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[摘 要] 测序组学、电子健康记录和医学影像等多维度异质医学数据的迅速积累,不仅凸显了传

统还原论研究范式的局限性,同时也为医学研究革新带来机遇。近年来,生物医学与智能信息科学

的深度交叉融合取得显著进展,推动了疾病预测与精准医疗的发展进程,数学已逐步成为其底层核

心驱动。通过深化医学—数学交叉研究实现对生命系统本质规律的定量解析将成为本领域取得变

革性突破的关键路径。本文系统综述了医数交叉领域的研究进展,重点探讨数学模型在肿瘤诊断、
治疗及肿瘤发生发展机制解析等方面的关键作用,深入展望医数交叉在机制导向的数学模型构建、
数字生命和虚拟健康等领域的创新潜力与应用前景。通过数学模型的精准构建与应用,实现从“数
据关联”向“机制解析”的迈进,医数交叉将为肿瘤预防和诊疗提供突破性解决方案,推动医学的高

效化、精准化、智能化变革。
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  医学直接关乎人类的生命健康,是充满人文关

怀的“前沿阵地”。其进步历程充分体现了多学科交

叉融合的深远影响。例如,18世纪化学的突破为医

学注入新动力,约瑟夫·普里斯特利发现氧气,为现

代呼吸学奠定了科学基础;19世纪中期,物理学与

医学结合催生了现代影像学,彻底革新了医学诊断

技术;19世纪末,心理学的兴起为精神病学提供理

论支撑,西格蒙德·弗洛伊德的精神分析学说更是

深刻影响了现代心理治疗的发展。这些跨学科的融

合不仅推动了医学理论与技术的不断演变,更彰显

了学科交叉在医学发展中的核心作用。

基础研究是科学之本和创新之源,是所有技术

问题的总机关。强大的基础科学研究是建设科技强

国的基石,更是提升原始创新能力的根本途径。数

学是所有自然科学的基础,是科技创新的底层驱动

力。数学与医学研究和实践的紧密结合,展现了其

严谨性和解析性在解决生物医学复杂问题中的独特

优势。通过时空动态、因果性、临界性的定性和定量

分析方法,数学为理解生物医学现象提供了强有力

的工具[1]。例如,研究人员通过建立数学模型模拟

生物系统的动态行为,深入揭示了肿瘤发生与发展

的内在机制[2]。
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当前,生物医学技术的飞速革新正加速医学的

