被视为动力系统中的参数，而参与疾病演变的分子浓度等则被视为系统中的

状态变量 . 因此，考虑以下表示动态演化的高维离散时间动力系统：

Z (k + 1) = f (Z (k)；P ) ， （5）

其中 k ∈ Z，Z (k) = ( z1(k)，z2(k)，…，zn(k) ) ∈ Rn是一个在时刻 k的 n维的状态向量，代表系统中的 n个生物

分子的表达值；P = ( p1，…，ps ) ∈ Rs是一个参数向量，代表了驱动高维生物分子系统缓慢变化的因素；f：

Rn × Rs → Rn是该高维分子系统中的非线性光滑函数 . 

非线性系统在从一个状态到另一个状态之间发生分岔，并且在分岔发生之前或之后，系统的动力学

通常变得非常复杂 . 然而，当系统在参数的驱动下接近临界点时，就会进入一个特殊的阶段，其动力学可

以由一个低维空间来表示，即中心流形 . 基于分岔理论和中心流形理论，可以证明系统在临近分岔点时的

动力学具有特殊的特征，这使得系统状态将要发生改变的信号能够被检测到 . 这也是动态网络生物标志物

（DNB）的理论基础（Chen et al.，2012；Liu et al.，2013a，2014b）. 

对于系统（5），如果Z* = ( z*1，…，z*n )是系统（5）的一个不动点，则存在一个分岔参数值或临界参数值

Pc，使得一个（或一对）Jacobin 矩阵
|

|
||||

∂f (Z；Pc )∂Z
Z = Z*

的特征值的模为 1；当参数 P ≠ Pc 时，Jacobin 矩阵
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|

|
||||

∂f (Z；P )
∂Z

Z = Z*

的特征值的模不恒等于 1. 这 3个假设与其他横截条件意味着当参数P达到临界值Pc时，系

统在Z* 处经历相变或余维一分岔 . 假设系统具有一个稳定的不动点Z*. 当系统（5）的参数P趋向于Pc时，

在不动点Z*附近，系统所有的特征值的模都在(0，1)之内 . 

DNB 的理论和方法是基于系统（5）的线性化以及它在Z* 附近的小噪声扰动的基础上建立的 . 具体来

说，通过引入新的变量Y (k) = ( y1(k)，…，yn(k) )和变换矩阵S，即

Y (k) = S-1(Z (k) - Z* ) . （6）

于是有线性化系统

Y (k + 1) = Λ(P )Y ( )k + ζ ( )k ， （7）

其中E ( yi(k) ) = 0. Λ(P)是系统在不动点附近线性项系数矩阵
|

|
||||

∂f (Z；P )
∂Z

Z = Z*

的对角化矩阵，其中 ζ (k) =
( ζ1(k)，…，ζn(k) )是均值为 0 的高斯小噪声 . 记 kii > 0 为 ζi( i = 1，2，…，n)的方差，kij = Cov ( ζi，ζj)为任意两

个小噪声之间的协方差，对角化矩阵Λ(P) = diag ( )λ1(P )，…，λn(P ) 且其中的 | λi |在 0和 1之间 . 对于主特征

值或最大模的特征值来说，根据矩阵的对角化过程有两种典型的情况，即主特征值是实数（包括多个具有

相同值的实特征值）和主特征值是一对共轭的复数 . 当主特征值的模接近于 1时，系统会出现 3类普适的分

岔现象 . 

在主特征根是实数的前提下，如果主特征值接近 1，临界点是鞍结点（saddle-node）或 fold分岔，而如

果主特征值接近-1，临界点是倍周期（period-doubling）分岔 . 值得注意的是，在Λ的特征值中，可能存在多

个实的主特征值（特征方程有重根的情况），其推导类似于无重根的情况 . 不失一般性，记主特征值为λ1. 

当系统从稳态开始演化时，λ1 是绝对值最接近 1的特征值 . 当参数P → Pc时，主特征值 | λi |趋近于 1. 临界

前的状态对应于 | λi | < 1 的时期，而临界状态对应于 | λi | → 1 的时期 . 显然，Y中的第一个变量 y1 对应于

λ1，即( y1，0，…，0)是特征值λ1的特征向量 . 

由于Λ是一个对角化矩阵，根据式（7），我们有协方差（Cov，covariance）

Cov ( yi，yj) = λiλj Cov ( yi，yj) + κij ，
其中 kij是两个小噪声之间的协方差 . 于是有

Cov ( yi，yj) = kij1 - λiλj . （8）

当 i = j时，协方差成为方差（Var，variance），于是有

Var ( yi ) = kij
1 - λi 2， （9）

其中 kii > 0是噪声 ζi的方差 . 当参数P远离临界值Pc时，系统具有稳定的不动点，特征值满足 0 ≤ | λi | < 1，
当 P → Pc 或主特征值 | λ1 | → 1 时，Var ( y1 ) → +∞. 对于其他的特征值 λi( i = 2，3，…，n)来说，当参数

P → Pc时，方差Var ( yi )趋近于一个有界的正常数 . 

