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摘  要 : 基因组规模代谢网络模型 (Genome-scale metabolic network model，GSMM) 正成为细胞代谢特性研究的

重要工具，经过多年发展相关理论方法取得了诸多进展。近年来，在基础 GSMM 模型基础上，通过整合基因组、

转录组、蛋白组和热力学数据，实现基于各种约束的 GSMM 构建，在基因靶点识别、系统代谢工程、药物发现、

人类疾病机理研究等多个方面取得了进一步的发展和理论突破。文中重点综述包括转录组约束、蛋白组约束、以

及热力学约束条件在 GSMM 中的实施方法、相应方法的不足及应用限制等。最后介绍了如何综合运用转录、蛋

白及热力学约束，实现 GSMM 的全整合模型及其细化，并对基于约束的 GSMM 构建及应用前景进行了展望。 

关键词 : 基因组规模代谢网络模型，多组学，热力学，数学建模，约束方法 
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Advances in the development of constraint-based 
genome-scale metabolic network models 

Jingru Zhou, Peng Liu, Jianye Xia, and Yingping Zhuang 
State Key Laboratory of Bioreactor Engineering, East China University of Science and Technology, Shanghai 200237, China 

Abstract:  Genome-scale metabolic network model (GSMM) is becoming an important tool for studying cellular metabolic 

characteristics, and remarkable advances in relevant theories and methods have been made. Recently, various constraint-based 

GSMMs that integrated genomic, transcriptomic, proteomic, and thermodynamic data have been developed. These developments, 

together with the theoretical breakthroughs, have greatly contributed to identification of target genes, systems metabolic 

engineering, drug discovery, understanding disease mechanism, and many others. This review summarizes how to incorporate 

transcriptomic, proteomic, and thermodynamic-constraints into GSMM, and illustrates the shortcomings and challenges of 

applying each of these methods. Finally, we illustrate how to develop and refine a fully integrated GSMM by incorporating 

transcriptomic, proteomic, and thermodynamic constraints, and discuss future perspectives of constraint-based GSMM. 

Keywords:  genome-scale metabolic network model, multi-omics, thermodynamics, mathematical modeling, constrained methods 