数字化和精准化进程,催生了多层次、多尺度生物医

学数据的爆炸式增长[3]。从人工智能到大数据分

析,再到生物医药的数字化转型,数据驱动的医疗体

系正在逐步取代传统的经验性诊疗模式。然而,尽
管海量数据为肿瘤研究和个性化医疗提供了前所未

有的资源,如何从中高效、准确地挖掘有效信息仍面

临诸多挑战[4]。这些挑战不仅源于测量噪声以及数

据在维度、尺度和结构上的差异[57],更与生命系统

本身的系统性、高度组织性、动态性和随机性密切相

关。许多生物学现象和机制尚缺乏统一的概念模型

来描述其原理,这使得目标导向的建模方法难以揭

示生命系统紊乱的底层机理,所构建的因果链条往

往模糊且不完整。在这样的时代背景下,医学研究

亟需新的研究范式。借助数学模型、算法和理论应

用于生物医学领域(医数交叉),有望在癌症基因组

学和数据驱动的精准治疗等场景实现突破性进展。
与此同时,医学实践也为数学学科提供丰富的应用

场景与试验平台,成为推动数学理论创新的“催化

剂”。两者相辅相成、共同进步。肿瘤作为复杂疾病

的典型代表,其发生与发展充分体现了生命内在机

制的系统性、动态性和随机性。因此,肿瘤的诊疗与

机制研究将成为医数交叉刻画复杂疾病的理想试验

田,并成为推动医学变革的重要阵地。
肿瘤学中医数交叉研究的核心在于综合利用多

元数学理论,深入刻画疾病发生发展内在生命原理

所蕴含的系统性、高度组织性、动态性和随机性

(图1)。优化理论、组合数学、图与网络、微分方程

和概率统计等数学工具,为建模和分析复杂生命机

制提供了形式化手段、模型化工具和科学化语言。
只有当这些数学理论模型与生命系统运作高度吻合

时,才能有效捕捉和描述生命过程中的系统性和复

杂性。例如,生命体通过亿万年的进化,自然地遵循

着一套内在优化原则,如“最大化利用”“最小能量消

耗”和“最稳定状态”等。这些原则贯穿于能量代谢、
酶催化反应、细胞分裂和蛋白质折叠等生物过程的

各个层面。此外,药物代谢、肿瘤生长和免疫反应等

生物医学现象均具有时变特征,涉及离散对象之间

的连续动态非线性关系,而微分方程则为描述这种

关系提供了精确的数学框架,能够准确反映生物系

统的演化规律。与新兴的大语言模型或人工智能

(Artificial
 

Intelligence,
 

AI)技术相比,数学方法在

揭示复杂生物医学问题的内在逻辑和底层机理方面

独具优势。AI技术虽在特定任务中表现出色,但其

基于概率统计的框架在系统深层次机理的解释性方

面存在局限。实际上,数学方法与 AI技术并非对

立,而是相辅相成。AI技术优势在于处理高维、非
结构化数据(如医学影像),可以作为数学建模的有

力补充,而数学理论则为AI模型提供了可解释性的

理论基础。两者的有机结合将推动医数交叉研究向

更深层次发展,实现从生命现象描述到机制解析的

跨越。
本文以肿瘤精准诊疗和机制研究为例,全面综

述了医数交叉领域的研究进展,系统阐述了数学理

论、模型和算法在其中的关键作用。同时,本文展望

了医数交叉在机制导向的数学模型构建、数字生命

和虚拟健康等领域的创新潜力与应用前景。我们期

待,通过数学理论的精准运用、数学模型的系统构建

以及数学算法的开发应用,医数交叉能够为以肿瘤

为代表的复杂疾病精准预防、早期诊断和高效治疗

提供切实可行的解决方案,进而推动现代医学向高

效化、精准化与智能化的方向实现变革性发展。

1 医数交叉研究现状

在健康管理和疾病防控的全生命周期中,数学

理论与方法作为核心支撑工具,贯穿于未病先防、早
期检测和诊断治疗等各个环节,发挥着不可替代的

作用。在疾病预防阶段,基于系统动力学的临界理

论分析为个体患病风险预测提供了科学依据,使早

期预防干预更具针对性和时效性;在诊断治疗环节,
数学方法通过对高维复杂数据的深度挖掘,有效提

取肿瘤精准特征,显著提升诊断准确性,同时基于患

者个体化特征提供最优治疗方案;在肿瘤发生发展

机制研究方面,数学模型为驱动突变基因和致病基

因识别提供了可靠的技术支撑,不仅有助于解析复

杂疾病的转录调控机理,更能深入揭示细胞间通讯

的关键特征。

1.1 肿瘤预防与早期诊断

数学理论与方法在肿瘤诊断的各环节中均发挥

着重要作用,尤其在数据驱动的疾病临界点预测、生
物标志物识别以及医学影像数据重建等领域展现出

显著优势。

1.1.1 
 

肿瘤演进临界点预测

肿瘤的发生是一个高度复杂的生物学过程,其
诱因和机制因肿瘤类型而异,导致预防措施难以实

现普适性[8]。目前,尽管多种肿瘤筛查技术已在临

床实践中广泛应用,但仍存在显著的局限性。以肿

瘤标志物检测为例,尽管其作为一种常用的筛查手



 

 176  中 国 科 学 基 金 2025年

图1 肿瘤生命机制的复杂性、潜在的数学交叉领域以及医数交叉在肿瘤精准诊疗中的典型应用场景
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段,但部分标志物的特异性和敏感性不足,限制了其

在早期诊断中的准确性;影像学检查虽能有效识别

部分早期肿瘤,但对微小病灶的检测能力仍面临挑

战,同时频繁的检查不仅增加了医疗成本,还可能带

来潜在的辐射暴露风险。
生命系统具有高度复杂性和时空动态变化特

征,复杂疾病的发生发展过程普遍呈现出非线性临

界现象。因此,基于动力学的数据科学作为一门新

兴的数学交叉理论应运而生,其核心在于将生命系

统转化为动力系统,从而精准捕捉不同疾病状态间

的临界转变过程。在肿瘤研究领域,通过刻画系统

的动态行为及其演化规律,能够为复杂的肿瘤过程

构建临界理论框架,赋予肿瘤发生发展过程以“可解

释性”“可预测性”和“可拓展性”。这一理论不仅为
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深入理解肿瘤的内在机制和行为特征提供了科学依