当 i ≠ j时，皮尔逊相关系数具有如下的形式

PCC( yi， yj) = Cov ( )yi yj

Var ( )yi Var ( )yj
= kij

kii kjj

( )1 - λ2
i ( )1 - λ2

j

1 - λiλj .

回到原空间，有 zi(k) = si1y1(k) + … + sin yn(k) + z*i，方差为

Var ( zi ) = s2
i1
κ111 - λ21

+ ∑
k = 2

n

s2
ik
κkk1 - λ2

k

+ ∑
k，m = 1，k ≠ m

n

sik sim
κkm1 - λkλm  .

同样地，对于皮尔逊相关系数有
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PCC( zi，zj) = Cov ( )zi，zj

Var ( )zi Var ( )zj

=
si1 sj1

κ111 - λ21
+ ∑

k = 2

n

sik sjk
κkk1 - λ2

k

+ ∑
k，m = 1，k ≠ m

n

sik sjm
κkm1 - λkλm

( )s2
i1κ111 - λ21

+ ∑
k = 2

n s2
ikκkk1 - λ2

k

+ ∑
k，m = 1，k ≠ m

n sik simκkm1 - λkλm ( )s2
j1κ11

1 - λ21
+ ∑

k = 2

n s2
jkκkk

1 - λ2
k

+ ∑
k，m = 1，k ≠ m

n sjk sjmκkm1 - λkλm
.

因此当参数P接近鞍结点分岔或倍周期分岔的临界值Pc时（即主特征值 | λ1 | → 1时），存在一个DNB变量

群，具有以下性质：

（i） 如果变量 zi和zj 都属于该 DNB，即 si1 ≠ 0 且 sj1 ≠ 0，则 | PCC( zi，zj) | → 1，并且 SD ( zi ) → +∞ 和

SD ( zj) → +∞；

（ii） 如果变量 zi 属于该 DNB，但变量 zj 不属于 DNB，即 si1 ≠ 0 且 sj1 = 0，则 PCC ( zi，zj) → 0，并且

SD ( zi ) → +∞，而SD ( zj)趋向于一个有界正数；

（iii）如果变量 zi和zj都不属于该 DNB，即 si1 = 0 且 sj1 = 0，则 PCC( zi，zj)趋于一个常数，并且 SD ( zi )和
SD ( zj)都趋向于有界正常数 . 

也就是说，当系统接近临界点时，会存在一个满足以下3个条件或性质的DNB：

1） DNB中每一对成员之间的相关性都变得很强，如生物分子表达的皮尔逊相关系数（PCC，Pearson 

correlation coefficient）的绝对值迅速增长；

2） DNB的每个成员表达的波动性都急剧变强，如标准偏差（SD，standard deviation）急剧增加；

3） DNB某个成员和非DNB的其他分子之间的相关性变得很弱，如皮尔逊相关系数的绝对值迅速下

降 . 

在许多情况下，只需要前两个条件，即“临界协同波动”的分子群的出现就意味着临界状态的到来 . 特

别需要强调的是，状态的临界慢化是描述这样的临界状态的现象，通常很难观察到系统的状态，而在

DNB理论中，变量的临界协同波动是可以基于观测变量的信息来量化这种临界状态的 . 显然，动态网络生

物标志物方法是一种无模型（model-free）的方法，通过识别“临界协同波动”的分子群来检测状态临界转

变的早期信号不依赖于特定的疾病模型，即使在样本数量有限的情况下也能预警疾病的突然恶化 . 基于描

述分子表达波动和分子间相关性的动态变化的条件，可以进一步构建一个复合指数来识别疾病临界状态

的预警信号（Chen et al.，2012）. 

3 动态网络生物标志物（DNB）的几类改进算法

3. 1　基于多样本数据的动态网络生物标志物方法

多样本数据可以提供更多样本间的比较和对比，从而更全面地了解网络的动态变化，还可以减少个

体差异的影响，提高标志物的稳定性和可靠性 . 不仅如此，多样本数据的动态网络生物标志物方法可以支

持群体水平的分析，从而更好地了解群体的整体特征和趋势 . 通过对不同群体之间的比较，可以发现群体

间的差异和共性，为群体水平的干预和管理提供支持 . 例如基于时间差异网络的计算方法（Chen et al.，

2017）通过收集不同时间点的样本数据来构建时间序列的差异网络，还有基于动态网络生物标志物（DNM）

的方法（Liu et al.，2015）通过分析时间序列数据中的多样本信息，构建动态网络并降低噪声影响，以预警

复杂系统的关键转变，见表1.

