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摘 要：肿瘤耐药性是限制癌症疗效的最大障碍之一，肿瘤微环境在耐药性的发生发展过程中发挥着重要的作

用 . 为了深入探究微环境介导肿瘤耐药性的作用和机制，需要全面系统地研究药物治疗过程中肿瘤生态系统的动

态演化 . 数学模型可用于描述肿瘤微环境中的各种组分的相互作用和变化，进而揭示微环境介导肿瘤耐药性的机

理和演化规律，并为设计更有效的治疗策略提供参考和依据 . 本文首先介绍了微环境介导肿瘤耐药性的生物学知

识和相关概念；随后分类介绍了几类典型数学模型的最新研究进展；之后以脑胶质瘤微环境为例，介绍了使用

不同方法建立耐药性的演化动力学模型的流程；最后展望了进一步的研究方向 .
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Abstract： Tumor drug resistance is one of the biggest obstacles limiting cancer treatment， and the 

tumor microenvironment plays an important role in the occurrence and development of drug resistance. 

In order to further explore the role and mechanism of microenvironment-mediated tumor drug 

resistance， it is necessary to comprehensively and systematically study the dynamic evolution of the 

tumor ecosystem during drug treatment. Mathematical models can be used to describe the interactions 

and changes of various components in the tumor microenvironment， thereby revealing the mechanism 

and evolution of tumor drug resistance mediated by the microenvironment， and providing a reference 

and theoretical basis for designing more effective treatment strategies. In this paper， we first introduce 

some concepts of microenvironment-mediated evolutionary dynamics modeling of tumor drug 

resistance， then classify and introduce the latest research progress of various mathematical models in 

this field. Furthermore， we introduce the process of developing mathematical models of drug resistance 

using various methods by taking glioma microenvironment as an example. At last， we look forward to 

further research directions.
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癌症是一种典型的复杂疾病，其特征在于体细胞发生的突变使细胞能够逃避正常的生长控制机制，

同时保持其在多细胞生物体内的特定功能和特性（Bozic et al.，2013），进而不受控制地分裂和扩散 .这些失

去了正常生长控制机制的细胞就是肿瘤细胞，由肿瘤细胞构成的异常组织被称为肿瘤 .肿瘤可以是良性的

（非癌性的）或恶性的（癌性的），恶性的肿瘤可以侵入周围组织，甚至转移侵袭到身体的其他部位形成转

移瘤 .

肿瘤耐药性是肿瘤临床治疗中靶向药物失效的普遍现象，其细胞和分子机制是目前亟待解决的科学

问题（Holohan et al.，2013）. 肿瘤耐药性通常可分为两种，即固有耐药和获得性耐药 . 固有耐药性在药物治

疗之初随即产生而获得性耐药则会随着药物治疗的时间逐渐形成 . 以往关于肿瘤耐药性的机制研究主要集

中在肿瘤细胞自身，如遗传异质性（Dean et al.，2005；Cojoc et al.，2015）、基因突变和表观遗传改变（Brown 

et al.，2014）等 . 不过上述模型对基因突变这一单独机制的研究并不能完全解释获得性耐药的产生，例如，

在肿瘤刚开始接受治疗时药物是有效的，而在之后的数周甚至数月内药物治疗的效果便会减弱乃至丧失

（Quail et al.，2016）. 众所周知，基因变异是个长时间的过程（几年甚至几十年），在较短时间内基因组序列

不会发生变化，因而传统的肿瘤细胞自身机制模型不能完全解释这种较短时间内产生的获得性耐药

（Meads et al.，2009），而是需要发展系统机制模型，综合考虑多种因素 . 近期的实验证据表明肿瘤微环境在

药物治疗中发挥着重要作用（Obenauf et al.，2015；Quail et al.，2017）. 肿瘤细胞可以与其周围其它种类的细

胞和相关因子等相互协作创造一个有利于治疗逃逸的环境，这种现象被称作微环境介导的耐药性（Barker 

et al.，2015）.

肿瘤微环境是肿瘤细胞生存的外部环境，包含各种各样的细胞（成纤维细胞、内皮细胞、免疫细胞等）

和生化因子（细胞因子、生长因子、趋化因子等）（Quail et al.，2017）.免疫细胞（如巨噬细胞、树突细胞、NK

细胞等）是微环境中的一类重要细胞，其可以通过两种方式与肿瘤细胞发生相互作用：一是通过与肿瘤

细胞的直接接触发生相互作用，如细胞粘附（Kerkar et al.，2012），二是通过释放细胞因子或者生长因子等

激活细胞间信号通路产生相互作用（Hanahan et al.，2012）. 后一种方式称为免疫细胞与肿瘤之间的“细胞通

讯”，其在肿瘤生长和耐药性的发展中发挥着重要作用（Straussman et al.，2012；Klemm et al.，2015；Obenauf 

et al.，2015；Quail et al.，2016；Somasundaram et al.，2017）.

传统的生物学实验需要考察多个实验条件和多个时间点，比较昂贵费时，并且难以全面考察系统中

的各个部分的影响和作用 . 肿瘤的演化动力学将肿瘤视为由多样的细胞群体构成的复杂系统（Ewens，

2004），可以用来描述肿瘤细胞在基因和表型层面随时间发生的变异与选择过程 . 这些细胞群体在生长速

度、迁移与侵袭能力、相互作用动力学等生物学特性上表现出差异，并受到遗传变异、自然选择及环境

压力的影响 . 针对这一复杂系统，能够量化肿瘤演化的数学框架对推动肿瘤学研究的进步至关重要 . 基于

演化动力学的数学模型不仅能够描绘肿瘤的发展过程，还能预测肿瘤的未来走向（Bozic et al.，2020）. 对这

些数学模型的分析不仅能够提供关于肿瘤进化相关时间尺度的估计，如癌细胞首次出现、转移发生以及

耐药性细胞形成的时间点（Hu et al.，2019），而且能够预测肿瘤未来生长的动态变化（Khan et al.，2018）.

模型和数据融合的计算系统生物学方法为解析肿瘤耐药的演化动力学规律和调控机制提供了一种系

统且理性的途径 . 基于实验数据对肿瘤耐药性的过程进行动态建模，可以研究耐药性形成的演化机制、分

析系统中的各因素（如微环境因子）所起的作用、为治疗策略的设计提供建议（Altrock et al.，2015）. 因此，

采用系统生物学的方法建立数学模型研究微环境介导的肿瘤耐药性具有重要的理论意义和应用价值 .