据,更实现了肿瘤演进临界点的科学量化与精准

预测。
几个典型例子包括:Liu等人利用非线性动力

学理论识别与疾病进展临界点相关的动态特征,成
功检测到疾病早期的若干预警信号[9]。该方法在肺

腺癌研究中取得了重要突破,通过整合两个临床队

列数据,研究团队发现肺腺癌的转移临界点位于IIB
期,且在该临界点之后患者的肿瘤转移风险显著增

高。基于这一理论框架,Hong等人进一步提出了

相对熵模型,用于检测疾病进展过程中状态剧烈转

变的预警信号[10]。该模型在结直肠癌、肺腺癌、甲
状腺癌和肾细胞癌等研究中展现出强大的预测能

力,其识别的信号网络在特定阶段表现出明显变化,
为多种疾病的演化进程提供了可靠的预测依据。此

外,Chen等人开发了一种基于无监督隐马尔可夫模

型的计算方法,通过提取可判别、可解释的特征,揭
示了肿瘤演进接近临界点时动力学过程的潜在机

制[11]。这一方法在乳腺癌研究中得到验证,成功识

别了CEBPA、SMAD3 和GSK3B 等基因在肿瘤演

进临界点时的动态变化,为疾病的早期预防和干预

提供了重要的分子依据。

1.1.2 
 

生物标志物识别

识别具有高特异性和高精度的生物标志物在

疾病精准诊断、治疗方案优化、预后评估、药物研

发和靶点预测等领域具有重要的科学价值和应用

意义[12,
 

13],已 成 为 生 物 信 息 学 研 究 的 核 心 热 点

之一[14,
 

15]。
从数学视角来看,生物标志物识别问题本质上

可归结为从特征集合中筛选最优特征子集的组合优

化问题。这一问题的核心在于在离散的组合空间中

寻找满足特定约束条件的最优解。然而,其庞大的

解空间规模使得传统的穷举搜索方法不切实际。因

此,研究者通常采用启发式算法或近似算法,如贪婪

算法、模拟退火算法和遗传算法等。这些数学方法

不仅为生物标志物识别提供了高效的计算工具,还
显著提升了精准医疗中特征筛选的效率与模型构建

的准确性,为疾病诊断和治疗策略的优化奠定了重

要基础[16]。
在实际建模研究中,Chuang等人创新性地将蛋

白质相互作用网络应用于乳腺癌远处转移预测,将
生物标志物识别问题转化为最优子图的识别问题,
并利用贪婪算法成功筛选出具有高分值和高统计显

著性的连通子网络作为潜在生物标志物[17]。该方

法在乳腺癌数据中表现优异,分别鉴定出149个和

243个子网络。与传统的基于单个基因表达分析的

模式相比,该方法从系统生物学角度出发,充分考虑

了功能网络中基因间相互作用的整体状态,从而更

全面地揭示了所识别生物标志物的功能特性。Liu
等人则提出了针对每个疾病样本构建特异性网络的

方法,通过差异网络分析成功识别了不同癌症个体

间的差异基因和网络模式[18,
 

19]。此外,基于机器学

习的标志物识别方法在肿瘤诊断中发展迅速。例

如,Steyaert等人开发了一个整合多组学数据、临床

数据和医学影像的深度学习框架[20],通过监督学习

有效识别出与癌症发展或预后相关的生物标志物,
为肿瘤精准诊断提供了新的技术手段。

1.1.3 
 

医学图像影像辅助诊断

医学影像技术是肿瘤辅助诊断的重要工具,其典

型代表包括计算机断层扫描(Computed
 

Tomography,
 

CT)、磁 共 振 成 像 (Magnetic
 

Resonance
 

Imaging,
 

MRI)以及病理图像等。CT和 MRI均利用特定的

物理原理对人体内部进行成像,而病理图像则是通

过高精度扫描仪将传统的玻片病理切片数字化,实
现病理信息的可视化与定量分析。

在基于医学图像影像的辅助诊断中,肿瘤的自

动分割与标注是实现精准诊断的关键任务。尽管手

动分割长期以来被视为描绘解剖结构和病理区域的

黄金标准,但其过程不仅耗时耗力,还高度依赖于专

业人员的经验。相比之下,半自动或全自动分割方

法能够显著提高效率,降低人力成本,并支持大规模

数据集的分析。近年来,随着深度学习技术的快速

发展,大规模预训练模型(大模型)的出现为全自动

分割方法的实现提供了新的可能。这些模型的成功

在很大程度上得益于其蕴含的数学基础:线性代数

为模型的表示和运算提供了框架,优化理论指导了

模型的训练过程,而信息论则为模型性能的评估提

供了理论依据。
在影像诊断中,一个关键问题是如何通过优化

图像重构算法,在尽可能减少辐射对人体伤害的同

时获取高质量的图像数据。CT和 MRI成像本质上

属于反问题求解,即从投影测量数据中反向推断待

测物体的衰减系数分布函数,从而生成人体截面图

像。为了降低辐射暴露风险,CT扫描通常采用低剂

量和减少测量视角的策略,而 MRI则通过减少空间

采样量来缩短成像时间。然而,这些策略不可避免

地会降低成像的分辨率和信噪比,进而影响图像质

量。因此,从数学模型与计算精度的角度出发,开发
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高效的图像重建方法成为提升成像效果的核心任

