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摘   要：基于约束的基因组尺度代谢网络模型 (genome-scale metabolic models，GEMs) 分析已

被广泛应用于代谢表型的预测。而实际细胞中代谢速率除计量学约束外，还受到酶资源可用性和

反应热力学可行性等其他因素影响，在 GEMs 中整合酶资源约束或者热力学约束构建多约束代谢

网络模型可以进一步缩小优化解空间，提升细胞表型预测的准确性。文中主要对近年来多约束模型

的研究进展进行了综述，介绍了不同多约束模型的构建方法，以及其在研究基因敲除影响、预测可

行途径和提供代谢瓶颈信息等方面的应用。将多种约束条件进一步与代谢模型整合，可更准确地预

测细胞代谢的瓶颈和关键调控改造靶点，从而为工业菌种代谢工程改造提供精确的设计指导。 

关键词：基因组尺度代谢网络模型；酶约束；热力学约束；多约束模型；关键酶；瓶颈反应  
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Development of metabolic models with multiple constraints:  
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Abstract: Constraint-based genome-scale metabolic network models (genome-scale metabolic models, 

GEMs) have been widely used to predict metabolic phenotypes. In addition to stoichiometric constraints, 

other constraints such as enzyme availability and thermodynamic feasibility may also limit the cellular 

phenotype solution space. Recently, extended GEM models considering either enzymatic or 

thermodynamic constraints have been developed to improve model prediction accuracy. This review 

summarizes the recent progresses on metabolic models with multiple constraints (MCGEMs). We 

presented the construction methods and various applications of MCGEMs including the simulation of 

gene knockout, prediction of biologically feasible pathways and identification of bottleneck steps. By 

integrating multiple constraints in a consistent modeling framework, MCGEMs can predict the 

metabolic bottlenecks and key controlling and modification targets for pathway optimization more 

precisely, and thus may provide more reliable design results to guide metabolic engineering of 

industrially important microorganisms. 

Keywords: genome-scale metabolic network models; enzymatic constraints; thermodynamic constraints; 
metabolic models with multiple constraints (MCGEMs); key enzyme; bottleneck reaction 

 
 

1991 年，Bailey[1]在 Science 上发表题为

“Toward a Science of Metabolic Engineering”的

综述文章，将代谢工程的研究范畴概括为采用

基因工程技术重构代谢网络以提升细胞的产

能。1999 年，Varma 和 Palsson[2]基于稳态假设 

(steady state assumption, SSA) 和通量平衡分析

原理 (flux balance analysis, FBA)，运用嗜血流

感菌 Haemophilus influenzae Rd 的基因组注释

信息构建了第一个代谢网络模型 [3]，这标志着

人类在电子计算机上 (in silico) 运用基因组尺

度代谢网络模型这一优化约束模型来描述和模

拟生命代谢过程的全新领域已然形成。此后，

代谢网络模型的数量呈指数增长趋势，指导意

义充分被实践证明[4-5]。 

基于约束原理的代谢网络模型作为代谢系

统的数字化工具[6-7]，因具备强大的整合组学信

息和兼容算法的能力，从出现至今，其功能和

内涵也在不断扩大。随着更多组学数据的测定

和蛋白酶分析技术领域提取和测定方法的发

展，蛋白质含量[8]、代谢物浓度[9-10]、酶转换数

kcat
[11]以及反应的标准吉布斯自由能∆rGi′°等参

数陆续达到组学规模[12]。尤其对于大肠杆菌[13]

和酿酒酵母[14]等模式菌株，模型、参数以及表

型结果都已得到很好的累积。基于更好的数据
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利用能力和更现实的表型预测结果，通过整合