具体来说，基于时间差异网络的计算方法通过构建差异网络序列，并使用隐马尔可夫模型（HMM）来

训练和识别临界状态，提出了不一致性得分（I-score）作为量化临界点的指标，并通过模拟数据和疾病的基

因表达数据集来验证方法的有效性；DNM方法侧重于分析系统的动态特性和概率分布的转变，通过“分

布嵌入”策略将观察到的状态变量（带有大噪声）转换为概率分布变量（带有小噪声），从而使得传统的基于

DNB或CSD的方法在变换后的高维数据中变得有效 . 
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3. 2　基于单样本数据的动态网络生物标志物方法

随着精准医疗的发展，对个体化治疗方案的需求日益增长，并且在某些情况下，如罕见病或特定条

件下的疾病研究，可能难以获得大量的样本数据，同时随着高通量测序技术的进步，单个样本可以产生

大量的生物信息数据，因此基于单样本数据的DNB算法是很有必要的 . 基于单样本DNB的算法和模型有

很多，在这里简要概述两种——利用网络信息的和利用单个病例样本与健康参考样本集之间的差异的

DNB方法，见表2.

3. 2. 1　利用网络信息探测临界状态特征　基于网络信息和单样本数据的DNB算法能够充分利用分子关联

网络的拓扑信息，并且可以利用高通量数据，如基因表达谱数据，能够挖掘和分析丰富的动态和高维信

息，为疾病研究提供了新的视角 . 例如，景观动态网络生物标志物（l-DNB）（Liu et al.，2019b）和基于单样

本节点熵（SNE）的个体样本模型（Han et al.，2020）都利用了全局网络信息，通过综合局部网络的结构改变

信息来计算全局网络得分，分数的显著变化指示着系统接近临界状态，从而为复杂疾病的恶化提供早期

预警信号 . 

具体来说，l-DNB方法使用给定样本的基因表达数据，构建一个单样本网络（SSN），对于数据集中的

每个基因，计算其局部模块的局部 DNB得分 . 通过汇总所有基因的局部 DNB得分，形成一个景观（land‐

scape），从中可以识别出得分最高的 k个基因作为潜在的DNB成员；SNE模型首先通过PPI网络信息构建

全局模版网络，再将全局模板网络分割成多个局部网络，并对每个局部网络中的基因表达数据基于参考

样本集中的表达值进行高斯分布拟合，接着根据单个样本的基因表达数据为每个局部网络构建一个状态

向量，最后用状态向量计算每个局部网络的局部单样本节点熵（local SNE），并将所有局部网络中局部

表1　基于多样本数据的动态网络生物标志物方法

Table 1 Dynamic network biomarker method based on multi sample data

方法

时域差异网络方法

基于动态网络生物标志物（DNM）的方法

输入数据类型

基因表达数据的

时间序列

多维的时间序列

数据

量化指标

不一致性得分

（I-score）

DNM的综合分

数

模型

基于隐马尔可夫模

型（HMM）

无模型

实验数据集

模拟数据和3种疾病

的真实数据集

3个真实数据集

表2　基于单样本数据的动态网络生物标志物方法

Table 2 Dynamic network biomarker method based on single sample data

方法

景观动态网络生物标志物（l-DNB）

单样本节点熵（SNE）

基于多模优化机制和个性化动态网

络生物标志物理论的模型

（MMPDNB）

动态网络生物标志物单样本得分

（DNB-S score）

单样本DNB（sDNB）

单样本Kullback–Leibler散度

（sKLD）

输入数据类型

单样本和参考样本的基因表达数据、

基因相互作用信息

单样本和参考样本的基因表达数据、

蛋白质-蛋白质相互作用（PPI）网络

个体患者的基因表达数据、基因突变

数据、参考基因相互作用网络信息

单个病例样本的基因表达数据、

一组控制样本的基因表达数据

单个病例样本的基因表达数据、

一组控制样本的基因表达数据

单个病例样本的基因表达数据、

一组控制样本的基因表达数据

量化指标

全局DNB得

分（l-DNB）

局部SNE得分

最小化PDNB

模块中基因的

数量

DNB-S得分

sDNB得分

sKLD得分

模型

无模型

单样本节点熵

（SNE）模型

MMPDNB模型

无模型

无模型

无模型

实验数据集

4个真实数

据集

4个真实数

据集

2个真实数

据集

3个真实数

据集

2个真实数

据集

数值模拟和

6个真实数

据集
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SNE得分最高的前5%的总和作为全局单样本节点熵（global SNE）. 

MMPDNB模型（Liang et al.，2022）在构建过程中也大量利用了网络信息，通过结合个性化动态网络生

物标志物理论和多模态优化机制，为癌症的精准医疗提供了一个新的视角 . 具体来说，研究者使用患者配

对样本的基因表达数据、基因突变数据和已知的网络拓扑信息来构建个性化基因相互作用网络（PGIN），

接着定义两个优化目标函数：最小化个性化动态网络生物标志物（PDNB）模块中基因的数量（f1），以及最

大化模块的早期预警信号得分（f2），最后使用多模进化算法（EA）搜索多个PDNB模块 . MMPDNB模型在

疾病预警和治疗药物靶点的发现方面展现出显著的优势 . 