务。滤波反投影(Filtered
 

Back
 

Projection,
 

FBP)算
法是图像重建中反问题求解的经典算法之一,其基

于投影定理和频域滤波原理,通过对采集的投影数

据进行高通滤波,再将其反投影至图像空间以生成

重建图像。FDK(Feldkamp
 

Davis
 

Kress)算法[21]作

为FBP算法的扩展,通过处理斜投影数据,能够有

效应对非平行投影数据的重建问题。在 MRI成像

中,由于采样点通常呈非均匀分布,传统的快速傅里

叶变换(Fast
 

Fourier
 

Transform,
 

FFT)难以直接应

用。NUFFT(Non-uniform
 

FFT)算法[22]通过将非

均匀采样数据插值转换为均匀数据,从而利用FFT
实现高效计算。这些算法显著提升了医学成像中数

据处理和图像重建的精确性,能够在更少的扫描数

据基础上重建出清晰的人体截面图像,不仅降低了

辐射对人体的伤害,还为精准诊疗提供了高质量的

影像支持。

1.2 肿瘤治疗

新药研发、药效预测和耐药性研究等领域不仅

是生物学与药理学深度融合的体现,更是数学建模

与大数据分析等前沿技术的重要应用场景。通过医

数交叉研究,数学模型能够为药物设计提供精准的

理论依据,优化靶点筛选过程,并预测药物在不同患

者群体中的疗效和副作用,从而为个性化治疗的实

现提供科学支持。

1.2.1 新药研发与图同构

新药研发在肿瘤治疗中具有重要的科学价值和

临床意义[23]。抗肿瘤药物的研发是一个复杂且多

维的过程,涵盖了分子结构设计与解析、候选药物筛

选以及药物与靶点相互作用等多个关键环节。面对

研发过程中诸如靶点识别、药物优化和疗效预测等

挑战,亟须借助数学工具与方法提供理论支撑和技

术突破。
在新药研发领域,图同构问题发挥着至关重要

的作用,其核心在于通过判断两种化合物分子结构

或生物活性网络的相似性,捕捉化学分子图中原子

与键的拓扑结构一致性[24]。药物分子可以通过分

子图进行表示,基于图同构分析,研究人员能够设计

新颖的分子结构,确保其具备尚未被充分探索的化

学特性,从而拓宽新药研发的可能性。近年来,图同

构与深度学习的结合,尤其是图神经网络,已成为药

物开发领域的研究热点[25]。通过图同构的应用,分
子表征的精准性得到显著提升,不仅有助于准确地

预测化合物的药效、毒性和药代动力学性质,还为药

物设计与优化提供了强有力的理论支持和技术

手段。
举例来说,Bao等人开发了基于多任务图同构

网络的小分子抑制活性预测模型[26]。该模型利用

图同构神经网络作用于药物分子图,通过加和聚合

函数生成全图表示,实现了分子特征的高效提取。

Du等人提出的CT-GINDTI模型采用全局最大池

化的图同构网络对药物分子图进行表征,并通过循

环训练方法有效解决了样本不平衡问题[27]。此外,

Wang等人基于跨模态相似性,设计了图同构网络

的图自动编码器,用于预测药物与特定靶标的相互

作用[28]。这些研究表明,图同构网络凭借强大的结

构捕捉能力和灵活的任务适配性,在药物分子设计

和药物—靶点相互作用预测中展现出独特优势。与

传统高成本实验方法相比,图同构网络能够通过精

确的分子拓扑分析快速筛选候选分子,显著降低研

发成本;同时,其自动学习能力超越了传统统计模型

对手工特征的依赖,能够更全面地表征分子间的复

杂关系。这些数学方法为加速新药研发、优化候选

分子及开发靶向性更强的抗肿瘤药物提供了重要的

理论支撑和技术保障。

1.2.2 
 

药效预测

不同患者对相同药物的反应存在显著差异,而
肿瘤类型及其分子特征的多样性进一步增加了制

定有效治疗方案的难度,因此药效预测在肿瘤治疗

中尤为关键[29]。药效预测的核心在于将多源数据

中的复杂关联关系转化为可量化的数学模型,从而

有效揭示患者分子特征与药物反应之间的潜在

规律。
利用机器学习技术构建药效预测模型,已成为

应对肿瘤治疗中个体差异性挑战的有效方法。生物

医学数据通常具有高维度、高异质性和高噪声等特

性,这使得传统方法难以有效建模其中的非线性关

系和复杂交互作用。在此背景下,机器学习通过最

小化损失函数或最大化似然函数,能够自动捕捉数

据中的复杂结构,学习变量间的潜在关系,提取关键

特征,并减少冗余噪声的干扰,从而显著提升药效预

测的准确性和模型鲁棒性。特别是结合多模态数据

时,机器学习模型可跨越单一数据源的限制,综合利

用分子特征、临床数据和病理信息,构建更精确的药

效预测模型。
在药效预测领域,数据驱动的机器学习方法展

现出强大的应用潜力。例如,Sugasawa等人提出了

基于梯度提升树的个 体 治 疗 效 应 估 计 方 法———
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SGBT[30]。该方法通过计算每位患者在接受和未接