代谢工程以基因工程为手段优化细胞的基因

及调控过程从而提高细胞生产某特定产物的能

力，自 1991 年由 Bailey[1]首次提出以来，一直探

求从定量的角度提高工程化改造菌种的成功率，

包括改造靶点的发现及预测等。早期，研究代谢

反 应 速 率 与 细 胞 表 型 关 系 的 细 胞 代 谢 模 型 

(Metabolic model，MM) 是人们研究细胞代谢特

性非常有用的工具。但 MM 模型一般只以胞外宏

观代谢速率的测定作为输入进行胞内代谢反应特

性的研究，缺乏对于细胞代谢微观机理的洞察，

在指导代谢工程靶点挖掘方面具有局限性。为了

更有效地理解工业微生物胞内代谢微观机理，寻

找潜在的代谢工程改造靶点，基因组规模代谢网

络模型 (Genome scale metabolic network model，

GSMM)[2]于“代谢工程”概念提出后的第 8 年也被提

出，距今已有 22 年的发展历史。1999 年，第一个

GSMM 模型被发表，用于研究流感嗜血杆菌的代

谢基因型[3]。随后，GSMM 逐渐成为开展代谢工

程的重要工具，包括对大肠杆菌 Escherichia coli

和酿酒酵母 Saccharomyces cerevisiae 等微生物的

工程菌株设计和表型预测和分析[4-6]等。2000 年，

第一个大肠杆菌 GSMM 发表，用于基因型-代谢

表型的研究[7]；酿酒酵母是第一个建立起 GSMM

的真菌，其 GSMM 于 2003 年首次被发表[5]，随

后经过不断重建和完善[8-12]，到目前已升级到了

Yeast 8.0[13]，促进了从系统水平理解并促进酿酒

酵母代谢工程改造的技术进步。GSMM 还进一步

被用于动植物细胞的代谢特性研究和药物靶点预

测[14-15]。 

GSMM 的发展和应用也使生物代谢特性研

究逐渐从局部途径研究向整个代谢网络的系统性

研究转变，然而由于缺乏对表达调控网络的充分

理解，GSMM 模型离真实的细胞网络结构还有很

大距离，对细胞生理特性的考察还需要对酶功能

和热力学机制等的深入挖掘。随着多组学测量技

术的发展[16-21]和针对不同组学或不同生物的多组

学数据集的不断积累[22-28]，建立 GSMM 基础上的

基于约束的代谢建模  (Constraint-based model，

CBM)[29]得到发展，包括基于基因表达的转录组

约束、基于酶量水平的蛋白组学约束、基于热力

学数据的约束 GSMM 建模理论与方法的出现。目

前已经开发了多种计算平台将基于约束的方法应

用于 GSMM[30-32]，这种通过数学不等式约束的方

式将其他生物学数据与基因组数据集成，加强了

模型从机制上对基因-表型关系的洞察与模拟。然

而，这些基于各种约束条件的 GSMM 在模型构建
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方法和应用限制方面有很多相通之处但又各有特

点 ， 为 此 本 文 试 图 通 过 综 述 基 于 各 种 约 束 的

GSMM 的理论基础、构建方法、应用范围、限制

条件等作一个梳理，从而为该领域的研究理清线

索，为基于各种约束模型的构建提供一些参考。 

1  基因组规模代谢网络模型  

基因组学的发展为生物体的代谢网络模型构

建提供了遗传学基础，基因组注释定义了基因、

酶及其催化反应之间的关系  (即 Gene-Protein- 

Reaction，GPR 关系)。随着越来越多菌种基因组

的成功注释，准确描述相应菌种 GPR 关系的基因

组规模代谢网络模型相继提出，例如 E. coli[4,33]、

S. cerevisiae[5]、枯草芽孢杆菌 Bacillus subtilis[34]

等。这些先后提出的各种微生物的 GSMM 已在科

学发现和工业应用领域得到广泛应用。主要功能

可概括为两类：(1) 预测基因操控的有效靶点，

从而有针对性地实现对菌株的高效理性设计与改

造；(2) 预测细胞生理状态对于特定环境的响应，

从工程的角度对菌株最优培养条件进行指导。在

设计菌株方面，Yang 等[35]利用大肠杆菌 GSMM

进行预测，发现酶蛋白 (HadA，PhaA) 基因的表

达调节可以指导具有不同单体组分芳香族聚酯的

生产，该预测结果在实验中得到很好的验证。在

指导工业生产方面，GSMM 也为不同环境条件下

细胞代谢的生理状态变化提供了一个有用的工

具，如洞察脂质代谢过程的条件依赖性等[36]。 

GSMM 的模型构建与模拟是基于线性规划

的相关理论与方法，利用代谢反应网络的计量关

系式形成的线性方程组，对细胞内的代谢反应进

行建模，从而形成基于代谢反应速率约束的线性

规划模型[37]。目前 GSMM 普遍基于两个物理假

设：首先，要满足质量和电荷守恒，这保证了模

型系统产生与消耗的总量相等。其次，系统必须

处于代谢稳态 (或拟稳态)，这意味着系统内代谢

物浓度不随时间变化。这两个假设保证了 GSMM

的数学解析仍然以通量平衡分析(FBA)为基础，即

代 谢 的 数 学 表 示 是 基 于 稳 态 质 量 平 衡 方 程 组 

(Sv=0) 和线性优化问题  (LP)[38]。基于 FBA 的

GSMM 数学模型一般表达为： 

max : Tc v                          (1) 

1
. . 0

C
ij jj

s t S v


                      (2) 

jlB v uB≤ ≤                        (3) 