通过生物医学实验，l-DNB方法预警了流感病毒感染的严重症状，并在多个癌症数据集（如肺腺癌、肾

细胞癌和甲状腺癌等）中识别了疾病恶化前的临界状态；SNE模型通过模拟数据和来自TCGA的 4个不同

癌症数据集识别了与癌症进展相关的关键基因和新的预后生物标志物，还揭示了DNA损伤修复途径中非

特异性基因网络的转换可能是推动癌症进展的主要驱动力，为癌症治疗干预提供了新的靶基因和潜在的

药物目标；MMPDNB模型通过在模拟数据和 4种不同癌症的TCGA数据集上的实验，检测了癌症发展过

程中的关键阶段，并识别了位于重要癌症相关信号通路上游的动态网络生物标志物，还发现了一些新的

预后生物标志物 . 

3. 2. 2　利用单个病例样本与健康参考样本集之间的差异探测临界信号　动态网络生物标志物单样本评分

（DNB-S score）方法（Liu et al. 2014b）、基于单样本的动态网络生物标志物（sDNB）（Liu et al.， 2017）、基于

单样本的Kullback-Leibler散度（sKLD）度量（Zhong et al.，2020）等方法，都是把大量正常状态的样本（例如

健康人样本）作为参考/对照样本集合（reference/control sample set），通过比较单个待测样本（single case 

sample）的分子表达模式与参考样本集的整体表达模式之间的差异，从而评估待测样本是否处于疾病的临

界状态 . 

不同的是，DNB-S score 方法是基于 DNB 理论和 DNB 与非 DNB 分子表达之间的差异分布的，通过

Kullback-Leibler散度（K-L散度）来量化单个样本的DNB-S得分，从而可靠地检测单个样本中的前病状态；

sDNB方法基于差异关联信息而非差异表达信息，使用控制样本集为参考，计算单样本表达偏差（sED），

单样本皮尔逊相关系数（sPCC），并通过层次聚类算法分解网络为多个模块，最终选择具有最高分数的模

块作为潜在的 sDNB模块；sKLD方法是通过参考样本集合对每个基因的表达数据拟合出一个高斯分布，

即参考分布P，然后将单个待测样本加入参考样本集合中，针对每个基因构建一个受扰动的分布Q，最后

通过计算 sKLD分数来评估参考分布P和受扰动分布Q之间的差异，从而为复杂疾病的恶化提供早期预警

信号 . DNB-S score、sDNB和 sKLD等方法都是无模型的方法，不依赖于大规模样本学习，避免了过拟合

问题，使得它们在样本数量有限的情况下依然能够有效地工作 . 

3. 3　结合信息论的动态网络生物标志物方法

信息论提供了量化信息变化的工具，如信息增益、熵和互信息等，见表 3.通过分析信息增益，我们

可以确定哪些生物标志物对于疾病预警具有更高的重要性 . 在特定网络信息增益（SNIG）方法（Peng et al.，

2023）中，信息增益这一概念被用来量化和分析微生物群落网络的结构变化，SNIG方法通过监测网络信

息增益的变化，可以识别这些临界状态的到来 . 具体来说，SNIG方法通过构建微生物关联网络（SSAN），

提取局部网络，并计算中心物种及其邻近物种的节点概率和条件概率，进而计算网络流熵和累积信息增

益（CIG），最终通过计算全局网络中的平均扰动信息增益（序列数据和代谢物数据）来识别结直肠癌发展过

表3　结合信息论的动态网络生物标志物方法

Table 3 Dynamic network biomarker method based on information theory

方法

特定网络信息增益（SNIG）

互信息加权熵（MIWE）

输入数据类型

序列数据和

代谢物数据

批量和单细胞

表达数据

量化指标

序列数据和

代谢物数据

MIWET值

实验数据集

3个真实数据集

1组数值模拟数据集和

4个真实的生物数据集
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程中的关键状态，为疾病的早期诊断和干预提供重要依据 . 

互信息能够量化基因或变量之间的依赖关系，通过计算生物标志物之间的互信息，有助于揭示生物

标志物之间的复杂相互作用，从而提高对疾病状态转变的预警精度 . 例如，互信息加权熵（MIWE）的方法

（Xie et al.，2024）是通过量化分子动态差异，能够在系统接近临界状态时提供更精确的预警信号 . 熵作为一

种度量不确定性的指标，MIWE方法通过加权熵的方式，可以更准确地捕捉和表达数据中的关键特征和

它们的相互作用 . 具体来说，MIWE方法首先将基因表达值转换为概率分布，并在不同时间点构建基于互

信息的网络，然后从全局网络中提取局部网络，其中包含中心基因及其一阶邻居，接着计算局部网络中

邻居基因的微分熵，并根据每个局部网络的权重计算全局网络的互信息加权熵（MIWET）. 在系统达到临界

状态时，MIWET值会显著增加，从而为即将发生的状态变化提供预警信号 . 