受药物治疗时的预期反应值差异,精准估计药物对

每位患者的具体效应。Brindha等人开发了一种基

于支持向量机的抗癌药物效力预测方法———ELM_

SVR[31]。该方法整合口腔鳞状细胞癌患者的临床

和分子数据,成功预测了五种抗癌药物的效力。此

外,在某些罕见亚型肿瘤的研究中,由于样本量有

限,模型的训练效果可能受到影响,从而限制了预测

的准确性和普适性。未来,若能结合生成对抗网络

和对比学习等新兴技术,将有望增强对数据稀缺领

域的建模能力,进一步提高模型的可解释性和推

广性。

1.2.3 
 

肿瘤耐药动力学模型

耐药性是导致肿瘤治疗失败的主要原因之一。
在临床实践中,通常通过监测肿瘤标志物水平升高

或依赖CT、MRI等影像学数据判断患者是否产生

耐药性。然而,耐药性可在肿瘤增殖的任何阶段发

生,甚至在诊断和药物治疗前就已存在[32],这些早

期耐药现象往往无法通过传统的影像学检测手段进

行量化评价。从生物学机制来看,肿瘤细胞种群的

死亡率低于其增长率,以及耐药细胞逐步成为主导

细胞群,是耐药性发生的重要基础。因此,构建肿瘤

耐药动力学模型不仅有助于深入理解耐药性发展的

内在机制,还能为肿瘤演化规律的解析和治疗策略

的优化提供新的科学见解。
概率模型是研究肿瘤耐药动力学的常用方法之

一。其理论基础在于,细胞生命周期的终结阶段通

常有两种可能的结果:细胞死亡或分裂成两个新的

细胞。在增殖过程中,敏感细胞会以一定的概率发

生突变,产生耐药细胞。敏感细胞和耐药细胞的增

殖均符合连续时间分支(生灭)过程。因此,细胞增

殖过程常通过分支(生灭)过程来建模。借助概率母

函数或特征函数等数学工具,可以求解耐药细胞数

量的均值及其概率分布[33]。肿瘤细胞种群规模可

以通过影像学等医学手段进行测量,进而通过模型

对耐药细胞进行量化评估。例如,Komarova等人

利用概率模型,揭示了肿瘤细胞与耐药细胞之间的

数量关系。这一研究为癌症确诊时分析患者的肿瘤

细胞构成提供了重要的理论依据,对治疗方案的制

定具有重要的指导意义[34]。
除了概率模型,确定性微分方程也是研究肿瘤

耐药动力学的重要方法之一。在肿瘤诊断时,细胞

数量通常已达到庞大规模,此时细胞种群的演化几

乎呈现出确定性特征。微分方程能够从宏观角度描

述细胞种群数量随时间的变化趋势,综合考虑环境

容许量、药物影响以及不同细胞之间的相互作用等

因素,从而刻画敏感细胞与耐药细胞种群的动态演

化过程。例如,Liu等人构建了敏感细胞与耐药细

胞之间的微分博弈模型,并提出了带约束的动态最

优问题。通过仿真模拟实验和量化分析,验证了其

所提出的最优适应性治疗方案在疗效和耐药性控制

方面优于现有治疗方案[35]。

1.3 肿瘤发生发展的分子机制

肿瘤的发生与发展是一个多层次、多维度的复

杂生物学过程,涉及驱动基因突变、异常基因表达、
转录调控异常以及细胞间通讯等多种生物机制的动

态相互作用。为全面解析这一复杂过程,数学的定

性与定量分析方法成为不可或缺的工具。通过构建

数学模型,可以系统探索肿瘤的分子特征,揭示其内

在机制的相互作用规律,从而为绘制肿瘤发生发展

的“全景图”提供关键理论支撑。

1.3.1 驱动基因识别

癌症的发生通常是体细胞突变逐渐积累的结

果。在这一过程中,少数赋予肿瘤细胞显著增殖优

势的“驱动基因”突变成为肿瘤发展和扩散的主要推

动力。精准识别这些驱动基因不仅对于深入解析肿

瘤的生物学机制具有重要科学意义,还为开发针对

性的靶向治疗方法提供了关键依据。
在生物信息学和系统生物学领域,“连带推断”