多组学信息来实现约束层次升级的多约束代谢

网络模型开始引发关注。 

本文主要对近年来发表的在计量学模型基

础上整合其他约束的多约束代谢网络模型进行

综述，对各类多约束模型的构建原理和方法，

以及其在基因敲除结果模拟、可行途径预测和

代谢瓶颈确定等方面的应用效果进行了展示。

通过探讨多约束模型在关键酶和热力学瓶颈反

应等靶点预测工作中的表现，说明其在精准指

导代谢工程的应用实践中具有极大潜能。此外，

本文对未来多约束模型的发展方向和应用前景

进行了展望。 

1  酶资源约束模型 

在基于计量学的代谢网络通量平衡分析

中，绝大部分反应速率都只受一个宽泛的上下

限值约束，因此当底物输入速率设定值较高时

会得到很大的、失真的内部反应通量值。实际

细胞中每个反应的速率都受催化该反应的酶的

含量和比酶活的限制，而单位质量、单位体积或

单个细胞中酶的总量也需要限定在一定范围之

内 (常通过蛋白组学、细胞组成数据等实验数据

确定)。将这些系统水平的酶资源约束以特定数

学形式引入计量学模型中即可得到酶约束模型。 

1.1  整合资源约束的原理进阶 
2007 年，Beg 等[15]通过假定固有的细胞体积

会成为酶资源的空间限制，提出了基于大分子体

积约束思想的拥挤 FBA 建模方法 (flux balance 

analysis with molecular crowding, FBAwMC)[16]，

这意味着整合系统水平的细胞资源约束开始被

关注。2011 年，Zhuang 等[17]从发酵和呼吸过程

对细胞膜资源的竞争角度进行约束建模，并尝试

用其开发的基于膜资源经济性原则的代谢模型 

(FBA with membrane economics, FBAME) 解读溢

流代谢现象。2012 年，Adadi 等[18]通过在代谢网

络模型基础上整合酶动力学参数，开发了受蛋白

成本限制的酶约束代谢模型 (metabolic modeling 

with enzyme kinetics, MOMENT)，并用其研究了

底物利用问题。同年，Lerman 等[19]发布了拓扑

结构更为精细的整合酶动力学参数的代谢和表

达模型 (metabolism and expression, ME)，用以

研究细胞代谢和基因表达水平变化相关的生物

学问题。在 2019 年赵欣等[20]对酶约束模型的综

述中，代表酶约束模型开端的 MOMENT 建模

原理可被概括为：1) 将反应的酶成本简化为通

量 vi，酶的分子量 MWi 以及酶转换数的倒数

1/kcat 的乘积；2) 存在酶资源总量的上限约束，

原理表达式详见该综述中的方程 (5)–(7)。 

2015 年，Basan 等[21]通过构建粗粒化的蛋白

资源分配模型 (coarse-grained model of proteome 

allocation) 对细胞的溢流代谢进行了重新阐

述，此后蛋白资源限制是导致溢流代谢发生真

正原因的观点获得广泛认可，在代谢网络模型

内部寻找碳源、氮源和氧气[22]等限制因素的传

统模型分析方法被挑战。2017 年，Sánchez 等[23]

发布了基于酿酒酵母代谢网络模型构建酶约束

模型的自动化流程  (genome-scale model to 

account for enzyme constraints using kinetics and 

omics, GECKO)。该研究团队采用 GECKO 方法

进行了酿酒酵母生长过程中的溢流代谢分析，

对比了发酵和呼吸过程中能量合成的酶成本的

差异[24]，以及通过构建酶约束模型 ecYeast8 提

升新版本酵母代谢网络模型 Yeast8 的表型预测

能力[25]。至此，基于酶约束模型，已可进行溢

流代谢 (overflow metabolism)[26]、底物层级利

用[27-28]和能量效率[24]等多种生物学现象的描述

和预测。 

1.2  酶约束模型构建方法的发展 

GECKO 模型发布的同时，研究人员还将
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构建过程和源代码也一同公开，这使得酶约束

模型在其他物种中的迁移变得容易。2020 年，

Ye 等 [29]和 Chen 等 [30]同期发表的大肠杆菌

ec_iML1515和凝结芽孢杆菌 ec-iBag597两个酶

约束模型，即均为采用自动化建模工具 GECKO 

toolbox 完成。两个团队的工作肯定了 GECKO

方法贡献的同时，还进一步说明了酶约束模型

在途径酶资源分布和能量合成效率分析等生物

学问题研究中的适用性。 

2020 年，Bekiaris 和 Klamt[31]采用大肠杆菌

iJO1366 模型为底板，对 2012 年 Adadi 等基

于大肠杆菌 iAF1260 构建的 MOMENT 酶约束

模型进行了重构。这项工作沿用了 MOMENT

和 GECKO 方法的构建原理，吸收了 GECKO

在参数获取环节的自动化方法和筛选规则。作

者从模型拓扑结构上对 GECKO 进行了简化，

并在细节的处理上进行了改动，如对同工酶催

化的反应进行了去冗余，使用有效酶成本概念

合并了总酶池和平均饱和度的乘积项等。此

外，作者还开发了利用蛋白组或者转录组数据

对酶约束模型进行动力学参数校正的自动化

方法 (automatic integration of protein allocation 

constraints in metabolic networks, AutoPACMEN 

toolbox)，并将其重构酶约束模型的方法命名为精

简的 MOMENT (short MOMENT, sMOMENT)。值

得推崇的是，这是继 GECKO 发布后，人们可

以直接使用的又一个自动化酶约束模型构建工

具。使用该方法构建的酶约束模型，因仅需添

加一个总酶量相关的合并反应 Rpool，反应数量

较 GECKO 方法大幅减少，其模型拓展原理如

图 1 所示。 

1.3  酶约束模型的原理局限性 
从模型结构和实现原理来看，这类模型还

可以整合更多的数据[11]，如：1) 通过整合热力

学约束，对反应和途径的可行性进一步限制； 

 
 
