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摘  要: 基因组规模代谢网络 (Genome-scale metabolic network model，GSMM) 是工业微生物菌株定向改造过程

中一种极为重要的指导性工具，有助于研究者快速获取特定性状的工业微生物，因此越来越受到人们的关注。文

中回顾了 GSMM 的发展历程，总结并评述了 GSMM 的构建方法，以 4 种重要工业微生物 (枯草芽孢杆菌 Bacillus 

subtilis、大肠杆菌 Escherichia coli、谷氨酸棒杆菌 Corynebacterium glutamicum 和酿酒酵母 Saccharomyces cerevisiae)

为例，阐述了 GSMM 在工业微生物中的发展与应用。此外，还对 GSMM 未来的发展趋势进行了展望。 

关键词: 典型工业微生物，基因组规模代谢网络模型，模型构建，模型评价指标，模型应用 
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Abstract:  Genome-scale metabolic network model (GSMM) is an extremely important guiding tool in the targeted 

modification of industrial microbial strains, which helps researchers to quickly obtain industrial microbes with specific traits 

and has attracted increasing attention. Here we reviewe the development history of GSMM and summarized the construction 

method of GSMM. Furthermore, the development and application of GSMM in industrial microorganisms are elaborated by 

using four typical industrial microorganisms (Bacillus subtilis, Escherichia coli, Corynebacterium glutamicum, and 

Saccharomyces cerevisiae) as examples. In addition, prospects in the development trend of GSMM are proposed. 

Keywords:  typical industrial microorganisms, genome-scale metabolic network model, model construction, model evaluate 