在本篇综述中，我们将详细总结微环境介导肿瘤耐药性的演化动力学建模的最新进展，分析各类模

型的特点和优缺点，介绍它们如何应用于微环境介导的肿瘤耐药性模拟并确定最佳治疗策略；之后以脑

胶质瘤为例，展示如何从肿瘤-微环境的相互作用的不同角度建立不同类型的模型以模拟药物治疗过程中

的肿瘤演化动力学；最后，我们总结了该领域的机遇和面临的挑战 .

1 相关数学模型介绍

由于肿瘤耐药机制的复杂性以及治疗方案的多样性（如靶向治疗、放疗、化疗、免疫疗法及各种联合疗

法等（Tang et al.，2023）），需要针对肿瘤耐药的具的科学问题，建立不同的数学模型、采用不同的假设和
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输入数据研究肿瘤耐药的演化动力学规律和调控机制（Sun et al.，2018）. 因此，为研究肿瘤耐药机制和寻找

最佳癌症治疗策略而开发的数学模型不尽相同（Zhou et al.，2019；Liu et al.，2022；McDonald et al.，2023）.

在本文中，我们将肿瘤耐药演化动力学相关数学建模主要分为五类：常微分方程模型、偏微分方程

模型、随机模型、基于个体的模型以及混合多尺度模型 .上述五个模型的适用情形及优缺点如表1所示 .

1. 1　常微分方程模型

常微分方程（ODEs，ordinary differential equations）模型可以用于描述状态随时间的变化情况，特别是

表1　肿瘤耐药演化动力学模型

Table 1 Evolutionary dynamics modeling of tumor drug resistance

模型

类别

常微

分方

程模

型

偏微

分方

程模

型

随机

模型

基于

个体

的模

型

多尺

度模

型

适用情形

耐药性演化与自适应治疗（Gatenby et al. ，2009；

Greene et al. ，2019，2020；Paryad-Zanjani et al. ，2021；

Strobl et al. ，2021；Liu et al. ，2022）

细胞内部信号通路（Sun et al. ，2012a，2012b）

演化博弈论模型与联合用药（Smith et al. ，1973；Gil‐

lies et al. ，2012；Orlando et al. ，2012； Stanková et al. ，

2019；West et al. ，2019；Gluzman et al. ，2020；West et 

al. ，2020；Paryad-Zanjani et al. ，2021；Tang et al. ，

2023）

肿瘤演化的时空动力学模拟（Sun et al. ，2016a；Zheng 

et al. ，2018）

血管分布与药物代谢动力学（Jackson et al. ， 2000；

Jain et al. ，2007；Zheng et al. ，2013；Sefidgar et al. ，

2015；Lai et al. ，2018；Voutouri et al. ，2019）

肿瘤空间异质性与药物治疗（Waclaw et al. ，2015；Ar‐

vanitis et al. ，2018；Hamis et al. ，2018）

耐药性与最佳用药策略（Sun et al. ，2016a；Chakrabar‐

ti et al. ，2017；Hinohara et al. ，2018；da Silva-Diz et 

al. ，2018）

种群演化动力学特性，如基因突变（Bozic et al. ，2010；

Bauer et al. ，2014；Kimmel et al. ，2015），细胞分裂

（Albano et al. ，2015；Chen et al. ，2021；Tanaka et al. ，

2010）和迁移（Sfakianakis et al. ，2020）

基于细胞尺度描述空间分布（Mirams et al. ，2013；No‐

ble et al. ，2022；Cess et al. ，2020b）如血管分布（Olsen 

et al. ，2013）、肿瘤异质性（Sun et al. ，2012b ；Waclaw 

et al. ，2015）

描述复杂的多层次肿瘤系统，如分子-细胞-微环境

（Rejniak et al. ，2011；Sun et al. ，2012b，2016a；Bacev‐

ic et al. ，2017；Guo et al. ，2017；Cess et al. ，2020b；

Bergman et al. ，2022；Yang et al. ，2023）

优势

易于建立模型；部分模型可

以求得解析解或进行动力学

理论分析

考虑了肿瘤组织或微环境的

空间异质性；基于时空演化

机制进行动力学建模

能够在数学上量化随机事件

的不确定性

基于设计规则可以模拟细胞

的个体行为；框架较为灵活，

易于和其他模型结合使用

可以描述不同层次生物过程

之间的耦合，解释细胞与微

环境之间的复杂相互作用

缺点

忽略了系统的随机性和空间

异质性

大多数模型采取数值求解，

求解析解难度较

随机模型的解析解求解难度

极大

对细胞活动的计算机编程设

计和硬件的计算性能要求较

高

参数较多，不易于进行参数

估计；时间复杂度高，需要

高效的算法和强大的硬件性

能
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在肿瘤相关的数学建模中常用于描述肿瘤的大小、组成、行为等肿瘤演化动力学特性以及肿瘤微环境中

的其他相关细胞活动和生化因子浓度随时间的变化等 .肿瘤、肿瘤微环境通常可以用一组ODEs进行数学

描述，此外，对肿瘤随时间变化的治疗方案可以作为影响系统的函数整合加入上述ODEs，在给定初始条

件后便可利用常微分方程知识或数值方法进行求解 .

在使用ODEs描述肿瘤演化特性时常常聚焦在细胞群体的尺度上，这是因为ODEs可通过描述细胞与

细胞之间的相互作用来对不同细胞类型之间的相互作用和由此产生的细胞动力学进行建模，而不考虑单

个细胞的命运 .例如，在一个胶质母细胞瘤生长和治疗反应的模型中使用了线性ODEs用于模拟药物敏感

细胞和耐药细胞之间的生长和转变，并确定连续给药为减缓肿瘤生长的最佳策略；该模型使用胶质母细

胞瘤细胞系的体外治疗反应数据并结合临床试验的患者药代动力学数据进行参数化，同时考虑到了肿瘤

的异质性和耐药性（Stein et al.，2018）. 周达教授等建立了一个阶段结构种群的矩阵种群模型以研究癌细胞

的去分化，其结果表明去分化的选择是细胞层次和去分化模式的特性两方面结合的结果（Zhou et al.，

2019）.