图 1  sMOMENT 方法中计量矩阵的扩充原理[31] 
Figure 1  Augmentation of the stoichiometric 
matrix with the sMOMENT approach. Mpool is the 
enzyme pool pseudo-metabolite and Rpool the 
enzyme-pool-delivering pseudo-reaction. ri stands 
for reaction i, Mj for metabolite j; r is the number of 
reactions, m is the number of metabolites. The 
principles refer to the work performed by Bekiaris 
and Klamt[31]. 
 
2) 通过整合代谢物组学信息对酶的饱和度和

真实催化效率进行校正；3) 通过整合基因调控

关系，如代谢物对酶的激活和抑制关系，加强

模型的关联能力。通过上述约束的集成可以整

合更多已知数据和信息，尽可能缩小模型预测

的解空间，提升模型的预测能力，从而为代谢

工程领域提供更具实践价值的指导方案。 

2  基于热力学原理的约束模型 

在计量学代谢网络模型分析中，研究人员

需要基于化学反应的自由能变化确定其可逆性

进而对通量施加上限或下限约束。而由于热力

学相关参数，如∆rGi′°、代谢物浓度和酶的平衡

常数 Keq 等信息的缺失情况普遍存在，人们难免

会对反应的可逆性做出误判，或因难以判断而
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不得不采取某种存在风险的默认做法，如统一

设置为可逆反应。这可能导致由模型预测得到

的途径不具有生物学可行性，如出现能量和还

原力的无限循环问题[32]。此外，单个反应的热

力学可行性和通过网络求解得到的包含多个反

应的代谢途径的热力学可行性也是两个不同问

题。因此，通过评估单个反应的热力学可行性

来预先设置反应可逆性的方法，本身即存在不

合理性。反应在途径中的可行性，以及途径在

网络中的可行性，均应在网络水平的模型中进

行考察。如何将热力学约束和基因组规模代谢

网络结合提高途径预测的可靠性是人们一直致

力于解决的问题。 

2.1  整合热力学信息的代谢网络分析 

早在 2007 年，Henry 等[33]就提出了 TMFA 

(thermodynamics-based metabolic flux analysis) 

方法，采用混合整数线性规划 (MILP) 实现了

热力学约束在代谢网络模型 FBA计算过程中的

整合，通过剔除热力学不可行的解空间，提升

了代谢通量分布的预测准确性[34]。TMFA 是首

个将热力学原理以约束形式整合于代谢网络的

工作，尽管其仅探讨了解空间和通量可变性等

现象，但其约束实现方式和系统化的约束整合

思想对后续研究，尤其是代谢网络模型的构建

过程产生了深远影响[35-36]。2019 年，相隔 12 年

后，同课题组的 Salvy 等将 TMFA 方法拓展为基

于 Python和 MATLAB两种编程语言的自动化分

析工具，分别命名为 pyTFA 和 matTFA[37]，进

一步为人们应用 TMFA 方法提供便利。 

2.2  关注热力学可行性的途径优化方法 

2014 年，Noor 等[38]提出了针对代谢途径热

力学驱动力优化的方法 MDF (max-min driving 

force)。对于一条确定的途径，MDF 方法中酶

成本的公式被简化为通量 v 和可逆性因子 ηrev

的比值，在此条件下，可推演出当所有酶的成

本均相同时，途径的效率最高。因此，该方法

将途径中热力学驱动力最低的反应的驱动力最

大化作为优化目标，对参数层的依赖降低。具

体来说，MDF 方法的核心原则遵循木桶原理，

在满足代谢物浓度约束的解空间内，寻找可使

途径中热力学短板反应的驱动力最高的浓度分

布，由此预测途径的热力学瓶颈，并指导该环

节的优化策略制定，原理如图 2 所示。在 MDF

算法提出后，其研究团队还将该功能整合到了

自行基于基团贡献和化合物贡献理论[39]开发的

用于计算反应热力学参数的 eQuilibrator[12]网站

工具中，使人们可以非常方便地利用该工具对

途径的热力学驱动力进行优化计算。MDF 方法

将途径中的反应进行关联后，为反应的热力学

可行性判断提供了更合理的约束，由此实现了

途径中瓶颈反应[40] (指途径中的热力学可行性

最差的反应，在 MDF 原理内核中以其可行性 

 