3. 4　基于网络熵的动态网络生物标志物方法

局部网络熵关注网络中特定区域或子集的行为，允许对网络的局部结构和功能进行更细致的分析，

通过分析局部网络熵，可以识别网络中的功能模块或社区结构，这些模块可能在特定的生物学过程中起

关键作用，见表4.

例如研究者们提出的基于状态转移的局部网络熵（SNE）方法（Liu et al.，2012），基于信息流动的局部

网络熵（LNE）方法（Liu et al.，2022），时间差异网络流熵（TNFE）（Gao et al.，2022）等，都是通过量化局部网

络的结构变化来捕捉系统在临界状态时网络特征的方法 . 不同的是，SNE方法是利用蛋白质-蛋白质相互

作用网络的局部结构信息，通过计算局部网络中状态转移的熵来量化网络的动态变化 . 通过在基因表达数

据集上的应用，SNE识别了肝细胞癌和急性肺损伤病程中的临界状态，并识别出了与临界状态密切相关

的生物分子网络 . LNE方法则将基因表达映射到蛋白质-蛋白质相互作用网络并计算每个基因的局部网络

熵，再通过分析单个样本的基因表达数据相对于健康参考样本集的局部网络熵的变化来识别疾病进展中

的临界状态 . 通过分析TCGA数据库的十种癌症数据集，LNE识别了癌症进展的临界状态，并且发现了与

患者预后相关的新型生物标志物O-LNE和P-LNE，同时揭示了这些标志物在癌症生物学过程中的作用和

网络动态变化 . 而TNFE是一个基于数据驱动的无模型的计算方法，它通过比较局部网络流熵（NFE）和条

件网络流熵（条件NFE）的差异来计算时间差异网络流熵（即TNFET得分），从而量化分子网络的波动，从

而进一步分析疾病恶化风险和识别药物靶标 . 

有向网络等级评分（DNRS）也是一个无模型的计算方法（Zhong et al.，2022），它通过分析时间序列基

因表达数据和蛋白质相互作用网络来构建时间特定的有向网络，并利用个性化PageRank方法计算每个基

表4 基于网络熵的动态网络生物标志物方法

Table 4 Dynamic network biomarker method based on network entropy

方法

基于状态转移的局部网络熵

（SNE）

局部网络熵（LNE）

时间差异网络流熵（TNFE）

定向网络排名评分（DNRS）

单样本景观熵（SLE）

景观网络熵（LNE）

输入数据类型

基因表达数据和蛋白质相

互作用网络

单个样本的基因表达数据

高维组学数据的时间序列

基因表达数据和蛋白质相

互作用网络的时间序列

单样本的生物分子表达数

据和一组参考样本数据

地理区域网络数据和每日

新病例的时间序列数据

量化指标

局部网络熵

LNE得分

网络流熵（NFE）

DNRS得分

全局网络熵

全局网络熵

实验数据集

2个真实数据集

10个真实数据集

多种真实疾病数据集

模拟数据集和6个真

实数据集

模拟数据集和4个真

实数据集

6个真实数据集

仅适用于单样本

否

是

否

否

是

否
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因节点的局部DNRS得分，通过比较不同时间点的得分并结合统计检验来识别显著变化的临界点 . DNRS

方法应用于模拟数据集和真实生物数据集，验证了该方法在检测生物系统中临界转变点的能力，并通过

对关键基因的功能和通路富集分析，揭示了这些临界点背后的生物学机制，展现了DNRS在预测和理解

复杂生物过程动态变化中的潜力 . 

一般直接计算全局网络的复杂度较高，大都是把网络分片化，先计算局部网络特征，再综合起来计

算全局的一个指标 . 在疾病预测和生物标志物发现中，全局网络熵可以用于识别系统级的临界转变，而局

部网络熵可以用于识别这些转变中起关键作用的特定生物分子或通路 . 例如单样本景观熵（SLE）（Liu et 

al.，2020b）和景观网络熵（LNE）（Liu et al.，2021）的计算方法就都同时结合了局部网络熵和全局网络熵来分

析 . SLE和LNE方法都是先基于输入数据来构建局部网络并计算局部网络熵，然后进行加权求和得到全局

网络熵，最后根据全局网络熵的变化来识别疾病进展中的临界转变点 . 与前述方法不同之处在于，SLE和

LNE方法加权的方式不同，SLE对每个局部网络计算节点的表达水平之间的相关性，并基于这些相关性

计算局部熵值，再将单个样本的局部熵值与参考样本集的局部熵值进行比较计算差异熵值，最后将所有

局部网络的差异熵值进行加权求和，从而得到全局网络熵；LNE则对于每个地区节点，根据与其相邻地

区的病例数据来计算局部网络的熵值，然后计算局部网络中节点的病例数据的标准差，最后将所有局部

网络的熵值和标准差信息进行加权求和，从而得到全局网络熵 . 