(guilt-by-association)方法[36]通过分析生物网络中

已知节点的特征来推测邻近未知节点的功能。这一

策略在基因功能注释、疾病基因识别和蛋白质功能

预测等方面得到广泛应用,为揭示复杂疾病的分子

机制和发现新的治疗靶点提供了重要工具。该方法

基于一个核心假设:与已知致病基因在表达模式、蛋
白质相互作用或遗传连锁等方面密切相关的基因或

蛋白,可 能 参 与 类 似 的 病 理 过 程。通 过 应 用 如

PageRank等网络扩散算法[37,
 

38],可以从已验证的

致病基因出发,在生物网络中传播信息,从而对与疾

病相关的未知基因进行排序和优先级评估。
为了精准识别驱动基因,研究人员基于“连带推

断”方法开发了多种先进算法。其中,Leiserson等

人提出的HotNet2算法[39]利用热扩散理论,在蛋白

质互作网络及生物通路中高效识别罕见突变子网

络。通过对癌症基因组图谱(The
 

Cancer
 

Genome
 

Atlas
 

Program,TCGA)进行泛癌分析,HotNet2成

功鉴定了16个显著突变的子网络,为癌症类型的诊

断和治疗提供了新的科学见解。Bashashati等人开
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发的DriverNet算法[40]则通过整合生物网络和基因

表达数据,揭示了潜在的驱动基因,增强了对复杂疾

病机制的理解。该算法在胶质母细胞瘤数据分析

中,成功识别了 KRAS 和AKT1 这两个罕见驱动

基因,其中AKT1 的激活已被证实与许多恶性肿瘤

的发生密切相关。然而,由于癌症样本中存在大量

乘客基因突变,准确区分驱动基因和乘客基因仍面

临巨大挑战。针对这一问题,Hou等人提出了一种

基于最大突变影响函数的新方法[41],通过量化突变

对基因功能的影响,有效区分了驱动基因与乘客基

因,为驱动基因的精准识别提供了新的技术手段。

1.3.2 转录调控与因果推断

转录调控是决定细胞内基因表达模式的核心生

物过程,通过激活或抑制特定基因的表达,调控细胞

的行为与功能。转录调控的异常可导致致癌基因的

激活或抑癌基因的失活,这些变化是促进肿瘤发展

的重要驱动因素。因此,准确推断转录调控关系对

于理解细胞内信息处理机制、基因表达调控网络以

及细胞如何响应环境变化具有关键意义[42]。然而,
在转录调控网络的研究中,一个核心挑战是如何建

立网络中的因果关系,即深入理解节点间的有向相

互作用及其调控机制。
概率模型能够有效捕捉转录调控网络中潜在的

随机性与不确定性,而因果推断则能够识别调控关

系中的因果效应。贝叶斯网络作为一种经典的概率

图模型,通过有向无环图(Directed
 

Acyclic
 

Graph,
 

DAG)刻画变量间的依赖关系,能够对基因调控路

径进行过滤和优先级排序,从而帮助识别关键的生

物学 过 程。动 态 贝 叶 斯 网 络(Dynamic
 

Bayesian
 

Network,
 

DBN)进一步扩展了DAG的应用范围,
尤其适用于处理时间序列数据,能够捕捉基因表达

随时间的动态变化,从而更准确地描述基因间的动

态调控关系。此外,回归分析和结构方程模型也是

因果推断的重要数学工具。回归分析通过探讨因变

量与自变量之间的关系,能够推断调控网络中的作

用强度和方向;而结构方程模型则通过分析复杂的

变量间相互作用及潜在变量关系,为转录调控网络

研究提供了更强的理论支持。
这些方法的实际应用充分展示了其在转录调控

研究中的巨大潜力。例如,Feng等人提出了一种基

于因果推断与图神经网络相结合的基因调控网络推

断方法GRINCD[43]。该方法通过整合图表示学习

与因果非对称学习技术,实现了对转录因子—靶基

因调控关系的精准预测。在临床研究中,GRINCD
成功揭示了炎症性肠病向结直肠癌转变过程中的关

键调控因子,并发现了潜在驱动因子 WWTR1 和

E2F6。在临床决策支持方面,Jonathan等人创新性

地将因果推断理论应用于诊断模型构建,开发了一

种基于反事实推理的智能诊断算法[44]。通过算法

诊断结果与44名临床医生的判断进行系统性比较,
反事实诊断算法在诊断准确率上展现出显著优势

(77.26%
 

vs.
 