 
 
图 2  两种途径的驱动力和酶成本对比示意图[38] 
Figure 2  Schematic comparison between two 
pathways. Each pathway starts and ends with the 
same compounds, employs six enzymes and carries 
the same net flux. The kinetic parameters of all 
enzymes in both pathways, as well as enzyme and 
metabolite concentrations, are assumed to be 
identical. The principles refer to the work 
performed by Noor et al.[38]. 
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提升作为优化目标，是途径可行性的短板因素) 

以及限制性代谢物 (指对于途径的热力学水平

发挥限制性作用的代谢物，其在途径达到热力

学最优水平时，浓度不再具备可变性。在实际

应用中，可根据其影响的方向，选取促进积累

或加快消耗的方式[41]提升途径的热力学可行性) 

的预测能力。该方法对于代谢工程实践的指导能

力，已被大量途径筛选和优化工作所证明[41-43]。 

2.3  网络规模的热力学优化模型 
不同于 TMFA 将热力学作为约束条件，上

文提及的 MDF 方法是将热力学驱动力最优化

作为目标函数。由此，前者需要代谢物组学作

为已知的参数层输入信息，而 MDF 则将可产生

热力学途径最优效果的代谢物浓度分布作为预

测结果输出，使用户摆脱了目前普遍存在的代谢

物组学信息，特别是代谢物绝对浓度信息难以准

确获取的困境，因此一经提出，即得到了迅速推

广。如 2018 年，Asplund-Samuelsson 等[44]提出

的途径批量化设计流程  (prospecting optimal 

pathways with python, POPPY) 和 Hadicke 等[45]

发表的网络热力学驱动力最优途径计算方法 

(identification of MDF optimal pathways in 
genome scale networks, OptMDFpathway)，均为

基于 MDF 方法发展而来的工作流程或分析工

具。二者分别基于 Python 和 MATLAB 平台，均

代码开源。特别指出的是，包括 POPPY 在内的

一些工作流程需要预先通过基元模式分析[42,44,46]

等手段来确定途径结构和通量分布，再与后续

的途径热力学驱动力评估环节进行衔接。相比

之下，OptMDFpathway 算法的与众不同之处则

在于，它以 MDF 算法作为内核，将热力学优化

目标关联到代谢网络的 FBA 求解过程。 

3  整合多约束的代谢网络模型 

目前基于酶约束的代谢网络模型主要整合

了 kcat 和蛋白组学信息[23]，而尚未完成对代谢

组学、热力学水平和调控信息等关键数据的整

合。尽管相比于计量学模型，这类模型已可更

准确地描述多种生物学现象，但代谢改造靶点

级预测精度的成功案例[47]仍非常有限，因此，

通过整合更多约束向多约束模型发展[48]，可增

强其对实践的指导能力。 

3.1  热力学因素与酶成本的关联 

上述 MOMENT、GECKO 和 sMOMENT

等酶约束模型的构建原理均基于简化的酶成

本表达方式，具体来说，仅用酶转换数 kcat 这

一理想参数表征酶的比活性，缺少对于底物和

产物的浓度对酶活性影响的考量，因此完全忽

略了饱和度、可逆性和调控关系等受代谢物浓

度影响的因素。实际上，考虑代谢物浓度影响

的酶成本表达式会更加复杂。代谢物浓度和酶

成本之间可以通过可逆的米氏方程 (Reversible 

Michaelis-Menten) 中的平衡常数 Keq 及亲和常

数 Km 进行关联，也可通过热力学第二定律进

行连接，因此，热力学可行性可被整合在酶成

本的计算过程中。以最简单的仅包含单底物和

单产物的反应机制为例，连接方式见方程 

(1)–(9)[49]。 

可逆的米氏方程： 

 
cat cat

, ,
1

s p

s p

s p
k k

K K
v s p E E

s p
K K

   

 
 

       (1) 

稳态条件下，存在： 

cat cat 0
s p

s p
k k

K K
  
                    (2) 

因此，根据定义，Keq 可表示为： 

cat
eq

cat

p

s

Kkp
K

s k K






  


                 (3) 