indicators, model application 

在亿万年的自然选择和数千年的人类驯化过

程中，为了适应环境的变化，一些微生物主动或者

被动地进行了适应性进化，产生了某些可以满足人

类需求的性状或产物，从而成为可应用的工业微生

物[1]。随着社会的发展和技术的进步，人们对工

业微生物提出了更高的要求，例如，对发酵过程

具有更强的鲁棒性，可以利用更经济的底物以及

生产更高价值、更高产量、更高得率的产物。 

针对这一需求，国内外研究人员采用生化工

程和代谢工程策略，通过对目标产物的相关合成

途径基因进行强化，对其竞争途径相关基因进行

弱化表达或敲除以及引入外源基因构建新途径等

方法，提高工业微生物的产量或赋予微生物合成

新产物的能力[2]。但是，微生物细胞是一个复杂

的生命体，其自身在进化的过程中形成了精密且

复杂的代谢网络[3]。虽然研究者已经对这一复杂

的代谢调控网络进行了大量的研究，并且取得了

卓有成效的进展，但是依然缺乏对微生物基因型

与表型之间系统的生物学关联性分析的整体理

解。因此，这可能会导致研究无法达到预期的效

果，并且这种随机或者半理性的调控策略所消耗

的时间、人力和经济成本较高，已经无法满足目

前工业生物技术发展的需求。近年来，随着组学

技术的发展，重要的模式工业微生物全基因组都

已公布，研究者可以基于基因组数据构建基因组

规 模 代 谢 网 络 模 型  (Genome-scale metabolic 

network model，GSMM)，对基因组、代谢反应和

蛋白三者之间的关系进行表征，使解析工业微生

物复杂代谢网络和调控机制成为可能，为定向改

造微生物奠定了基础。同时，基因组注释的不断

深入、建模方法理论的逐渐丰富、模型求解工具

和相关数据库 [4]的日益完善，都为工业微生物

GSMM 的发展提供了强大的助力，更为工业生物

技术的发展提供了前所未有的机遇。 

文章首先简述了 GSMM 的发展历程，对

GSMM 的构建方法、评价标准以及分析算法进行

介绍，就 GSMM 在 4 种重要的模式工业微生物枯

草芽孢杆菌 Bacillus subtilis、大肠杆菌 Escherichia 

coli、谷氨酸棒杆菌 Corynebacterium glutamicum

和酿酒酵母 Saccharomyces cerevisiae 中的发展过

程和相关应用进行了介绍，最后对 GSMM 未来的

发展方向进行展望。 
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1  代谢网络模型的发展 

GSMM 作为一种数学模型，用于表征生物体

整个代谢途径中基因-蛋白-反应 (Gene-Protein- 

Reaction，GPR) 之间的关系，基于化学计量学、能

量平衡的所有的新陈代谢反应以及基因型-表型的

关系对微生物细胞进行定量描述，可以用来模拟预

测不同系统水平代谢反应的代谢通量[5]。自 1999 年

报道的第一个用于流感嗜血杆菌 Haemophilus 

influenzae 的 GSMM 以来 [6]，随着生物技术和计

算机工具的发展，通过整合组学数据 [7-8]、添加

约束条件 [9-11]、融合生物模型 [12]等方法，不断

地提高 GSMM 模型预测的准确性，GSMM 已经

成为系统代谢水平建模研究的主要方法之一 

(图 1)。截至 2020 年 10 月，已经重构了 6 285 种

生物 (5 887 种细菌、130 种古菌和 222 种真核生物) 

的 GSMM，其中使用手动方法重构的 GSMM 包含

了 183 种生物 (113 种细菌、10 种古菌和 60 种原核

生物)。 

2  代谢网络模型重建与分析 

2.1  代谢网络模型手动重构方法 

由于重构 GSMM 的数量快速增加，如何对

GSMM 的质量、覆盖范围和预测潜力进行统一成

为急需解决的问题。Palsson 课题组 2010 年在

Nature Protocols 发表了手动构建 GSMM 的教程，

该教程分为 5 个部分 (图 2)，即重构模型草图的

创建、重构模型的精炼、重构模型的数学形式转 

 

 
 
图 1  GSMM 研究历程与策略 (A：GSMM 算法发展历程及里程碑事件；B：提高 GSMM 预测准确性的方法) 
Fig. 1  Research process and strategy of GSMM. (A) GSMM algorithm development process and milestone events. (B) 
the methods to improve the accuracy of GSMM prediction. 
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图 2  GSMM 手动重构程序示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of manual reconstruction 
program of GSMM. 

 
化、网络评估和数据汇总与发布，一共包含了  

96 个具体的步骤[5]。手动重构 GSMM 依赖于基因

组的注释结果，通过对代谢网络涉及的反应、蛋

白和基因相关信息的收集和整理，并且需要研究

者对于这一结果进行不断地迭代，直到 GSMM 达

到模型构建者所需的性能，手动优化这种迭代过程

使得手动重构 GSMM 过程变得非常耗时，但同时

提高了 GSMM 的准确性和可靠性。随着生物技术

的发展，大量的相关数据快速涌现，手动重构

GSMM 对于数据的收集与整理变得更加耗时，限制

了部分研究者快速利用数据构建和应用 GSMM。 

2.2  代谢网络模型自动构建方法 

为了实现对于数据的快速挖掘和 GSMM 的

重构，相关研究者已经开发了多个用于 GSMM 自

动构建的工具 (表 1)。这些工具旨在通过自动执

行一些本应手动进行的工作，从而加快模型重构

的过程。Merlin (Metabolic models reconstruction 

using genome-scale information)[13]包含了多个工

具用于代谢网络重建和基因注释的整理，允许用

户对注释算法中的几个参数进行更改，例如，期

望值阈值和最大匹配数，使得这一工具的使用极

为便利。Merlin 可以进行蛋白质和代谢物的亚细

胞定位预测，成为自动构建多腔室生物代谢模型

的理想工具，已经被用于建立原核和真核微生物

的代谢模型[14-15]。SuBliMinal Toolbox[16]对代谢网

络模型自动构建的程序进行了模块化，允许研究

者添加多种工具，为模型的重构提供多种选择。 

以上这两种 GSMM 自动重构的方法虽然可以

进行模型的自动重构，但是并未集成缺口填充功

能，在使用过程中仍然需要人工对缺口进行进一步

完善，这是一个较为耗时的过程。Model SEED[17]、

Pathway Tools[18]、RAVEN2.0 (Reconstruction，Analysis 

and Visualization of Metabolic Networks)[19]这 3 个

工具集成了自动填充缺口的算法，其中 Model 

SEED 和 Pathway Tools 允许完全自动填充的算

法，而 RAVEN2.0 则需要用户为缺口添加适当的

GPR。Model SEED 是第一个将模型草图构建、模

型完善、空缺填充、模型评价与表型数据集相集 

 
表 1  GSMM 自动重构的工具 
Table 1  GSMM automatic reconstruction tools 

Tool Language Source database Gap-filling References 

Merlin JAVA KEGG, TCDB No [13] 