71.4%)。

1.3.3 细胞通讯与最优传输

细胞通讯,又称细胞信号传导,是指细胞间通过

信号分子进行信息传递的复杂机制,对细胞响应环

境变化和调节其行为具有至关重要的作用。在细胞

通讯研究中,针对细胞个体之间的复杂关联关系,需
要构建图与网络的数学模型,从而以数量化的形式

刻画细胞之间的分子互作和信息传递过程。这种基

于数学模型的定量分析方法能够深入揭示调控组织

生理、疾病和发育过程的分子机制[45]。
结合最优传输理论方法和空间位置网络构建数

学模型,已成为研究细胞通讯的一种可行途径。最

优传输作为一种描述物质传递过程的优化工具,能
够量化离散对象在不同状态间转移的“成本”,并确

定不同概率分布之间转移物质所需的最小成本传输

方式[46,
 

47]。由于细胞通讯通常发生在有限的空间

距离内,引入空间信息至关重要,这不仅能够显著降

低非空间数据引发的假阳性推断,还能更准确地识

别特定微环境中的细胞通讯机制。最优传输方法通

过将空间位置信息与基因表达信息结合,构建“传输

矩阵”,求解最小化转移成本的连续优化问题,从而

推断细胞间最可能的配体—受体信号分子流动情

况。这种方法为解析细胞间信息的传递与处理机制

提供了相对精准且强有力的数学支持[48],不仅深化

了对细胞通讯网络的理解,还为揭示组织微环境中

的信号调控机制和疾病发生发展的分子基础提供了

新的研究范式。
其中的成功案例包括:Cang等人基于单细胞与

空间转录组数据,提出了一种结构化最优传输方法

SpaOTsc[49]。通过为非空间细胞建立空间度量,

SpaOTsc计算细胞间的最优传输距离,从而推断配

体—受体互动介导的细胞通讯,揭示细胞间的空间

调控关系。而COMMOT则采用集体最优传输方

法,考虑多种配体—受体对之间的竞争关系,并优化

不同位置间资源传输的分配策略,以推断空间信号
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传导方向[50]。这些创新方法为精准量化组织内细