此时，方程 (1) 可被表述为： 
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cat
eq

, ,

1
1

1

s

s p

v s p E

s

K p
E k

s p K s
K K





 
      

  

      (4) 

反应的吉布斯自由能定义： 

lnr r

p
G G RT

s
         
 

            (5) 

其中，标准吉布斯自由能的表达式为： 

 eqlnrG RT K                    (6) 

因此，平衡常数 Keq 可表示为： 

eq

rG

RTK e
 


                        (7) 

因此，方程 (4) 可表述为： 

  cat, , 1
1

rG
s RT

s p

s

K
v s p E E k e

s p

K K


  

     
  

(8) 

最终，可得到考虑热力学因素的酶成本   

公式： 

 
cat

1
1 1

, ,

1
r

s p

G

RT

s

s p
K K

E s p v v
sk

e
K



 
   


 (9) 

此处，v 表示反应通量 (mol/L·s)，是底物

浓度 s、产物浓度 p 和酶量 E 的函数；Ks 和 Kp

分别表示正反应方向和逆反应方向酶对底物的

亲和力常数 (mol/L)；s′和 p′分别表示反应达到

平衡时，底物和产物的浓度 (mol/L)；kcat
+和 kcat

–

分别表示酶在正、逆两个方向的转换数 (/s)；酶

量 E 的单位为 mol/L；反应标准吉布斯自由∆rG'°

和反应吉布斯自由能∆rG'的单位均为 kJ/mol。 

当考虑调控因素、协同效应和多底物等问

题时，酶反应的机制方程的复杂程度[50]会增加，

但热力学与酶成本在原理层上的关联性不会消

失。因此，在约束模型的发展过程中，已有一

些方法尝试将热力学整合在酶成本的表达式中

进行最优化求解。这些方法普遍从热力学驱动

力差的反应将耗费更多酶成本这一认识出发，

或单独将酶成本，或将其与代谢物的总负载水

平最小化作为目标函数，用以研究酶成本、代

谢物浓度水平和通量之间的关系，用以优化途

径 或 者 阐 释 次 优 表 型 的 存 在 意 义 。 如 在

2013–2015 年间陆续被提出的代谢拔河现象分

析方法 (metabolic tug-of-war, mTOW)[51]、途径

酶成本最小化方法 (enzyme cost minimization, 

ECM)[38]和低酶成本次优途径求解方法  (cost 

reduced sub-optimal FBA, corsoFBA)[52]等。这些

方法在原理公式中实现了代谢物浓度和热力

学因素与酶成本的关联，通过探讨次优代谢过

程来阐释生物学目标多样性，对基因组尺度约

束模型的原理发展和算法开发具有很好的借

鉴价值。 

以 ECM 方法为例，其将酶成本的影响因素

划分为六类因素的乘积，如方程 (10) 所示。

其中，酶成本 q 是代谢物浓度 C (x 为 C 的自然

对数，即 x=lnC) 和反应通量 v 的函数，其与 v

成正比，与酶的负担因子 hE (包含酶的组成、

结构维持成本、表达和修饰成本、使用寿命和

酶活特异性等多种因素的影响)成正比，而与酶

的转换数 kcat、可逆性因子 ηrev、饱和度因子 ηsat

以及调控因子 ηreg 等 4 个因式成反比。 

   

     ,

, ,

1 1 1 1

l

l

E l l
l

E l rev sat reg
l cat l l l l

q x v h E x v

h v
k x x x  

 

    




 (10) 

可以看出，ECM 方法在原理层面充分考虑

了酶活性的影响因素。但是，由于真实的情况往

往过于复杂，公式中的很多参数无法确定，实际

使用中必须要进行适当简化。比如，对于负担因

子 hE，实际使用过程中，ECM 仅将其以蛋白分
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子量 MW 表示。同理，上述 3 个因子也往往需