除了可以描述基于细胞群体的演化动力学，ODEs还可以用于适应性治疗建模 . 该模型是在假设耐药

细胞群体和药物敏感细胞群体之间存在竞争的基础上提出的（Gillies et al.，2012），这种模型通常使用ODE

描述两种细胞群体之间的竞争并将其整合到 ODEs 中以描述肿瘤细胞的一般行为（Greene et al.，2019，

2020）. 其中一种自适应治疗模型旨在调节治疗以维持肿瘤的大小（Gatenby et al.，2009），研究者假设肿瘤

细胞之间不仅存在竞争还存在对耐药性的适应度权衡，在这种情况下耐药性细胞会被药物敏感群体抑制 .

其他适应性给药策略模型则假设对药物敏感的肿瘤细胞群体与预先存在的耐药群体竞争，从而可以通过

控制对药物敏感的肿瘤细胞群体进而使其压制耐药的肿瘤细胞群体，最终达成控制肿瘤大小的目的

（Greene et al.，2019，2020）. 例如邹秀芬教授团队提出了一个带约束的动态优化问题来建立前列腺癌的自适

应治疗方案，该优化问题中的最优决策集代表了自适应治疗的治疗周期和剂量（Liu et al.，2022）；唐三一

教授团队则通过模拟放射（或化疗）与免疫治疗联合的策略得到了低剂量放疗（或化疗）与高剂量免疫治疗

相结合对许多实体瘤非常有效的结论（Tang et al.，2023）.

演化博弈论（EGT，evolutionary game theory）模型使用 ODEs描述了细胞群体之间的竞争、生存策略、

相互作用和收益（即适应程度）（Smith et al.，1973）. EGT已被用于描述种群竞争时的动态趋势、扰动（如药

物治疗）、优化自适应治疗策略以及细胞与细胞之间的相互作用如何影响这些策略 . 在使用EGT的肿瘤进

化博弈模型中，各种“参与者”被定义为肿瘤微环境中争夺资源的细胞群体（Basanta et al.，2012；Gillies et 

al.，2012；West et al.，2019；Gluzman et al.，2020），医生和癌细胞群体之间会发生“博弈（game）”. 最重要的

是，研究者可以利用数学知识证明这场博弈的最佳策略是存在的，如何找到这个最佳策略是目前的关键

问题 . 例如，医生可以通过数学模型预测和监测耐药性机制来指导治疗决策，而不是通过在观察到耐药性

后对其做出反应来指导肿瘤的轨迹（Stanková et al.，2019）. 此外，EGT已被用于建议联合治疗策略，并确

定多种药物的最佳方案（Gillies et al.，2012；Orlando et al.，2012；West et al.，2020）.

综上，常微分方程模型可以用于考察不同细胞群体的动力学及其相互作用，并使研究人员能够探索

治疗干预措施如何影响肿瘤微环境组成 . 这些模型常用于描述肿瘤生长或发病机制（Zhang et al.，2014）、肿

瘤异质性（Stein et al.，2018）、微环境中细胞群体的竞争（Gatenby et al.，2009；Greene et al.，2019，2020；

Paryad-Zanjani et al.，2021；Strobl et al.，2021）、分析调控网络（如细胞内信号通路）（Sun et al.，2012a，2012b）

以及帮助制定策略以对抗耐药性的出现（Basanta et al.，2012；Orlando et al.，2012；Gillies et al.，2012； 

Stanková et al.，2019；West et al.，2019；Gluzman et al.，2020；West et al.，2020）.除此之外，信号网络的动力学

亦可以根据质量作用定律（Hannon et al.，2014）或米氏动力学结合常微分方程进行建模（Johnson et al.，

2011）.

1. 2　偏微分方程模型

ODEs主要关注时间尺度的动态变化，而偏微分方程（PDEs，partial differential equations）可以捕捉癌症

治疗过程中肿瘤演化的空间和时间两个维度上的动态变化（Jackson  et al.，2000；Jain et al.，2007；Zheng et 

al.，2013；Sefidgar et al.，2015；Sun et al.，2016a；Arvanitis et al.，2018；Hamis et al.，2018；Zheng et al.，2018；
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Voutouri et al.，2019）. 例如，已有由多个PDE组成的PDEs系统用于模拟肿瘤内药物浓度，该模型可以模拟

由高药物敏感度和低药物敏感度细胞以及血管组成的混合肿瘤团在药物治疗下的反应（Jackson et al.，

2000）；另有应用反应-扩散方程来模拟输送到肿瘤微环境中药物的时空动力学，该模型可预测在低或高药

物剂量的治疗方案下预先存在的耐药肿瘤亚群和药物诱导的耐药肿瘤亚群的发展（Hamis et al.，2018）. 反

应-扩散方程除了可以描述生化因子在肿瘤微环境中的时空动力学，还可以用于表示肿瘤细胞以及微环境

中其他细胞生长的时空动态和肿瘤细胞的空间异质性（Zheng et al.，2018）. 本课题组利用反应-扩散方程建

立多个时空模型探索了微环境中的肿瘤细胞异质性、基因突变和微环境介导双重作用下的肿瘤耐药性

（Zheng et al.，2018）. 除此之外，对流-扩散方程可以用于建立固体肿瘤诱导的重塑微血管网络中的药物转

运模型（Sefidgar et al.，2015）和模拟用于治疗乳腺癌症脑转移相关药物的代谢动力学（Arvanitis et al.，2018）.

众所周知，肿瘤微环境内血管的生成是肿瘤发生的重要因素，而血管生成涉及肿瘤和内皮细胞之间

的相互作用（de Palma et al.，2017；Lugano et al.，2020）.已有基于 PDE的模型来预测抗血管生成治疗的反应

进而系统地描述血管生成（Jain et al.，2007；Zheng et al.，2013；Voutouri et al.，2019）. 例如，可以对内皮生长

因子（以下简称EGF）在整个间质和血管壁的运输进行建模，以预测抗血管生成治疗对肿瘤血管通透性和

间质流体压力的影响（Jain et al.，2007）；该模型表明诱导EGF对流水平降低的治疗可以减少死后增生和血

管生成，最终减少淋巴转移的发生 . 此外，肿瘤也可以使用微环境中预先存在的血管网络，通过描述肿瘤

细胞和血管细胞之间的相互作用以及EGF和氧气的浓度，进而对肿瘤微环境中的肿瘤细胞和血管细胞进

行了建模（Voutouri et al.，2019）. 中国人民大学赖秀兰教授等建立了BET抑制剂与CTLA-4抑制剂联合治疗

肿瘤的数学模型，该模型使用扩散方程描述微环境内的肿瘤细胞、内皮细胞、巨噬细胞以及药物因子；

结果显示上述两种药物对肿瘤的抑制有协同作用，即肿瘤体积随着每一种药物剂量的增加而减小（Lai et 

al.，2018）.