胞通讯细节提供了有力工具,不仅能够深入揭示癌

细胞通过信号传递适应高异质性肿瘤微环境的机

制,还为解析复杂生物学过程开辟了新的路径。

2 医数交叉研究展望

2.1 机制导向的数学模型构建

机制导向的数学模型是一种基于系统内在机制

或原理来描述和预测系统行为的数学工具。它以物

理规律、生物原理或社会行为等为理论基础,通过构

建明确的因果关系链来解释现象并预测未来行为。
例如,流体力学中的 Navier-Stokes方程、化学反应

中的 Michaelis-Menten方程,都是机制导向模型的

经典代表。与数据驱动模型相比,机制导向模型的

核心优势在于其因果性和解释性。它不仅依赖观察

数据的统计模式,更注重揭示变量之间的本质联系,
从而深入刻画系统的内在规律,有效弥补传统数据

驱动方法的不足。
随着多组学数据的快速积累和人工智能技术的

迅猛发展,机制导向的数学模型在生物医学领域的

重要性日益凸显。以新药研发中的医数交叉研究为

例,尽管图同构算法能够有效捕捉分子结构相似性

并预测生物活性,但在处理复杂分子系统的多尺度、
多层次特性时仍存在局限性。药物分子在体内的行

为不仅取决于其分子结构,还受到代谢动力学、药物

分布和靶点结合动力学等多重因素的共同影响。因

此,通过深入融合微分方程、概率模型与图深度学习

框架,构建一个涵盖分子结构、药代动力学和靶点

结合动态过程的统一理论体系,将成为药物设计的

关键。这种机制导向的数学模型不仅能够真实地

模拟生物系统,还有望显著提升新药研发的效率和

成功率,为开发更安全、更高效的药物带来革命性

突破。
机制导向的数学模型的另一典型应用场景是刻

画肿瘤发生发展的分子机制。例如,现有的调控网

络推断模型往往过于简化转录因子的调控作用,且
未能充分考虑基因表达的时空动态性。实际上,转
录调控过程是一个复杂的动态非线性系统,涉及多

层次的相互作用和反馈循环。通过构建基于微分方

程的基因表达动态模型,并结合概率模型、因果推断

方法以及深度学习、大语言模型等前沿技术,可以更

精细地模拟和预测转录调控网络的动态行为,从而

精确识别与肿瘤进展和转移相关的关键分子。此

外,机制导向的数学模型在罕见病研究和传染病防

控等领域也具有广泛的应用潜力。这些应用不仅展

示了机制导向数学模型在解决复杂生物医学问题中

的独特优势,也为精准医疗和公共卫生体系的建设

提供了强有力的科学工具。

2.2 数字生命和虚拟健康

《“健康中国2030”规划纲要》明确提出,到2030
年中国健康服务业总规模将达到16万亿元。在这

一背景下,随着数字化技术对医疗健康领域的全面

渗透、深度融合和持续赋能,数字健康产业无疑将成

为未来医疗健康体系的主导力量。在5G网络、虚
拟现实、人工智能和量子计算等前沿技术的飞速发

展驱动下,医数交叉在数字生命和虚拟健康领域展

现出广阔的应用前景。数字生命通过整合个体的

生理、基因、行为和环境等多维度数据,构建物理

实体的动态虚拟化身,为个性化健康管理和疾病预

防提供了全新的技术范式;而虚拟健康则通过远程

监控、数字临床试验、虚拟诊疗和健康教育等创新

手段,将传统的面对面健康服务扩展至数字化、虚
拟化的新维度,极大地提升了健康管理的可及性和

效率。
数字生命和虚拟健康的结合正在深刻变革个体

的健康管理方式与科学研究范式。以数字孪生为代

表的新兴技术,依托数学模型重建人体的微观、介观

和宏观网络化动态生命系统,能够精准模拟人体的

生理和病理过程,进而定性、定量地描述生命活动的

状态,构建数字生命与全息人体,为探索生命本质提

供了更加系统化和全面化的认知框架。美国国家科

学院、工程院和医学院已将计算机模拟药物发现、临
床试验、预防性医疗和行为干预计划、临床团队协调

以及大流行病应急准备等列为数字孪生在医学领域

的初始应用场景。然而,数字孪生在生物医学领域

仍面临重大挑战,其根本原因在于人体(包括肿瘤)
具有多层次、多尺度的复杂性。例如,虚拟表示作为

数字孪生的核心要素之一,可采用包括动态系统、微
分方程和统计模型等多种数学形式,但无论选择哪

种形式,都必须结合特定场景优化模型类型、保真

度、分辨率和参数等。人体的多层次、多尺度特性使

得现有数学模型难以全面适应各个层次的复杂性;
同时,当多个模型在系统中耦合时,还面临稳定性和

精度的双重挑战;此外,数据隐私保护、算法可靠性

检验以及技术标准化等关键问题也亟待解决。因

此,推动数学与生物医学、计算机科学等多领域学科
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的深度交叉协作,有望突破上述瓶颈,从而推动医数

交叉研究向更加综合化、动态化的方向发展,为精准

医疗和个性化健康管理提供更强大的理论支持和技

术保障。

3 结 语

总之,医学与数学的深度融合正在开辟学科交

叉的新前沿,推动生物医学研究范式的根本性变革。
通过将数学与现代生物医学技术紧密结合,人们能

够更精准地解析疾病发生与发展的复杂分子机制,
推动肿瘤治疗向个性化与精细化方向发展,并加速

研究成果的临床转化。未来,随着跨学科合作的不

断深入,医数交叉有望成为全球健康领域创新的核

心引擎,推动医疗服务的创新与普及,助力人们迈向

一个更加健康的未来。与此同时,医数交叉不仅为

医学带来创新突破,也为数学学科开辟新的应用场

景和理论挑战,促进两者在相互推动中实现共同

进步。
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Abstract The
 

rapid
 

accumulation
 

of
 

complex,
 

multi-level,
 

and
 

heterogeneous
 

medical
 

data
 

makes
 

traditional
 

research
 

paradigms
 

less
 

effective.
 

However,
 

it
 

also
 

presents
 

an
 

opportunity
 

to
 

reform
 

current
 

medical
 

research.
 

In
 

recent
 

years,
 

interdisciplinary
 

research
 

in
 

biomedicine
 

and
 

intelligence
 

science
 

has
 

significantly
 

progressed,
 

driving
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

disease
 

prediction
 

and
 

precision
 

medicine,
 

in
 

which
 

mathematics
 

has
 

played
 

a
 

fundamental
 

role.
 

Deep
 

interdisciplinary
 

research
 

in
 

biomedicine
 

and
 

mathematics
 

makes
 

achieving
 

a
 

fundamental
 

characterization
 

of
 

life
 

mechanisms
 

possible.
 

This
 

article
 

reviews
 

the
 

current
 

status
 

of
 

interdisciplinary
 

research
 

in
 

biomedicine
 

and
 

mathematics,
 

exploring
 

the
 

critical
 

role
 

of
 

mathematics
 

in
 

tumor
 

diagnosis,
 

treatment,
 

and
 

the
 

mechanisms
 

underlying
 

tumorigenesis.
 

Next,
 

we
 

discuss
 

interdisciplinary
 

researchs
 

prospects
 

and
 

potential
 

in
 

mathematical
 

model
 

design,
 

digital
 

life,
 

and
 

virtual
 

health.
 

By
 

constructing
 

and
 

applying
 

mathematical
 

models,
 

interdisciplinary
 

research
 

in
 

biomedicine
 

and
 

mathematics
 

is
 

expected
 

to
 

provide
 

powerful
 

cancer
 

prevention
 

and
 

treatment
 

solutions,
 

guiding
 

biomedicine
 

research
 

more
 

efficiently,
 

precisely,
 

and
 

intelligently.
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