i Metabolites j reactions     

其中 S 为化学计量矩阵，Sij 代表第 i 个反应

中代谢物 j 的化学计量系数；v 代表反应的通量向

量；lB 和 uB 分别代表对反应通量的最小和最大

的边界约束；c 是由 0 和 1 组成的常量向量，1 代

表该反应被设置为目标函数，通常目标函数设置

为菌体 (Biomass) 生成反应，并以该反应速率最

大化为优化目标，利用有约束的最优化原理来是

实现对代谢反应流量的估计。 

2  基因组规模代谢网络模型中的约束条件  

目前，对代谢网络模型常见的约束条件主要

包括化学计量系数、反应通量上下界和反应方向、

转录组约束、蛋白酶约束、热力学约束等。质量

与电荷守恒对反应化学计量进行约束；反应物或

效应物浓度对反应产生动力学约束；相关基因的

表达和转录过程指导酶蛋白的翻译与否从而对反

应具有开关控制约束；酶蛋白水平对反应产生最

大反应速率的约束；热力学则限制了反应的方向

性[39]。将表征这些限制因素的数据引入基因组规

模代谢网络模型中能进一步提升模型预测结果的

准确性，也更增强了对复杂生化现象进行数学模

拟的可靠性。基于约束的 GSMM 建模的思路及流

程如图 1 所示。 

在进行上述几种约束时，约束条件与模型整

合的方式以及相应模型的应用范围都是不同的。

在 GSMM 中，质量和电荷守恒由生化反应方程式

给出，体现在反应计量矩阵 (公式 2 中 S) 中，是

建立代谢网络模型的基础，代谢反应的上下限通量

可以对底物、产物等进行约束。除此之外建立的 
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图 1  基于约束的基因组规模代谢网络模型建模通用流程 
Fig. 1  General procedure for constructing a constraint-based GSMM. (A) Generic process for constructing a 
constraint-based GSMM. (B) Retrieving metabolome information and genome-wide annotation information from 
various databases, and each data complements, fills and corrects each other. (C) A stoichiometric matrix S is constructed 
based on the reaction and metabolite information. The columns of the matrix represent metabolites and the rows 
represent reactions. The elements in the S matrix represent the stoichiometric coefficients of metabolites participating in 
the reaction. Positive values represent production, and negative values represent consumption. vi composes the vector of 
reaction flux, which satisfies the mass balance constraint of S·v=0. (D) Various omics and thermodynamic data are 
retrieved from relevant databases and used to constrain GSMM. (E) Optimization goals are set, and mathematical 
optimization problems are solved for prediction of metabolic status or for other purposes. 



 
ISSN 1000-3061  CN 11-1998/Q  生物工程学报  Chin J Biotech 

 
 

http://journals.im.ac.cn/cjbcn 

1530 

 

转录组与基因表达约束、蛋白组和酶利用约束以

及热力学约束方法在近些年的发展中也在不断地

提出、改进并得以完善。以下根据约束种类将相

关方法进行了分类总结 (图 2)，并列举探讨了各

方法的功能及局限性。 

2.1  基于转录组数据的约束 

转录调控与基因表达在细胞功能中起着核心

作用，在进行 GSMM 的构建过程中，需要将转录

调控与基因表达对代谢反应速率的影响进行模

拟，这是通过向 GSMM 中加入转录与基因表达约

束得以实现的。对于微生物而言，转录调节的主

要作用是对环境条件变化的响应，例如微生物会

随着胞外营养状况和环境压力而改变基因表达的

状态[40-41]。 

因此，细胞的代谢反应受转录调节系统的结

构性调控，除了在 GSMM 中定义代谢物转化的反

应之外，还需要对转录调节与基因表达对代谢过

程的影响进行系统性数学描述。代谢反应过程受

到多个水平的调节，包括对 mRNA 丰度的转录控

制以及各种转录后调节机制，故理论上在构建

GSMM 时转录调控信息以及信号传导信息都是

需要考虑的，单一的转录调控不能完全反映通量

信息 (转录对代谢的调控如图 3 所示)。 

将基因转录信息作为约束用于 GSMM 构建

有两种方法：一种已证明可行的方法是使用表达

数据检测未表达的编码基因，将相应的代谢通量

实施 ON/OFF 的严格约束，从而减小了可行求解

空间[42-43]。另一种尝试是基于模型的生长表型和

基因表达数据分析，确定新的网络组件及其相互

作用，如根据 TFs 对基因及蛋白质表达的影响来

调节代谢反应通量的范围 [44]，如 SR-FBA[45]、

E-flux[46]、tFBA[47]等方法。这些方法使得 GSMM

可 以 更 加 准 确 预 测 通 量 的 变 化 ， 解 决 了 传 统

GSMM 中 GPR 规则无法定量描述转录调控与反

应通量关系的问题。 

然而，这些方法虽然量化了转录调控在确定

代谢通量中的作用，但同时也证明了通量需求与

转录调控之间并不完全匹配的关系，因此，逐渐

出现一些新颖的表达转录约束方法，MADE[48]是

根据两种或两种以上条件来源的基因表达差异数

据来确定最佳的基因状态，可以准确地概括基因

表达动力学；IMAT[49]使用基因表达数据将代谢模

型进行分层调节，即把反应分为高表达、适度表

达和低表达，这种从表达的不同层面进行代谢调

控的方式比单纯 ON/OFF 模式得到的预测结果更

准确。但是转录与基因表达的整合需要更丰富的

数据和更系统的方式。在此基础上引入统计学具

有进步意义，如 PROM[50]使用概率表示来自大量

基因表达数据的基因状态和 TF-基因相互作用，

并用这些概率自动化制定反应通量约束规则；

IDREAM 则将统计推断的环境和基因调控影响网

络 (EGRIN) 模型[51]与 PROM 框架相结合，以创

建增强的代谢调控网络模型。2019 年，Shen 等[52]