因此，PDEs 系统不仅可用于细胞尺度描述药物敏感细胞群体和耐药细胞群体在空间尺度上的竞争

（Jackson et al.，2000）以及肿瘤细胞与肿瘤微环境之间的相互作用（Hamis et al.，2018；Zheng et al.，2018），

还常用于血管细胞与药物因子的输送建模（Jain et al.，2007；Zheng et al.，2013；Sefidgar et al.，2015；Arvanitis 

et al.，2018；Voutouri et al.，2019）. 因此我们常常在使用数值解法对PDEs进行求解的同时，利用统计学知识

分析微环境中其他细胞和药物因子、细胞因子对肿瘤生长和空间异质性等演化动力学特性的影响 .

1. 3　随机模型

ODEs和PDEs模型的建立忽略了系统的随机特性和行为 .然而恶性肿瘤细胞的出现，甚至细胞内部的

基因表达就具有随机性（Zhang et al.，2019a）. 因此，我们可以通过考虑分支过程（branching processes）的随

机模型对细胞种群的分裂、突变累积等种群动力学特性进行更充分的描述（Bozic et al.，2010；Bauer et al.，

2014；Kimmel et al.，2015）；分支过程还可以结合药物代谢动力学用于对目标组织进行最佳用药策略的确

定（Chakrabarti et al.，2017）；对于不同类型细胞之间的行为相互依赖的情形，我们也可以使用分支过程处

理 .例如在一个描述免疫治疗中的细胞群体动力学模型中，黑色素瘤细胞的死亡率取决于T细胞的患病率

（Baar et al.，2016）.除此之外，Moran过程（Moran，1962）和Wright-Fisher过程（Fischer et al.，2015）可以对细

胞之间的竞争和替换进行建模 . 在Moran过程中，种群固定在一定的大小，每个分裂的细胞会取代另一个

随机选择的细胞；而在Wright-Fisher过程中，群体也保持在固定的大小，但我们需要根据分布绘制当前细

胞代的类型组成 .

除了上述的分支过程，随机微分方程（SDEs，stochastic differential equations）也常用于描述肿瘤演化及

癌症治疗中的随机性 .例如在本课题组的一项研究中，孙小强教授等创建了一个多尺度随机微分方程模型

以描述肿瘤微环境相关的药代动力学、细胞动力学和无进展生存；该模型内包含一组由维纳过程和泊松

过程驱动的随机微分方程（Sun et al.，2016a）. 随机微分方程模型还可被用于描述前列腺癌症的间歇性激素

治疗，其中肿瘤细胞的生长速率和抗原性具有随机性（Chen et al.，2021）；另有描述前列腺癌细胞类似治疗

的模型考虑了肿瘤生长反应和治疗检测中的随机噪声（Tanaka et al.，2010）. 此外，随机漂移和随机扩散模

型已在肿瘤生长和细胞迁移行为建模中得到应用 . 例如Gompertz扩散过程的随机版本能够估计治疗对细胞

生长速率的影响（Albano et al.，2015）；多尺度模型中也可以混合 SDEs用于描述上皮细胞和间充质细胞向
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周围肿瘤和微环境组织的迁移（Sfakianakis et al.，2020）.

1. 4　基于个体的模型

基于个体的模型（ABM，agent-based model）经常出现在与癌症相关的研究中 . 之所以被称为“基于个

体”，是因为在  ABM 中每个细胞都会被视为一个具有细胞内信号网络的智能个体（Nicholson，2019）；

ABM通过模拟每个细胞在每个时间步内的细胞活动（如迁移、分裂和死亡），在单个细胞的尺度上研究肿

瘤演化动力学 .在构建ABM模型时，我们一般假设每个细胞会占据网格上的某个点位，每个点位上我们

规定可以有至多一个细胞或多个细胞，而网格则被视为肿瘤微环境 .与此同时，我们还需要制定一组描述

每个细胞在不同时间步（Mirams et al.，2013）与肿瘤微环境（即网格）相邻或邻近细胞相互作用的规则 .规则

中常用的近邻方法为 4-近邻（von Neumann neighborhood）和 8-近邻（Moore neighborhood）. 例如，在一个描

述一般性肿瘤微环境的ABM中，作者指定的规则是肿瘤细胞在与活性T细胞相邻接触后会被杀死，而T

细胞与M1巨噬细胞相邻接触后才有几率转变为活性T细胞；肿瘤细胞向四周的分裂空间判定使用了 8-近

邻而细胞的移动空间判断则使用了 4-近邻（Cess et al.，2020b）. 不难发现，ABM有极强的描述肿瘤空间异

质性和肿瘤微环境中各类细胞相互作用的能力 .除此之外，ABM模型还能够准确地模拟肿瘤亚克隆的空

间分布（Noble et al.，2022），并通过对肿瘤血管的建模更明确地解释肿瘤生长与血管的密切联系（Olsen et 

al.，2013）.

如上文所述，近邻细胞相互作用的规则确定首先要基于网格的定义 .若细胞占据网格上的位置，则称

其为网格化的ABM，否则称为无网格化的ABM. 在网格化ABM中，细胞只可以复制或迁移到未被其他细

胞占用的相邻点位 . 若时间是离散的，则网格化ABM与随机细胞自动机类似；若时间是连续的，我们可

以将其与相互作用的粒子系统联系起来（Liggett，2005）. 网格化模型较于非网格化模型在计算上更为高效，

Tumour Generator（Waclaw et al.，2015） （C++）和 SITH（Nicol et al.，2022） （R） 都可以进行三维网格ABM的

基础模拟；CHE（Chkhaidze et al.，2019） （R/C++） 规定肿瘤细胞在分裂时不是占据周围格点而是将其他细

胞推开；Space（Angaroni et al.，2022） （Julia）实现了各种相互作用的粒子系统；CancerSim（Opašić et al.，

2020）则是一个基于Python的二维网格化ABM模拟器 . 目前已有网格化ABM模型应用于对肿瘤空间异质

性和耐药性治疗的模拟（Waclaw et al.，2015；Chkhaidze et al.，2019）. 非网格化模型的细胞排列较为灵活，例

如一种可变形的非网格化模型使用多边形对细胞形状和边界进行建模以说明细胞的可塑性（van Liedekerke 

et al.，2015）.