SuBliMinal toolbox JAVA KEGG, MetaCyc No [16] 

Model SEED/KBase Web Model SEED database Yes [17,20] 

Pathway Tools Python, Lisp MetaCyc Yes [18] 

RAVEN2.0 Matlab KEGG, MetaCyc Yes [19] 

AutoKEGGRec Matlab KEGG No [21] 

IMGMD LAMP MySQL No [22] 

AuReMe Python KEGG, BIGG YES [23] 
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成的平台 (http://modelseed.org)。Model SEED 可

以通过上传基因组序列进行代谢网络模型的构建

与分析，是基于微生物或者植物基因组注释信息

进行代谢模型构建的重要资源，目前已经包含了

33 978种化合物和 36 645种代谢反应，同时 Model 

SEED 的 KBase[20]版本还可以进行批量代谢模型

的重建，使大规模分析成为可能，但是，Model 

SEED 无法进行手动优化及人为调控。RAVEN 工

具箱是一个 MATLAB 软件包，除了可以进行代谢

网络自动重构之外，这一工具还侧重于网络可视

化和分析，与 Merlin 相似的是，RAVEN 也同样

具有蛋白质亚细胞定位预测的功能。Pathway 

Tools 是基于构建生物体特定途径的数据库工具

发展而来的，目前已经成为代谢网络模型构建的

一整套工具。 

以上介绍了 5 个自动重构 GSMM 的工具，不

同的工具之间各有优劣，每个工具之间功能的侧

重是不同的，需要研究者根据自身的需要挑选合

适的工具进行使用。虽然越来越多的自动构建模

型的工具和策略迅速发展起来，但是代谢网络模

型的自动构建仍然存在着许多挑战，例如，源数

据库中很多固有的错误，所有的自动重构 GSMM

工具均不能使用 Biolog 表型数据矩阵、基因敲除

实验和不同类型的组学数据等。 

2.3  代谢网络模型评价指标 

随着 GSMM 构建工具的不断涌现和相关数

据库的完善，每年都有越来越多的基于手动或自

动构建的 GSMM 产生。每当新的 GSMM 产生时，

都需要评估其是否具有比之前的模型更完整的覆

盖范围或/和更好的预测性能。这些评估指标可以

被分为两大类 (描述性指标和生物行为预测指标) 

和四小类 (通用性指标、连接度指标、生长指标

和基因敲除指标)[24]。 

2.3.1  通用性指标 

对于一个新的 GSMM 评估的最基本的通用

性指标是模型规模 (基因、代谢物和代谢反应)。

例如，S. cerevisiae 的 GSMM 由 Yeast7.6 到目前

最新的 Yeast8.3 中各项指标的变化 (图 3)[25]。除

此之外，还存在一些通用性指标，例如，不同模型

中代谢物、反应或基因的相似性或异质性比较[26]，

是否包含替代途径 [27]，是否使用标准化的标识 

符[28]等。 

2.3.2  连接度指标 

任何 GSMM 的核心都是代谢网络，其可以简

化为一个无向二分图。通过将代谢物和代谢反应

进行连接，计算 GSMM 中的连接度指标，从而可

以深刻地理解网络的拓扑属性。常用的计算指标

有：任意节点的连接度、与某一代谢物的连接度

和全局的连接度。 

2.3.3  生长指标 

GSMM 的主要用途之一是模型预测，是使用

通量平衡 (Flux balance analysis，FBA)[29]算法对

微生物的生长速度、底物消耗和产物生成速率进

行预测，使用实验数据验证模型的特定生长率或

者其他代谢通量分布，已经成为模型验证的标准 

 