提出了一种新的整合转录调控与代谢网络的应变

设计算法——OptRAM，OptRAM 基于 IDREAM

集成网络框架，采用 SA 算法优化目标函数，确

保目标产物与细胞生长之间的良好耦合。这些方

法构建的模型可以更加准确地模拟通量变化，也

给人们洞察转录调控与反应通量之间的关系提

供了更多的参考，但转录与代谢之间更深层次的

关系还需要对细胞代谢反应调控机制更深入的

研究。 

2.2  基于蛋白组数据的约束 

转录组中基因的 mRNA 丰度并不完全代表相

应蛋白表达的强度，真正催化反应的主体是蛋白，

因此反应的通量实际上是由酶表达水平直接决定

的。相对于转录组约束，蛋白组数据为 GSMM 模

型提供更直接更准确的约束。以往的代谢网络模

型在预测某种代谢物的生产时，通常只考虑了碳

源和供氧的限制，然而代谢通量往往受到其相应

酶利用的限制，为了提高预测的精度，越来越多

的建模方法考虑到了酶利用约束，特别是随着定 
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图 3  对代谢过程的多组学级联调控 
Fig. 3  Cascade regulation of metabolic processes based on multi-omics data. Cellular gene expression status will 
change in response to the change of extracellular nutritional and environmental conditions. The expression and 
transcription of relevant genes guide the translation of the enzymes encoded. The activity of enzyme determines the 
maximum reaction rate of the reaction. By integrating the multi-omics data and the cascade regulation process with 
GSMM, the global regulation of the metabolic network could be achieved. 
 

量蛋白质组测量技术的发展与蛋白组学数据的丰

富，可以从定量蛋白组数据库中搜集到相应菌种

各代谢反应利用的酶水平，从而将其以约束形式

纳入 GSMM 中。 

最初，对于在 GSMM 中加入酶约束主要通过

转录组数据，通过 mRNA 水平来表征相应酶蛋白

的水平，从而来限制代谢反应[42]，或是根据胞质

空间对酶的总浓度进行约束，如 FBAwMC[53-54]。

然而，对代谢反应简单实施 ON/OFF 约束或酶总

浓度约束都不足以表征或描述单个酶的表达量及

酶类别与其催化反应的通量之间的关系，所以必

须要把动力学和蛋白质分配纳入考量，如整合组

学代谢分析 (IOMA)[55]。IOMA 是一种酶动力学

与 GSMM 模型相结合来预测代谢通量的新方法，

采用一种类似米氏动力学方程的方式进行核心反

应通量的估计。该法从动力学角度提供了一个可

供参考的表征反应通量与酶量关系的表达方式，

该方法成功地预测了人类红细胞基因敲除后的代

谢通量。资源平衡分析 (RBA) 方法[56]将蛋白质

分配考虑在内进行 GSMM 的构建，该法利用多个

实验数据集来估算酶的表观催化速率，并将估算

值作为硬约束 (等式) 以预测蛋白质分布，在对

枯草芽孢杆菌的模拟中准确、有效地预测了菌体

蛋白资源分配。最近，Zeng 等[57]通过将整个细胞

蛋白质组划分为 4 个功能区块的方式，进一步在

GSMM 中整合了蛋白质组的分配规则。该模型揭

示了蛋白组与代谢之间关系：最大比生长速率可

能由大量的与生长相关的蛋白质组和其合成成本

决定，并且酶和底物之间的亲和能力 (米氏常数) 

与生长动力学常数 (Monod 常数) 相关，这取决

于细胞的代谢策略。 

此外，更灵活的软约束 (不等式) 方法也取

得了一定进展。2017 年，Sánchez 等[58]提出将酶

的丰度和周转数 (kcat 值) 与反应通量关联的方法

——GECKO，该法将酶利用情况与 kcat 值用于对

反应化学计量矩阵 S 进行扩展，使得模型可以直

接整合定量蛋白质组学数据。对于酶与反应之间

的不同关系，GECKO 方法进行了考虑和区分，

包括同酶催化可逆反应、同工酶、多功能酶和多

亚基复合酶催化的反应。此外，作者还提到在缺
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乏蛋白质组学数据的情况下，利用总蛋白量对缺