需要注意的是，ABM是通过描述肿瘤微环境中的每一个相关细胞最终展示细胞种群演化动力学，这

意味着在模拟大型肿瘤群体时需要更高效的算法和高性能的硬件 . 参数调整和优化也是ABM模型建立的

挑战性工作之一，较为复杂的ABM可能包含数百个参数，其中很多参数难以在患者或现实中进行测量 .

1. 5　多尺度模型

如果要从多个角度对肿瘤微环境进行更为细致的描述，我们可以混合使用多个模型构成一个多尺度

模型（multiscale model）. 例如我们常常使用 ABM 与 PDEs构成的多尺度模型描述微环境，这是因为 ABM

中的网格可以被视为肿瘤微环境，而使用PDEs可以描述氧气、细胞因子、药物因子等在肿瘤微环境中的

扩散（Rejniak et al.，2011；Bacevic et al.，2017；Cess et al.，2020b），这样的多尺度模型有助于我们探索扩散后

的各类因子与ABM描述的肿瘤空间异质性之间的联系 . ABM亦可以使用ODEs的药物代谢动力学对肿瘤

细胞和药物外渗之后的局部扩散进行建模（Bergman et al.，2022）. 以上的混合模型分别涉及了细胞尺度和肿

瘤微环境中的生化因子尺度，因此也可被称为多尺度模型 .

除此之外，对于细胞内部，我们可以使用ODEs结合希尔方程或者采用神经网络或布尔网络描述信号

通路网络（Sun et al.，2023；Jayathilake et al.，2024），从而来模拟微环境中的因子与细胞膜上的受体结合，

进而对细胞内部某些蛋白质的浓度产生影响，最终导致细胞增殖或死亡概率发生改变 . 本课题组杨恒等人

提出了一个包括细胞动力学、复杂的信号通路、基因突变、血管生成的多尺度模型用于对胶质母瘤细胞

的耐药性模拟和治疗策略优化 . 该模型在微环境尺度上考虑了五个微环境因素（即葡萄糖、氧气、表皮生长

因子（EGF）、血管内皮生长因子（VEGF）和纤连蛋白）以及药物（例如 TKI）；在分子尺度上考虑了EGFR信

号通路和细胞周期通路；在细胞尺度上考虑细胞代理、基因突变和血管生成 . 以上整合框架有助于探索基
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因突变与血管微环境之间的相互作用，以塑造酪氨酸激酶抑制剂治疗期间肿瘤的动态进化 .其模拟揭示了

影响肿瘤细胞迁移和增殖的突变加速了表型异质性的出现，从而加剧了治疗和未治疗条件下的肿瘤侵袭

（Yang et al.，2023）.

如上所述，多尺度模型对肿瘤演化动力学的描述更为详细准确，这有助于我们探索肿瘤不同阶段中

各种不同演化特性的直接原因 .

2 脑胶质瘤微环境介导耐药性的数学建模示例

2. 1　胶质瘤微环境简介

最近的一项实验研究（Obenauf et al.，2015）表明：在靶向药物治疗的刺激下，药物敏感性细胞在被药

物杀死的同时，可以释放出一些细胞因子（如 IGF1，CSF1，HGF等）到细胞外微环境中，这些释放出的微环

境因子可以与细胞上的相关受体（如CSF1受体，CSF1R）结合以促进药物耐受性细胞的加速生长、传播和

转移 . 另一项动物体内实验研究（Quail et al.，2016）发现，如图 1 所示，在对胶质瘤使用针对细胞因子

CSF1R的靶向抑制剂（CSF1R_I）治疗时，肿瘤细胞分泌CSF1因子与巨噬细胞上的CSF1R结合后促进肿瘤

细胞增殖；使用CSF1R_I后可以阻断CSF1R与CSF1的结合进而抑制肿瘤细胞增殖；CSF1R_I使用一段时

间后，药物的累积会促使微环境中 IL4浓度提高，IL4与巨噬细胞上的 IL4R结合后通过巨噬细胞内部信号

通路促进 IGF1的分泌；IGF1与肿瘤细胞上 IGF1R结合后激活肿瘤细胞中 IGF1R/ PI3K/ AKT信号通路，进

而促进肿瘤细胞的增殖（Quail et al.，2016）和转移，从而产生了对CSF1R_I的获得性耐药 .

2. 2　常微分方程模型示例

对于上述胶质瘤微环境，我们可以建立ODEs描述微环境中肿瘤细胞密度、巨噬细胞密度与细胞因子

CSF1、IGF1、IL4浓度、药物因子浓度的关系 . 为方便起见，我们暂时不考虑CSF1R_I浓度随时间的变化

和 IL4对巨噬细胞的影响，同时直接用固定的参数代表细胞内部的信号通路的影响；假设巨噬细胞分泌细

胞因子 IGF1 的基础速率和微环境中巨噬细胞密度是恒定的（Pyonteck et al.，2013）. 用 [ ]IGF1 ，  [ ]CSF1 ，

 [ CSF1R_I ] 分别表示标准化后的两种细胞因子的浓度和药物因子浓度、CT，CM 分别代表标准化之后的肿

瘤细胞密度和巨噬细胞密度，我们可以得到如下常微分方程组：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

dCTdt = k I∙H I( )[ ]IGF1 ∙(1 - CT )∙CT - Hd ( [ CSF1R_I ])∙CT - dT∙CT，

d[ ]IGF1
dt = S IGF1∙CM∙( )1 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ∙ds ∙( )1 - [ ]IGF1 -  d IGF1 [ IGF1]，
（1）

图1　胶质瘤与巨噬细胞微环境相互作用

Fig. 1 Interactions between tumor cells and macrophages in glioma microenvironment
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其中 k I代表肿瘤细胞内部信号通路对外界微环境中 IGF1浓度的反应情况， d IGF1 代表 IGF1在微环境中的自