要根据可用参数情况进行简化处理。因此，Noor

等在发布 ECM 方法时，根据参数需求的复杂度

不同，将酶成本公式划分为 5 个层次 (如表 1)，

提示用户可以根据参数获取能力选择适合研究

需求的原理复杂度水平。此外，这种粗粒化、

模块式的原理组装形式，也便于用户自行重组

设计后使用，即使用方法包括但并不局限于  

表 1 中提及的 5 种形式，如上文提及的 MDF

方法可看作 EMC2 忽略 hE 和 kcat 后的简化形式。 

3.2  热力学和酶约束的整合模型 
整合热力学因素可以将代谢物浓度及其对

可逆性的影响体现出来，因此可以在很大程度

上弥补当前酶约束模型普遍存在的过度简化造

成的约束松弛、预测失真和研究角度单一等问

题。2020 年，借助 ME 模型的自动化建模工具

COBRAme[53]，Salvy 和 Hatzimanikatis 将 TMFA

方法应用于大肠杆菌的 ME 模型中，开发了整合

热力学约束的 ME 模型的建模方法 (expression 

and thermodynamics flux models, ETFL)，并用于

研究资源限制下的生长表型和考察新的约束

层次带来的解空间压缩效果 [54]。2021 年，本

课题组发表了可将热力学约束与酶资源约束

进行整合的自动化建模框架  (enzymatic and 

thermodynamic GEMs, ETGEMs)[55]，并在框架

中实现了多种途径靶点的分析算法。尽管 ME

和 MOMENT 模型均整合了蛋白组学数据和酶

的动力学参数信息，构建原理相似，但由于底

层的计量学框架差异很大，二者的应用角度相

去甚远。具体来说，ME 模型更侧重于研究表

型背后的生命机制和大分子运转成本 [56]，而

MOMENT 则更聚焦于提供指导代谢过程相关

的通路和靶点优化方案。因此， ETFL 和

ETGEMs 方法的研究目标和应用场景差异也由

此产生，即 ETGEMs 更侧重于对代谢工程实践

中的途径设计和靶点预测等工作的指导能力。 

3.3  多约束模型的应用研究 
整合蛋白资源约束的酶约束模型，考虑热

力学可行性约束的热力学模型，以及将酶资源

可用性和热力学可行性进行集成的多约束模

型，均可通过更加严格的可行性判断标准，实

现解空间压缩和通量再分配，并且拓展最优方

案的观察角度，由此带来传统 GEMs 不具备的

预测效果和应用可能性。 

3.3.1  研究基因敲除的影响 

2019 年，Massaiu 等[47]采用 GECKO 原理，

仅为枯草芽孢杆菌 Bacillus subtilis 的 iYO844

模型中的 17 个中心代谢反应添加了酶资源约 

 
表 1  ECM 方法中复杂度可选的简化酶成本公式 
Table 1  Simplified enzyme cost functions in ECM method 

Levels Expression formula Annotation 

EMC0   l
l

q v v
 

Only consider the flux of reactions 

EMC1  
cat,

1
lE l

l l

q v h v
k   

 
Consider the catalytic ability of enzymes 

EMC2    cat,

1 1
,

lE l rev
l l l

q x v h v
k x    Consider the reversibility of reactions 

EMC3      cat,

1 1 1
,

lE l rev sat
l l l l

q x v h v
k x x      Consider the substrate saturation of enzymes 

EMC4      cat,

1 1 1
,

lE l rev sat
l l l l

q x v h v
k x x      More detailed enzymatic kinetic mechanism 
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束，即提升了 ec_iYO844 模型在多聚谷氨酸 

(poly-γ-glutamate) 合成过程中的基因敲除预测

准确性。其实现原理在于，ec_iYO844 可对效

率差的 α- 酮戊二酸脱羧酶  (α-oxoglutarate 

decarboxylase) 进行辨别，因此无需占用基因敲

除的反应位，而让真正需要被敲除的反应得以

暴露出来。而初始的 iYO844 模型则不具备对

低酶活性反应的识别能力，必须经过敲除才能

使其参与的旁路失效，从而因错误占用了基因

敲除名额，造成预测脱靶。尽管确切来说，该

工作并未实现真正的基因组尺度枯草芽孢杆菌

酶约束模型的构建，但从原理的差异上为酶约

束的添加可促进代谢网络模型敲除靶点预测能

力提供了实验支持。 

3.3.2  预测生物学可行途径 

以基于 ETGEMs 方法构建的大肠杆菌的整

合酶和热力学约束模型 EcoETM 为例，由于约

束层次的添加，带来了途径预测结果更现实的

可能。如图 3 所示，使用 EcoETM 模型预测的

精氨酸合成途径 (图 3B)，在通量水平和途径结

构上与传统的代谢网络模型 iML1515 的预测结

果 (图 3A) 存在明显差异。具体来说，当以葡

萄糖摄入速率 5 mmol/(g DW·h) 为基准时，得

率从 iML1515 模型预测的 4.28 mmol/(g DW·h)  
 

 
 