除此之外，SLE和LNE都是无模型的计算方法，不依赖于特定的动力学模型或参数化的形式来分析

系统的行为，可以在没有复杂模型构建的情况下，从数据中提取有价值的信息，并应用于多种生物学和

医学研究场景 . 例如：研究者通过多个数值实验验证了SLE方法的准确性，展示SLE分数在系统接近临界

点时的急剧增加，除此之外还在流感病毒感染、肺腺癌、急性肺损伤和前列腺癌 4个真实数据集上应用

SLE 方法，识别了疾病进展的临界点和早期预警信号；LNE 方法检测到了中国湖北省、日本关东地区、

西欧、意大利半岛、韩国和美国 17个州等地区COVID-19爆发的早期预警信号 . 除此之外，研究者还基于

LNE方法开发了一个网络工具，用于实时监测包括COVID-19和流感在内的传染病爆发 . 该工具提供了全

球和局部LNE指数，以便于实时监测和控制传染病的传播 . 

4 动态网络生物标志物的几类应用场景

4. 1　识别与预警代谢类疾病的临界状态

代谢性疾病是一类涉及身体代谢过程异常的疾病，这些异常可能影响能量的生产、转换和利用，以

及身体对营养物质的处理 . 其中，糖尿病是一种以高血糖为特征的慢性代谢疾病，主要原因是胰岛素分泌

不足或者身体对胰岛素的反应减弱，导致血糖水平无法得到有效控制，因此糖尿病及其并发症的早期诊

断对于预防和管理至关重要 . 动态网络生物标志物（DNB）方法能够帮助监测糖尿病的进展和治疗效果

（见表5）.

例如利用非肥胖糖尿病（NOD）小鼠作为 1型糖尿病（T1D）的模型，结合DNB的理论，从基因表达的

变化中识别出了两个关键的生物分子网络（Liu et al.，2013b）. 通过应用 DNB 理论和方法（Li et al.，2014），

对 2型糖尿病（T2D）的多组织基因表达数据进行了分析，揭示了在T2D发展过程中，肝脏、脂肪和肌肉组

织中存在着与胰岛素抵抗和严重炎症反应有关的两个不同的关键状态 . 

此外，通过分析糖尿病相关的生物标志物网络，研究人员可能发现新的治疗靶点，有助于开发新的

表5　识别与预警代谢类疾病的临界状态

Table 5 Identify and warn the critical state of metabolic diseases

疾病

1型糖尿病（T1D）

2型糖尿病（T2D）

数据

非肥胖糖尿病（NOD）小鼠的胰

腺淋巴结基因表达谱

2型糖尿病（T2D）大鼠模型的多

组织、多阶段基因表达谱分析

结果

检测 1型糖尿病（T1D）的早期预警信号，并预测疾病在急剧恶化前

的临界点

识别了在 2型糖尿病发展和进展过程中肝脏、脂肪和肌肉组织特异

性的早期预警信号，并揭示了这些信号在疾病早期阶段的分子机制
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药物和治疗方法，以更有效地控制糖尿病及其并发症 . 例如，研究者们识别出的两个DNB分别预示着胰

岛周围炎和高血糖的发生，这两个阶段是T1D发病过程中的关键转折点（Liu et al.，2013b）. 这些发现不仅

为T1D的早期诊断提供了新的生物标志物，而且增进了我们对T1D发病机制的理解，为未来的预防和治

疗策略提供了重要的科学依据 . 

4. 2　识别与预警肿瘤疾病的临界状态

DNB理论关注于疾病发生发展状态的动态变化，特别是关键的临界点，通过分析与肿瘤相关的动态

网络生物标志物的变化，DNB有助于在肿瘤发展的早期阶段捕捉到关键的生物分子变化，从而为患者提

供更及时的治疗，见表6.