失的酶总量进行限制。GECKO 方法具有灵活性

和预测准确性，这在酿酒酵母、枯草芽孢杆菌和

大肠杆菌全基因组模型中得到印证[58-60]。 

以 上 两 种 将 酶 蛋 白 量 作 为 约 束 条 件 的

GSMM 方法都依赖于酶动力学参数的准确获取，

然而蛋白数据库中相应参数缺失以及体内  (in 

vivo) 与体外  (in vitro) 参数值存在较大差别是

在建模时需要考虑的问题。目前来自 BRENDA 的

kcat 值多是基于体外测量。2016，Davidi 等[61]建立

了利用组学数据定量分析酶的体外 kcat 值和体内

最大催化速率之间关系的方法，证明了体外测量

的 kcat 值与从组学数据推断的体内值之间存在良

好的相关性，提供了一种高通量方法来获得反映

体内条件的酶动力学常数的方法，可应用于更加

准确和完整的 GSMM 的构建。同年，酶成本最小

化 (ECM) 方法[62]也被提出，该方法通过将酶成

本作为代谢通量的函数，可描述为一个可进行数

据变化的凸优化问题来处理酶相关参数缺失的问

题，这里的数据变化主要指 ECM 根据可用数据

的数量允许在不同的细节层次上构建模型，这使

ECM 更具灵活性。此外，ECM 可以根据每单位

通量的酶成本总和比较不同途径的优劣，利用该

方法解释了酵母和癌细胞在有氧发酵中代谢策略

的选择。 

2.3  基于热力学基本原理的约束 

细胞内进行的代谢反应也遵循热力学基本规

律，因此将热力学基本原理应用于基因组规模代

谢网络模型相关研究也越来越多，热力学约束的

加入进一步加深了人们对于生物代谢过程的理

解。根据反应吉布斯自由能的变化来判断热力学

有利或不利代谢反应，从而在 GSMM 模型构建中

实现热力学约束[63-64]。 

利用热力学原理可对 GSMM 中反应能否进

行实现定性分析。能量平衡分析 (EBA) 方法考

虑了热力学理论，可用于去除 FBA 分析结果中热

力学不可行的反应[65]。将热力学引入代谢模型比

较经典的是基于热力学的代谢通量分析 (TMFA)

方法[66]，它具有在基因组尺度上鉴别热力学可行

反应和产生代谢物活性谱的能力。Kümmel 等[67]

提出了在基因组规模模型中运用热力学原理自动

和系统地分配反应方向的计算方法，解决了手动

热力学约束效率低、容易出错的问题。Salvy 等[68]

进 一 步 开 发 了 实 现 TMFA 的 Python 工 具 包

(PyTFA) 和 Matlab 工具包 (MatTFA)，为将热力

学约束广泛地应用到各种生物体的 GSMM 中提

供了便捷工具。利用热力学数据还可以对代谢反应

方向进行定量分配 (图 4B)。如 Fleming 等 2009 年

就进行了相关研究[69-70]，他们根据代谢物浓度范

围定义了反应的吉布斯自由能范围，进而在模拟

时定量预测反应的方向。他们还从数学角度出发，

提出了一种符合稳态质量守恒、能量守恒和热力

学第二定律的模型，并扩展到涵盖可逆动力学方

程式系统，将标准化学势、代谢物及酶浓度和动

力学变量进行了归一化处理[71]。除了对代谢反应

引入热力学约束之外，一些研究还着眼于求解

GSMM 热力学最优解的方法。2012 年，Zhu 等[72]

基于热力学定律，提出了一种热力学最优解计算

方法——热力学最优搜索法 (TOS)，该法以热力

学最优通量分布替代 FBA 最优解。该方法实质上

是解一个具有质量平衡、能量平衡和最大比生长

速率的非线性优化问题，目标函数为最大化单位

能量消耗的总熵，求解可得到热力学最优的代谢

通量分布。 

与酶约束需要相关酶参数信息的获取类似，

热力学约束也需要获取反应及代谢物的生成吉布

斯自由能。虽然一些代谢反应和代谢物质的自由

能数据已通过实验得出，可以通过数据库直接检

索，但仍然有大部分的数据缺失，故在对 GSMM

引入热力学约束时需要对一些反应及代谢物的生

成吉布斯自由能进行实验获取或估计 (图 4A)。

1991 年，Mavrovouniotis[73]提出了用于标准吉布 
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图 4  热力学信息搜集和代谢不利反应的识别 
Fig. 4  The process of collecting thermodynamic information and identifying adverse metabolic reactions. 
 