然降解率（Quail et al.，2016），dT 代表肿瘤细胞的固定死亡率；由于细胞密度、因子浓度均经过了标准化，

我们使用 (1 - CT )表示 logistic增长模型中有限的资源对最大种群数量的限制，使用 (1 - [ IGF1] )表示微环

境中因子最大浓度的限制 . 考虑到 IGF1的分泌速率会随CSF1R_I的累积使用而增大进而导致 IGF1浓度提

升最终加快肿瘤细胞的增殖，我们使用积分表示CSF1R_I使用后的副作用 . H I([ IGF1] ) = [ IGF1]
[ ]IGF1 + K I

代表

IGF1对肿瘤细胞密度的调节情况，K I称为Michaelis-Menten 系数（Johnson et al.，2011），通过调整其大小可

以模拟不同类型肿瘤细胞对 IGF1 的敏感程度， K I 越小则说明肿瘤细胞对 IGF1 越敏感；同理

Hd([CSF1R_I] ) =  [ CSF1R_I ]
[ ]CSF1R_I + Kd

代表CSF1R_I对肿瘤细胞死亡率的影响 . 上述形式的函数（即H I，Hd）称为

希尔函数，常用于模拟因子浓度变化造成的非线性影响（Alon，2007；Pivonka et al.，2008；Sun et al.， 

2012a），下文的类似形式的函数不再赘述 .

2. 3　偏微分方程模型示例

考虑到肿瘤细胞和 IGF1在微环境内的扩散以及肿瘤细胞对 IGF1因子的趋化性移动，我们可以利用反

应-扩散方程描述这种空间异质性（Zheng et al.，2018）：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∂CT∂t = DTΔCT + α I∇ ⋅ ( )CT∇[ ]IGF1 + k IH I( )[ ]IGF1  (1 - CT )CT - Hd ( [ CSF1R_I ])CT - dT∙CT，

∂[ ]IGF1
∂t = D IΔ[ ]IGF1 + S IGF1CM( )1 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ∙ds ( )1 - [ ]IGF1 -  d IGF1 [ IGF1]，
（2）

其中DT，D I 分别代表肿瘤细胞和 IGF1因子的扩散系数，α I 为肿瘤细胞对 IGF1的趋化性系数 . 假设肿瘤为

一个球体，我们可以对上述方程进行径向对称简化（Zheng et al.，2018），设置[CSF1R_I] = 1.0，0.8，假设

径向中心位置的肿瘤密度较高，径向外围肿瘤密度较低，对 IGF1的求解使用零通量边界条件，上述模型

结果如图2所示 .

图 2（A）中我们可以发现肿瘤细胞的密度在用药 50天后处于极低的密度，但随着用药时间的延长肿瘤

开始复发；而图 2（B）展示了 IGF1的浓度，药物的累积导致 IGF1浓度处于较高水平，这也导致肿瘤细胞

增殖率的升高，进而导致肿瘤复发 . 图 2（C）使用的药物浓度较低，因此肿瘤复发后的密度较低；对比图 2

（D）可以发现较低浓度的 IGF1 可以延缓肿瘤的增殖 . 上述模型不仅描述了胶质瘤微环境中药物因子

CSF1R_I靶向巨噬细胞导致的耐药性，还可以展示肿瘤细胞在微环境内的空间异质性以及因子浓度的空

间差异 .如图2（A）（C），径向中心位置肿瘤密度较高的初始值会导致肿瘤更容易复发 .

2. 4　随机微分方程模型示例

上述两个简单的例子中，我们都假设参数是不变的或有确定的表达形式，但实际情况中有很多随机

因素是不可忽视的 . 例如对于模型（1），我们可以使用加入标准维纳过程的随机微分方程SDEs描述肿瘤细

胞的随机扩散（Sun et al.，2016a）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

dCT = k I∙H I( )[ ]IGF1 ∙(1 - CT )∙CTdt - Hd ( [ CSF1R_I ])∙CTdt - σ1dWt - dT∙CT，

d[ ]IGF1
dt = S IGF1∙CM∙( )1 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ∙ds ∙( )1 - [ ]IGF1 -  d IGF1 [ IGF1]， （3）

其中Wt 是标准维纳过程或称布朗运动（Bressloff，2014），满足 dWt = Wt + ∆t - Wt ~ N (0，∆t) = ∆t N(0，1). 
σ1 为扩散速率 .

例如对于模型（2），实际情况中肿瘤细胞的死亡率并不是固定值，而是受基因突变或外界微环境的影

响带有随机性，我们可以通过添加随机扰动描述该种情形：

  

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∂CT∂t = DTΔCT + α I∇ ⋅ ( )CT∇[ ]IGF1 + k IH I( )[ ]IGF1  (1 - CT )CT - Hd ( [ CSF1R_I ])CT - dT( )1 + σ2∙ε ( )t CT

∂[ ]IGF1
∂t = D IΔ[ ]IGF1 + S IGF1CM( )1 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ∙ds ( )1 - [ ]IGF1 -  d IGF1 [ IGF1]
 （4）

其中ε ( t)代表高斯白噪声（Schuss，2010），σ2为噪声的扩散速率 .
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2. 5　基于个体的模型示例

以上模型中我们使用了肿瘤细胞密度对肿瘤进行描述，实际上我们是将肿瘤细胞作为一个群体进行

宏观、整体的描述 .我们也可以将微环境的每个细胞建模为一个智能个体，其中每个细胞都可以独立地进

行增殖、分化、凋亡等细胞活动 .例如对于图 1所示的微环境介导的胶质瘤耐药性，我们可以利用 ABM

更加详细地描述CSF1R_I靶向巨噬细胞的耐药性机制 .

如图 3（A-B），在这类模型中，我们通常将细胞放入网格中以模拟其在网格格点中的移动，而网格则

可被视为微环境 . 图 3（A）是未使用CSF1R_I时脑部胶质瘤生长ABM示意图，此时M2型巨噬细胞远远多

于M1型巨噬细胞，微环境中的M2型巨噬细胞向肿瘤细胞趋化性迁移，并占据肿瘤细胞外侧空间阻碍M1

巨噬细胞吞噬肿瘤细胞 . 图 3（B）是使用CSF1R_I时脑部胶质瘤生长ABM示意图，使用CSF1R_I后M2型

巨噬细胞转化为 M1型巨噬细胞进而吞噬肿瘤细胞 . 图 3（C-E）则更为详细地描述了巨噬细胞的分化和转

化：M1巨噬细胞可以吞噬肿瘤细胞而M2巨噬细胞可以分泌 IGF1、EGF等细胞因子促进肿瘤增殖；肿瘤

细胞分泌的细胞因子CSF1与巨噬细胞的CSF1受体结合后会促使巨噬细胞较多转化为M2型；同时，如图

3（A-B），M2巨噬细胞会较多地占据肿瘤细胞外围，在空间上阻碍M1巨噬细胞的吞噬 . 图 3（F）展示了药

物CSF1R_I对CSF1受体的抑制，CSF1受体失活的M2巨噬细胞会转化为M1巨噬细胞进而对肿瘤细胞进

行吞噬，这也是CSF1R_I对胶质瘤的杀伤原理 . 图3（G）则为胶质瘤微环境介导耐药性产生的过程 .