图 3  模型预测的 L-精氨酸合成途径[55] 
Figure 3  Model predicted pathways for L-Arg synthesis[55]. Predicted by iML1515 (A) and EcoETM (B). 
Shown are: the structural change of the pathway (red arrow); the reaction with the highest enzyme cost (red 
thick arrow); the thermodynamic bottleneck reaction (blue arrow); the limiting metabolite (yellow 
background); and the simplified pathways of EMP and PP (navy-blue background). The unit of the flux value 
is mmol/(g DW·h) (blue, on the top); the unit of the enzyme cost is mg/g DW (purple, in the middle); and the 
unit of the maximum thermodynamic driving force is in kJ/mol (orange, at the bottom). 
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降低至 3.89 mmol/(g DW·h)，途径中氨甲酰磷

酸 (carbamoyl phosphate, Cbp) 的合成过程发

生切换，不具备热力学可行性的由氨甲酰磷酸

激 酶 催 化 的 高 得 率 反 应  (carbamate kinase 

reaction, CBMKr) 得到有效排除，并以更具现实

性的由氨甲酰磷酸合酶  (carbamoyl-phosphate 

synthetase, CBPS) 催化的反应替代。同时，合

成途径中发生了乙酸的溢流现象。上述预测结

果，均可通过文献予以证实[57-59]。 

3.3.3  提供代谢瓶颈信息 

从图 3 中的途径信息可以发现，约束的添

加除造成了途径切换，即途径结构和得率水平

的改变以外，还增加了结果的输出层次。相对

于传统的代谢网络模型仅能给出途径的通量分

布信息，多约束模型由于采用了更多的输入数

据并整合了多种求解算法，可为用户提供更多

角度的途径信息。具体来说，除通量分布信息

外，还提供了途径的酶成本分布，以及反应的

最佳热力学驱动力水平分布信息。此外，还可

通过代谢物浓度可变性确定途径中的限制性代

谢物，以及根据热力学驱动力和酶成本分布信

息确定途径中的瓶颈反应和关键酶[60] (途径中

占用酶成本居多的反应，其酶活性的提升对途

径的通量影响非常明显，通常为过表达和酶的

定向进化等策略的实施对象) 等信息。同样，

途径中的关键酶 CBPS[61-62]和 ARGSS、热力学

瓶颈步骤 AGCK 和限制性代谢物乙酰谷氨   

酸[63-64]等信息均可通过文献证实。这些信息可

为人们应用酶的定向进化[65-66]、基因编辑[67]和

解调控[68-69]等手段优化途径提供了依据，并最

终服务于代谢产品合成效率的提升。 

4  总结与展望 

文中提及的酶约束模型，热力学约束模型，

以及多约束模型，均对传统 GEMs 进行了组学

数据的扩充。具体来说，当前的酶约束模型完

成了网络规模的 kcat 参数和蛋白组学数据与计

量学框架的整合，热力学约束模型考虑了代谢

组学和网络规模的∆rG'°参数数据，而整合热力

学和酶约束的多约束模型则集成了上述组学或

网络规模的数据。 

鉴于多约束模型尚处于发展初期阶段，存

在很大的研究空间和应用潜能，本节特对在约

束模型的原理发展和构建方法方面具有代表性

的工作进行了梳理，详见图 4，以便于读者理

解各类约束模型 (含多约束模型) 的起源、发

展和关联。此外，本节也将从多约束模型的原

理完善、数据获取和校正，以及指导代谢工程

的应用实践 3 个方面进行了展望，以期促进多

约束模型的开发、完善和应用。 

4.1  多约束模型的方法改进 
为了提升模型构建与求解的可操作性，目

前的多约束模型构建框架对于原理公式的处理

方式往往存在过度简化问题。未来，需要不断

引入更多的数据和约束层次，如借鉴 ECM 等方

法中酶成本的影响因素，通过增加可逆性、饱

和度和调控等因素与酶成本之间的关联，来修

正原理中过度简化的不合理假设。与此同时，

提升对于实验来源的表型，如通量组、代谢组

和蛋白组等组学信息的利用度，也可进一步压

缩非现实的解空间，提升预测结果的准确性。

此外，调控关系通过影响蛋白表达量和酶的活

性水平对代谢能力间接施加影响，将调控信息

以适当的方式整合于代谢网络模型的求解过

程，也可作为多约束模型的发展目标之一。近

年来，ECM[70]方法中的一些粗粒化的概念，如

饱和度因子和可逆性因子分别以平均值的简化

形式被运用于基因组尺度的酶约束建模 (平均

饱和度系数[71]，σ) 和组学规模参数的机器学习

预测过程 (平均可逆性因子[23]，ηrev)，相信随着 
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图 4  约束模型的主要发展沿革 
Figure 4  The main development of constrained models. GEMs[3]; FBAwMC[16]; TMFA[33]; FBAME[17]; 
MOMENT[18]; ME models[19]; GECKO[23]; COBRAme[53]; OptMDFpathway[45]; pyTFA and matTFA[37]; 
sMOMENT[31]; ECMpy[28]; ETFL[54]; ETGEMs[55]. 
 