斯自由能的估算方法——基团贡献法，该法根据

化合物的基团组成估算出化合物的生成吉布斯自

由能，把化合物看作成官能团组，各官能团的吉

布斯能贡献构成化合物的总吉布斯自由能。在此

基础上该方法不断得到更新和改进，如考虑到立体

结构相互作用的影响和温度对平衡常数的依赖性

等[74-75]。2010 年，Rother 等[76]提出了 IGERS 法，

这是一种根据化学反应相似性推断生化反应的吉

布斯能量变化的方法，且相比于基团贡献法具有

更好的准确性。鉴于基团贡献法对于存在共轭体

系的化合物的估计存在偏差，而 IGERS 估计范围

又 不 如 基 团 贡 献 法 广 泛 ， 伪 异 构 反 应 物 贡 献 

(PRC) 和伪异构基团贡献 (PGC) 这两个概念被

先后提出，这两种方法的结合可以更好地估计多

种化合物在广泛水溶环境下的吉布斯自由能[77]。

基团贡献法已经实现与 TMFA 的结合，在大肠杆

菌 GSMM 中能准确识别热力学不利的反应和酶，

从而进一步提高 GSMM 的通量预测准确性[66]。

IGERS、PRC 与 PGC 结合法的提出虽然为热力学

吉布斯自由能计算提供了更多的参考，但它们与

GSMM 的结合还需要开展深入的研究。 

3  整合多组学和热力学数据的综合代谢 

网络模型  

虽然引入酶约束和热力学约束在很大程度上

提高了 GSMM 模型的预测能力，使模型预测值更

接近代谢真实值，但生物体是一个极其复杂精密

的系统，真实的生物代谢状态不可能只靠单一的

酶约束或者热力学约束即可完整地描述，因此有

必要研究综合的代谢网络模型。细胞生长代谢重

要的两个非线性特征在上述约束中都被忽略了：

细胞子代的资源分配与生长稀释。换句话说，真

实的细胞会合成细胞成分 (代谢物、酶、脂质、

DNA) 以形成新的细胞，这些成分的比例与其自

身组成相匹配，同时，这些成分的浓度影响新陈

代谢和生物合成速率，从而影响生长速度[78]。而

传统代谢模型无法定量描述基因表达，不包含转

录和翻译的化学表示，只能将组学数据作为临时

约束条件，故建立一个涵盖多组学和热力学数据

的综合代谢网络模型是有必要的。 
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在此背景下，整合多组学数据的综合代谢网

络模型得到了快速发展。Jensen 等建立了一个基

因组规模代谢模型工具箱——TIGER[79]，该工具

箱将基因表达数据、转录调控网络集成于 GSMM

模型中，利用该工具鉴别出酿酒酵母代谢过程中

转录调控与反应通量不一致之处，进而改善酿酒

酵母转录调控模型。ME (M 代表 Metabolism，E

代表 Expression) 模型[80]是将基因表达及蛋白翻

译的反应过程也加入到 GSMM 中形成的综合代

谢网络模型。ME 模型中转录和翻译过程使用代

谢产生的原材料和能量来合成组装负责细胞功能

的大分子机器，模型集成了代谢物和表达数据，

可以在细胞生理学背景下探索基因产物、遗传扰

动和基因功能之间的关系。在此基础上 Palsson

课题组利用蛋白质组学数据，对大肠杆菌 ME 模

型中的关键蛋白质组实现约束，证明了 ME 模型

在代谢预测及揭示蛋白质组分配的基本原则方面

的优越性[81]。 

最近，ME 模型又取得新进展，Salvy 等[82]

建立了将热力学进一步整合到 ME 模型的方法

——ETFL。该法综合考虑了代谢物、酶、核糖体、

RNA 聚合酶、多肽、mRNA、rRNA、tRNA 以及

DNA 的浓度水平，并结合 TMFA 方法将热力学引

入模型中。具体的约束数学形式可由下式表示： 

. . 0s t S v                           (4) 
/ , / 0j

j cat jv k E    ≤                     (5) 

deg
* * * 0synv v G                      (6) 