2. 6　多尺度模型示例

众所周知，在肿瘤微环境中，各个细胞分泌的细胞因子以及通过血管渗透进入的药物因子在微环境

中扩散会导致不同空间位置的因子浓度差异；这种差异会导致不同位置的细胞上受体与因子结合程度各

不相同，从而通过细胞内部信号通路影响细胞的活动；细胞的移动、增殖等活动不仅导致了肿瘤细胞的

空间异质性还会反过来影响细胞因子的分泌 . 因此，对肿瘤微环境介导耐药性的演化过程应该从更全面

的、系统的、动态的视角进行建模 .上节所述的ABM常常与ODE、PDE、SDE等混合使用以展示微环境、

图2　胶质瘤细胞密度与 IGF1浓度的偏微分方程模型结果

Fig. 2 Spatial distribution of glioma cell density and IGFl concentration simulated by the PDEs model
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细胞和细胞内部信号通路等多个尺度的肿瘤演化动力学，这样的模型也被称为多尺度模型 . 例如对于脑胶

质瘤微环境，我们使用ABM模拟微环境中的肿瘤细胞、巨噬细胞和血管细胞；使用ODEs或SDEs描述细

胞内部信号通路；使用PDEs描述细胞因子、药物因子在微环境内的扩散 .

以下为一个简化的多尺度模型，其在 ABM 的基础上加入了 PDEs模拟药物因子和细胞因子的扩散，

并加入了ODEs模拟肿瘤细胞内部的信号通路 .药物因子通过血管渗透进入微环境并在微环境扩散的模型

如下（Liang et al.，2019）：

∂[ ]CSF1R_I
∂t = Dd ⋅ Δ[CSF1R_I] + χVC( t， x) ⋅ q ⋅ (H - [CSF1R_I] )

-χT( t， x) ⋅ u ⋅ [CSF1R_I] - ηdrug ⋅ [CSF1R_I]，                                 (5)
其中Dd、χVC、q、H、χT、u、ηdrug、[ CSF1R_I ]分别代表药物扩散率、血管位置、血管通透性、血药浓度、肿瘤细

胞位置、肿瘤细胞对药物因子的摄取率，药物的自然降解率 .

细胞因子CSF1（Condeelis et al.，2006）和 IGF1的扩散模型如下（Zheng et al.，2018）：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

∂[ ]IGF1
∂t = D IΔ[ ]IGF1 + S IGF1 ⋅ CM2 ⋅ ( )1 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ( )s ⋅ ds ⋅ ( )1 - [ ]IGF1 - d IGF1 ⋅ [ ]IGF1 ，

∂[ ]CSF1
∂t = DCΔ[ ]CSF1 + SCSF1 ⋅ CT ⋅ ( )1 - [ ]CSF1 - dCSF1 ⋅ [ ]CSF1 ，

（6）

其中D I、DC 分别代表 IGF1因子和CSF1因子的扩散系数，SCSF1 为肿瘤细胞分泌CSF1的速率 . 与模型（2）不

同的是，我们区分了巨噬细胞的M1和M2两种类型并且假设 IGF1仅由M2巨噬细胞分泌，故此处 SIGF1 表
示M2巨噬细胞分泌 IGF1的速率 .

此外，我们对巨噬细胞的转化（Quail et al.，2016）建模如下：

图3　微环境介导的胶质瘤耐药的ABM模型 

Fig. 3 ABM of microenvironment-mediated drug resistance in glioma
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ì
í
î

PM21 = p21，
PM12 = kC ⋅ HC + kd ⋅ Hd，

 （7）

其中HC([CSF1]， [CSF1R_I] ) = [ ]CSF1
K1 + K2·[ ]CSF1R_I + [ ]CSF1  以及与药物累积相关的函数Hd([CSF1R_I] ) =

∫0

t

[ ]CSF1R_I ( )s ⋅ ds
K3 + ∫0

t

[ ]CSF1R_I ( )s ⋅ ds
均为前文提到的希尔方程；p21 代表微环境中 M2向 M1转化的固定概率，M1向

M2的转化概率则由参数 kC、kd、K1、K2、K3以及［CSF1］、［CSF1R_I］以及CSF1R_I的累积量共同决定 .

对于肿瘤细胞内部的信号通路（如图 1），我们建立一个 ODE 和 SDE 组成的方程组以描述微环境中

IGF1的浓度、肿瘤细胞细胞膜上的 IGF1受体（IGF1R）以及细胞内部信号通路相关的蛋白激酶AKT的浓度

（Ma et al.，2016）：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

d[ ]IGF1R
dt = [ ]IGF1

K4 + [ ]IGF1 ∙( )1 - [ ]IGF1R - d4∙( )1 + σ I∙ε ( )t ∙[ IGF1R ]，
d[ ]AKT

dt = [ IGF1R ]
K5 + [ IGF1R ]∙( )1 - [ ]AKT - d5∙[ AKT ]，

（8）

其中ε ( t)为高斯白噪声，σ I为噪声的扩散速率，K4、K5均为希尔方程的参数，d4、d5则代表相关蛋白的基

础降解率；此处的[ IGF1R ]和[AKT ]均为标准化后的浓度，因此 1 - [ IGF1R ]代表最大承载量对增长速率

的抑制 .

ABM 模型中每个肿瘤细胞作为一个单独的智能体均有自己的增殖率 r͂T 和凋亡率 r͂d，相关建模如下

（Ma et al.，2016）：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

r͂T = rT ⋅ ( )1 + kA ⋅ HA( )AKT ⋅ ( )1 - CnowT
CmaxT

，

r͂d = rd∙( )1 + σd∙ε ( )t ，

（9）

其中HA(AKT) = [ ]AKT
K6 + [ ]AKT 为 AKT 浓度相关希尔方程，kA 为参数；rT、rd 为基础增殖率和基础凋亡率；

CmaxT 是微环境承载肿瘤细胞的最大数量，CnowT 则为当前肿瘤细胞的数量；ε ( t)为高斯白噪声，σd 为噪声扩

散率 .