更多数据的积累和数据质量的提升，更加精细

的约束模型原理完善工作将得到持续推动。与

此同时，值得注意的是，不同的约束层次之间

的关联一方面会提升原理的自洽程度，同时关

联方式的合理性，如各因素影响程度的量化和

表达式的复杂程度等，也会对预测准确性产生

较大的影响。例如，各因素影响程度的量化和

表达式的复杂程度等如处理不当则不可避免地

造成误差以非线性的方式在不同约束层次间发

生传递。这也是当前一些具备很好的原理思想

却仍未发展到网络水平的方法，如 mTOW、

ECM 和 corsoFBA 等，所面对的共同难题。 

4.2  参数的获取与校正 
多约束模型可以整合多种生物学相关约

束，但同时需要大量的参数以精确地定量化表

征这些约束，可靠的参数值对模型预测的准确

性至关重要。因此，如何获得系统规模的准确

参数值是多约束模型构建的主要瓶颈，目前的

多约束模型主要是针对大肠杆菌、酿酒酵母等

数据积累相对良好的模式生物。但即使针对这

些模式生物也存在不同程度的数据缺失问题，

在 应 用 ETGEMs 框 架 构 建 大 肠 杆 菌 模 型

EcoETM 时，对于胞内反应，可直接获取的∆rGi′°

参数的覆盖度仅为 55%，缺失问题仍较为明显。

这是由于∆rGi′°参数的来源远不像 kcat 参数那样

有众多实验来源的选择，目前主要为基于

eQuilibrator 数据库的预测参数。对于酶参数的

提取，便捷的自动化工具的出现已形成非常好
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的发展局面，如 GECKO[23]和 AutoPACMEN[31]

可基于人为制定的规则及优先级从数据库中快

速筛选参数，但这些方法仍无法解决数据缺失

问题。近年来，全局特征[72]和机器学习[71,73]方

法则基于酶的属性和测定条件对参数进行训

练，用以获取表型自洽的高覆盖度[74]参数集合。

此外，覆盖度的满足固然重要，参数的质量则

更为直接地决定模型预测结果的准确性。需要

指出的是，即便 GECKO、AutoPACMEN 和机

器学习等方法已可服务于参数获取、校正和填

补环节，但由于参数对菌种和条件存在特异性

依赖[75]，可用参数和表型信息的规模仍十分有

限，并且，关键性参数的缺失或偏差仍会对多

约束模型的预测准确性造成很大影响。因此，

实验来源的比酶活、蛋白组和代谢组等数据和

通量分布等表型信息作为模型构建的源头素材

和准确性校正依据[11]，对多约束模型的发展仍

具有不可替代的价值。 

4.3  指导代谢工程 
近年来，计算工具已被用于新途径的系统

设计 [41,43,76]。批量设计的途径，往往需要通过

酶参数水平和热力学可行性等生物学规则进行

评估、筛选和优化[77]。因此，将这些规则以约

束的形式直接整合于代谢网络的 FBA 求解过

程，可以更加高效地设计符合目标要求的途径。

以多约束模型 ETGEMs 的精氨酸合成过程预测

为例，除更合理的通量分布外，酶成本分布和

热力学驱动力分布信息也可一并呈现在预测结

果中。因此，基于更好的反应重排方式，多约

束模型有望被用于为特定分子选择最适配的宿

主，或者通过引入异源反应和异源酶来促进途

径的酶成本优化和热力学驱动力的提升，从而

精准指导代谢工程实践。此外，ETGEMs 或可

和现有的约束模型兼容的算法相结合，如

ptStoic[78]和 comb-FBA[41]，来实现高可行性途

径的批量设计，用于满足高通量实践能力提升

的指导需求。值得指出的是，目前针对多约束

模型量身打造的算法设计工作仍是空白。从原

理上，多约束模型的数据层次更丰富，可为算

法设计提供更多着力角度。因此，随着多约束

模型的进一步普及和发展，相信会有更多的算

法应势而生，更好地服务于途径设计和靶点预

测等代谢工程实践的指导过程。 
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