*represents enzymes,mRNA, tRNA,  

RNA polymerases and ribosomes  

peptides : 0tsl j asm
pep pep jv v             (7) 

rRNA : 0tcr asm
rRNA ribv v                   (8) 

constraining amino acid,  

biomass

i i

vcharging
aa aav                       (9) 

constraining nucleoside triphosphate,  

l biomass

i i

tcr v
l NTP NTPv                      (10) 

其中， *
synv 代表合成速率， deg

*v 代表降解速率，

*G  是稀释项，这 3 项对细胞大分子进行了稳态

质量平衡约束；多肽和 rRNA 的约束式由 (7)、(8)

给出； biomassv 表示通过生物量方程式的通量，

biomass

i

v
m 是生物量反应中 mi 的化学计量系数，对氨

基酸和三磷酸核苷的约束反映在生物量合成反应

中，二者比率会随着生长速率而变化。热力学整

合体现在对反应方向的限制上。该文献展示了大

肠杆菌 ETFL 模型结果，证明 ETFL 能够模拟蛋

白质组受限的生长，在对 mRNA、酶浓度以及必

需基因的预测方面也显示出卓越能力。  

4  展望  

近 20 年来，我们见证了组学检测技术的高速

发展，见证了包括表型筛选、基因测序、蛋白质

组学、转录组学、代谢组学等生物大数据的积累，

描述生命过程的代谢模型经历了 MM、GSMM、

CBM 以及 ME-Model 这样一个不断精细完善并逐

渐向真实代谢状态准确预测靠拢的发展历程，针

对包括微生物、人体细胞等相关组学数据的集成

算法也不断衍生[83-88]。借助于数学模型作为分析

工具，可以指导科学研究解决科学问题，如利用

基因组规模代谢网络模型预测基因缺失后表型以

及外源基因插入设计[89]，进行生物基因组进化预

测[90]、酶功能预测[91]。而多组学数据作为约束条

件的加入，使 GSMM 规模不断扩大，功能也随之

不断完善，在化学品生产[35]、药物开发与疾病治

疗[92-94]等方面 GSMM 也展现出积极的指导意义。 

但是基于约束的建模仍然存在局限性，如利

用 IOMA、GECKO 法进行酶约束时所需要的体内

酶动力学参数的大量缺失，虽然缺失的参数可由

实验得到或通过文献检索进行估计，但实施起来

并不便捷，且目前关于体内外动力学参数值的差

异仍无完备的方案进行评估[61]。同样地，将热力

学约束引入 GSMM 的实施过程也需要准确的热

力学数据，目前这些数据也不完备。相关的吉布

斯自由能估计方法也存在其固有缺陷，如在基团
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贡献法中测量平衡常数的方法、离子强度之间的

差异、pH 值之间的差异、温度差异等，都会造成

估算值的偏差[74]。要突破这些局限性，需要相关

测量技术与数学计算方法的进一步发展。 

此外，在对模型微观性和整体性的考虑上也

存在局限性，更精细的微观模型需要相关分子结

构信息的加入，将分子结构纳入基因组规模代谢

模型的重建，将为系统生物学研究开辟新的前景。

如 2016 年 Brunk 等[95]介绍的 GEM-PRO 方法在

GSMM 基础上考虑了蛋白质结构的影响，证明了

生物体之间功能差异不仅来自遗传成分的差异，

也来自分子成分之间的物理相互作用。然而，受

到实验数据缺乏的限制，存在大量基因不能匹配

到实验蛋白质结构信息的问题，只能根据同源性

来估计。模型的整体性考虑尤其是在对生物代谢

动态性过程的考虑也存在不足。本文中提到的模

型及其建模方法都基于稳态假设，这是一种对真

实动态代谢状态下的理想化假设，因而生物代谢

非稳态模型的建立也是 GSMM 前进的一个方向。

目前已有相关研究着眼于此，如 2017 年 Bordbar

等[96]提出的非稳态通量平衡分析法 (uFBA)，以

及最近 Buchweitz 等[97]开发的 GEM-VIS 方法，这

些研究在对代谢建模的总进程中具有很大的进步

意义。随着技术进步与科学发展，GSMM 建模不

断迎接新的机遇与挑战，人们也因此对生物系统

科学和生命背后运行机理的认知不断得到刷新，

必将有助于我们利用这些认知改造自然生命、实

现更美好的生活！ 
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