类似地，我们可以对单个的肿瘤细胞和巨噬细胞定义其最大寿命、迁移方式、增殖方式、最大环境

承载量等等 .

对上述多尺度混合模型的结果也需要从多尺度进行分析 . 例如图 4为该模型在细胞、微环境因子浓度

以及肿瘤细胞内部信号通路相关蛋白浓度的结果；图5则展示了微环境中细胞及相关因子空间分布 .

图 4（A）为本模型模拟 200天肿瘤细胞数量与M1巨噬细胞数量随时间变化示意图 . 我们可以看出肿瘤

细胞数量经历了先下降后上升的趋势，同时图4（B）展示的微环境中CSF1平均浓度也随着肿瘤细胞数量先

下降后上升，这是因为CSF1因子由肿瘤细胞分泌 . 肿瘤细胞的耐药性产生是因为图 4（C）中M1巨噬细胞

的数量在使用CSF1R_I后会先上升，而随着用药量的累积又会下降，进而影响了对肿瘤细胞的吞噬；同

时图 4（D）中 IGF1浓度的持续提升使得图 4（E）中 IGF1R活性提高进而通过信号通路影响图 4（F）中激酶蛋

白 AKT 浓度提高最终促使肿瘤细胞增殖 . 因此我们的模型较为全面地展示了胶质瘤中靶向巨噬细胞的

CSF1R_I免疫治疗耐药性产生的两个原因：一是M1巨噬细胞数量受药物累积而减少导致对肿瘤细胞的吞

噬能力下降；二是药物累积导致 IGF1浓度提升进而通过肿瘤细胞内部信号通路促使肿瘤增殖 . 图 5（A）为

本次模拟初始的细胞分布以及对微环境持续给药 50天、100天、200天后的分布，不同颜色的点代表的细

胞类型与图 3一致 . 图 5（B）为持续给药 50天时AKT、IGF1、CSF1以及CSF1R_I的空间分布，我们可以直

观地看到其与图5（A）中持续给药第50天的微环境内细胞分布完全对应 .
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3 总结与展望

数学肿瘤学建模不仅可以对微环境中肿瘤演化动力学特性进行定量描述，还有助于解决耐药性导致

的癌症治疗反应动力学难题并优化治疗策略 . 当然，在基于数学模型进行治疗策略的优化之前，对于模型

的调整与校准必不可少 . 在进行必要的验证后，相关数学模型才可以用于优化治疗计划、建立自适应用药

策略（Liu et al.，2022）或是预测联合用药方案（Tang et al.，2023）.

然而，数学肿瘤学模型存在多方面的局限性，这导致其在癌症治疗的广泛临床应用方面仍存在巨大

挑战 .在生物学机制方面，细胞内部的信号通路大多是基于经过实验验证的知识，如何基于高通量数据

（如蛋白质组学数据或转录组学数据）推断信号通路或信号通路网络是一个重要而基本的问题（Sun et al.，

2018；Sun，2023）. 为此，本课题组在分子调控网络（Sun et al.，2013，2015，2016b；Zhang et al.，2019b；Sun et 

al.，2021）和细胞通讯网络（Zhang et al.，2020；Cheng et al.，2021；Ni et al.，2022；Luo et al.，2023）推断方面进

行了一些探索 .

除了上述生物学机制导致的局限性，在数学模型的建立时，如何加强数据与模型之间的联系是值得

图4　混合多尺度模型模拟胶质瘤耐药性的细胞和分子尺度结果

Fig. 4 Cellular and molecular scale results of the hybrid multiscale model simulating glioma drug resistance
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我们思考的重要问题 . 例如面对大量可用的生物信息学数据（如单细胞RNA-seq数据和空间转录组数据），

我们需要稳健高效的方法进行预处理 .例如，本课题组闫璐璐等整合单细胞RNA-seq数据与空间转录组数

据实现了对空间转录组数据的解卷积（Yan et al.，2023，经过该方法处理后的空间转录组数据可以应用到多

种数学模型中 . 本课题组杨恒等在建立多尺度模型描述胶质瘤微环境的基础上，整合了单细胞RNA测序

数据、空间转录组学、组织RNA测序数据和GBM患者的临床数据，证实了其关于基因突变和血管生成对

靶向治疗反应性影响的模型预测是准确的（Yang et al.，2023）. 在耐药性相关模型的建立时，我们常假设耐

药性均为用药后获得而忽略固有耐药性，而在治疗开始前固有耐药性的监测和量化需要较多的数据支撑

（Gatenby et al.，2009；Gallaher et al.，2018）. 再者，在模型拟合方面，我们常在高维参数空间和随机模型的

参数估计时遇到较大困难 . 例如，面对混合多尺度模型的高维参数空间，可以尝试用机器学习的方法（主

要是神经网络的方法）进行模拟（Cess et al.，2020a），也有人利用贝叶斯方法尝试降低参数空间维度（Lima 

et al.，2021）. 对于随机模型的参数估计则更具挑战性，因为过程的方差本身就是随机模型的重要组成部

分，这种差异可能会被测量中的其他变异来源或实验过程所混淆（McDonald et al.，2023）. 相比之下，确定

性模型在模型拟合时通常采用种群（或系统）的平均演化特性并尝试利用数学知识去除系统中的噪声 .

最后，在使用数学模型进行计算机模拟时，我们需要使用高效的数值求解方法，或是优化模型代码

与算法并使用高性能硬件以降低模拟时长 . 例如，在求解PDEs时传统的有限差分法与向前欧拉法有较高

的时间复杂度，对此我们可以使用CUDA c++结合高性能显卡并行求解 .

展望未来，采用模型和数据共同驱动的计算系统生物学研究范式，通过利用数学建模与生物学实验

以及高通量生物组学数据相结合，有望深入研究药物治疗过程中微环境与肿瘤细胞在分子和细胞层次上

交互作用的规律，进而分析微环境介导的获得性耐药形成和发展的演化机制，并研究减少耐药性的优化

控制策略，为提高肿瘤药物治疗的效果提供指导和参考 .
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