例如，通过分析木鸭肝炎病毒/c-myc转基因小鼠的时间序列蛋白质组数据，利用DNB模型揭示了慢

性炎症向肝细胞癌（HCC）转变的关键时期和分子机制（Li et al.，2017）. 通过分析HCCLM3-RFP小鼠模型的

基因表达数据，使用 DNB方法发现了能够预测 HCC的转移关键的生物标志物——CALML3（Yang et al.，

2018）. 通过分析 MCF-7 细胞系的基因表达数据，使用 DNB 方法识别了乳腺癌细胞分化前的关键状态

（Chen et al.，2015）. 通过分析经过他莫昔芬治疗的雌激素受体阳性MCF-7乳腺癌细胞的时间序列mRNA数

据，应用DNB方法识别了乳腺癌细胞产生药物抵抗过程中的关键转变点（Liu et al.，2019a）. 利用 28位结直

肠癌（CRC）患者的癌组织和相邻正常组织表达数据，通过构建个体化蛋白质相互作用网络和应用动态网

络分析，识别了结直肠癌发展中的关键转变点和早期预警信号（Liu et al.，2020a）. 通过构建基于肠道微生

物组数据的特定网络信息增益（SNIG）方法，然后通过数值模拟和两个结直肠癌数据集的应用，验证了

表6　识别与预警肿瘤疾病的临界状态

Table 6 Identify and warn the critical state of tumor diseases

疾病

肝细胞癌（HCC）

肝细胞癌（HCC）

乳腺癌

乳腺癌

结直肠癌（CRC）

结直肠癌（CRC）

结直肠癌（CRC）

肾透明细胞癌（KIRC）

多种肿瘤

肿瘤的免疫检查点

数据

木鸭肝炎病毒/c-myc转基因小鼠的时

间序列蛋白质组数据

HCCLM3-RFP小鼠模型的基因表达数

据

乳腺癌MCF-7细胞的基因表达数据

经过他莫昔芬治疗的雌激素受体阳性

MCF-7乳腺癌细胞的时间序列mRNA

数据

28位结直肠癌（CRC）患者的癌组织

和相邻正常组织表达数据

两个结直肠癌（CRC）数据集

结直肠癌单细胞RNA测序（scRNA-

seq）数据

KIRC 的 RNA 测序数据，包括肿瘤和

肿瘤邻近样本的基因表达数据及相应

的临床信息

食管癌、结肠腺癌、肾透明细胞癌和

肺腺癌等4种肿瘤的RNA测序数据

肿瘤体积变化、治疗前后的基因表达

模式、免疫细胞浸润情况等数据

结果

揭示了慢性炎症向HCC转变的关键时期和分子机制（Li 

et al. ，2017）

预测HCC的转移，揭示新的治疗靶点，作为预后生物标

志物（Yang et al. ，2018）

预测乳腺癌细胞分化前的关键状态，揭示新的治疗靶点

（Chen et al. ，2015）

识别乳腺癌细胞内分泌抵抗过程中的关键转变点，作为

预后生物标志物（Liu et al. ，2019a）

识别结直肠癌发展中的关键转变点和早期预警信号，发

现了12个潜在的药物靶点（Liu et al. ，2020a）

验证了该方法在检测疾病关键状态和识别DNB方面的有

效性（Chen et al. ，2015）

确定FOS/JUN为结直肠癌（CRC）中预恶化上皮细胞亚群

的生物标志物（Huang et al. ，2023）

识别了在KIRC中促进或抑制这些转变过程的关键基因

（Liu et al. ，2024）

基于单样本马尔可夫流熵方法，在肿瘤数据集中验证了

方法有效性，同时还识别了两种新的预后生物标志物

（Liu et al. ，2023）

生物标志物可以在治疗开始后不久用于区分响应者和非

响应者，并有助于识别新的治疗靶点（Lesterhuis et al. ，

2017）
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SNIG方法在检测疾病关键状态和识别DNBs方面的有效性等（Peng et al.，2023）. 

DNB 还可以揭示新的治疗靶点，为开发新的治疗方法提供理论基础 . 例如，使用 DNB 方法发现了

CALML3可作为预测和治疗 HCC的潜在靶点（Yang et al.，2018）. 研究者们发现，识别出的 DNB基因与癌

症相关的细胞死亡调控和信号通路有关，可能可以作为乳腺癌的早期预警和治疗靶点，为乳腺癌的早期

诊断提供了新的策略（Chen et al.，2015）. 使用 DNB方法可以识别上皮细胞恶化的关键阶段，并确定 FOS/

JUN为结直肠癌（CRC）中预恶化上皮细胞亚群的生物标志物（Huang et al.，2023）. 采用数据驱动的能量景观

算法可以分析肾透明细胞癌（KIRC）的演变过程，并在癌症发生过程中识别到关键基因 KRT4 和 MMP3，

在癌症恶化过程中识别到关键基因CALCA和NR0B2（Liu et al.，2024）. 这说明DNB框架下的各种分析方法

对于发现新的生物标志物、药物靶点和癌症治疗策略具有重要意义 . 

DNB不仅可以用于疾病的早期诊断，还可以作为预后生物标志物，帮助医生评估治疗效果和预警疾

病进展，这对于调整治疗方案和改善患者预后具有重要意义 . 例如，通过临床数据的生存分析，验证了

DNB基因与乳腺癌患者预后不良之间的关联（Liu et al.，2019a），这一发现有助于在乳腺癌治疗中及时调

整治疗方案，尤其是在患者可能对特定药物产生抵抗的情况下 . 单样本马尔可夫流熵（sMFE）方法（Liu 

et al.，2023）利用推断的直接相互作用网络和 DNB 概念来表征单个样本的扰动，展示了其检测 4 种癌症

中可能存在的临界状态的能力，并提供了两种新的预后生物标志物，O-sMFE和 P-sMFE，以促进患者的

个性化预后 . 

DNB还可以应用在免疫检查点阻断治疗中，通过识别那些在治疗前后表现出显著变化的基因、蛋白

质或其他生物分子，进而更准确地预测哪些患者可能对治疗产生响应，从而实现个性化医疗和优化治疗

方案（Lesterhuis et al.，2017）. 研究者讨论了癌症免疫检查点阻断治疗中的生物标志物，强调了开发能够预

测治疗反应的动态生物标志物的重要性 . 临床应用显示，尽管免疫检查点阻断治疗在某些癌症患者中取得

了成功，但大多数患者并未响应，因此迫切需要可靠的预测性生物标志物（Lesterhuis et al.，2017）. 

4. 3　应用于多种生物过程的分析

最近，多个研究团队还地将 DNB 应用于许多生物过程的分析，见表 7. 例如基于 SH-SY5Y的细胞模

型，使用 DNB 方法确定了 α-突触核蛋白（α-Syn）在帕金森疾病的发展中开始病理性聚集的关键时间点

（Zhong et al.，2023），揭示了 MAPKAPK2 有潜力成为与 α-Syn 病理性聚集相关疾病的早期诊断生物标志

物 . 通过动态网络生物标志物（DNBs）来识别和预测偏头痛发作的临界点（Dahlem et al.，2015），研究者提

出偏头痛的先兆症状可能是大脑达到临界点的早期警告信号，而非直接的触发因素，为非侵入性成像技

术提供了新的研究方向 . 在细胞分化的早期阶段，基因表达的细胞间变异性显著增加，通过应用DNB方

法揭示了一组基因，它们在分化过程中的关键转变点表现出动态变化，同时研究者还强调了在单细胞水

平上理解细胞分化过程的重要性，并指出分化可能是一个由底层分子网络动态行为所驱动的过程（Richard 

et al.， 2016）. 通过DNB方法也可以分析烟草植物感染烟草蚀纹病毒的转录组数据，以识别从轻度到严重

疾病的早期预警信号（Tarazona et al.，2019）. 通过拉曼光谱技术获取T细胞在不同时间点的光谱数据，并运

用DNB方法识别出了T细胞激活的临界状态（Haruki et al.，2022）. 基于DNB理论构建的复合指数，可以用

于捕捉网络中节点群体在临近临界转变点（即癫痫发作起始）时的动态特性，从而分析和识别在癫痫发

作过程中首先表现出动态变化的脑区子网络（Runfola et al.，2023）. 在细胞命运决定的背景下，DNB可以被

用来监测和分析细胞状态的转变，特别是在多能祖细胞向特定细胞系分化的过程中 . 通过单细胞分辨率基

因表达分析揭示了血细胞祖细胞在分化为红细胞或白细胞系时，会先经历一个高维吸引子状态的不稳定

化阶段，随后通过临界状态转变实现细胞命运的决定（Mojtahedi et al.，2016）. 该研究提出了一种新的定量

指标来预警这种高维状态空间中的临界转变，并观察到“叛逆细胞（rebellious cells）”的出现，证实了祖细

胞吸引子状态的不稳定化模型 . 这一发现为理解细胞如何在动态系统中做出命运选择提供了新的理论框

架，并可能有助于预警和控制细胞状态的转变 . 通过这些应用，DNB理论及方法为研究各类生物过程提供

了一个系统的视角，有助于揭示在复杂生物系统中发生的动态变化和关键调控机制 . DNB方法特别适用于

那些涉及多个相互作用组分和复杂反馈回路的生物过程 . 
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5 结 语

传统的生物标志物在生物和医学领域中扮演着关键角色，它们能够揭示生物体的特征并用于疾病的

诊断，这些标志物通常用于区分不同的健康状态或疾病状态 . 然而，这些传统的生物标志物，无论是分子

层面的还是网络层面的，往往缺乏在疾病发展早期识别关键转变点的能力 . 换句话说，它们更擅长于标识

已经发生的状态变化，而不是预警即将到来的状态转变 . 动态网络生物标志物（DNB）代表了一种创新的概

念和方法论，它专注于检测疾病发展过程中的状态转换前的临界状态 . 后续发展的基于单样本数据的DNB

改进方法允许对单个样本的网络进行分析，这意味着可以为每个患者提供定制化的疾病预警和治疗策略 . 

通过将信息论中的概念与DNB结合，可以增强对疾病早期状态的识别能力，提高疾病预警的准确性和可

靠性 . 网络熵是一种衡量网络复杂性和不确定性的指标，结合网络熵的方法可以探测到疾病早期的微小变

化，这些变化可能是传统DNB难以捕捉的 . DNB方法还可以通过挖掘组学数据中的动态信息精确地量化

疾病即将发生的临界点 . 最近还应用于多种生物过程的分析、癌症免疫检查点阻断和识别细胞命运决定的

临界点 . 总之，DNB的核心优势在于其能够捕捉到复杂生物过程或具有突变特性的疾病在关键转变发生之

前的微妙变化，因此基于DNB的方法可以提高对疾病临界点的检测能力，提供更早期的预警信号，改善

个体化医疗，处理小样本数据，并揭示复杂网络的动态特性，从而在疾病预警和治疗中发挥重要作用 . 
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