 
 
图 3  酿酒酵母不同 GSMM 中通用指标的变化[25] 
Fig. 3  Changes of general indicators in different 
GSMM of S. cerevisiae[25]. 
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程序[27,30-31]。另一个生长指标是对于 GSMM 内部

代谢网络流量分布的评估，通过这一生长指标可

以帮助研究者理解碳、氮源是如何被消耗或者微

生物细胞在不同的环境中 (有氧/无氧) 能量是如

何进行分布的。 

2.3.4  基因敲除指标 

对于新的 GSMM 评估的另一个生物行为预

测指标是模型对于微生物基因敲除的预测能力。

最常见的方法是单基因敲除分析 [32]和双基因敲

除分析[33]，可以对微生物细胞中的必需基因和合

成致死基因进行预测。最终研究者通过实验数据

或文献报道进行验证，从而对模型的灵敏度、特

异性和准确性等进行评估。 

2020 年 3 月，Lieven 等[34]提出了一种基于

Python 开发的基因组规模代谢模型测试工具——

代谢模型测定 (Metabolic model tests，MEMOTE)。

这一工具不仅包含了上述 4 类评估指标的功能，

同时还具有结构验证功能，即需要研究者使用标

准化的系统生物学标记语言对模型进行描述，这

对于模型的重复性和再利用性具有重要的意义。

除此之外，MEMOTE 可以使用不同输入格式的实

验数据对模型进行评价。MEMOTE 还可以快速

地对两个模型进行比较，并对模型中的功能指标

进行量化，最终根据计算出的总分数可以直观地

对新出现的 GSMM 的优劣进行评估[25]。 

2.4  代谢网络模型分析算法 

目前代谢网络模型分析算法主要分为两类：

一类是流量平衡分析类算法，即通过对模型中约

束条件的整合，模拟流量在微生物代谢途径中的

分布。FBA[29]是这类算法的基础，为了提高模型

预测流量分布的准确性和拓展模型的应用，对代

谢流量有额外约束的一系列算法被开发出来，例

如 Regulatory FBA (rFBA)[35]、 Integrated FBA 

(iFBA)[36]、Dynamic FBA (dFBA)[37]和 Community 

FBA (cFBA)[38]等。另一类算法是与分子改造预测相

关的算法，可以分为基因敲除算法 (OptKnock)[39]、

基因添加算法(OptSwap)[40]、基因表达调控算法 

(OptForce 和 k-OptForce)[41-42]和异源途径表达算

法 (OptStrain 和 SimOptStrain)[43-44]等。通过对代

谢途径中相关代谢通路中基因的最佳修饰进行模

拟运算，以获得提高目标产物的最佳靶点，有助于

实现对代谢流的精确调控，实现产物的高效合成。

关于模型分析算法的全面评述请参见叶超等[45]的

综述。 

3  代谢网络模型在典型工业微生物中的发

展与应用 

在过去的 20 年，随着研究的深入，一些重要

的典型工业微生物菌株的 GSMMs 也在不断地进

行修正和完善，研究者通过增加模型规模或者约

束条件不断构建新的 GSMM，下面我们将对 4 种

典型工业微生物 GSMM 的发展过程 (图 4) 以及

相关应用进行介绍。 

3.1  枯草芽孢杆菌 

Bacillus subtilis 是一种典型的革兰氏阳性菌，

具有利用低成本的碳、氮源高效生长和有效分泌酶、

维生素等产物的特性，是工业微生物领域中极具

吸引力的一种底盘细胞[46-47]。研究者基于 B. subtilis

不同的基因注释进行了 GSMM 构建。Oh[48]、

Goelzer[49]和 Henry[50]等研究者基于 Kunst 等[51]对

B. subtilis 基因组的基因注释构建了不同的

GSMM，分别应用于细胞生长最大化[48,50]和评估细

胞前体的合成预测细胞的生长[49]。Barbe 等[52]对

B. subtilis 基因组进行了注释，研究者分别构建了

iBsu1103V2[53]和 iBsu1147[54]。Kocabas 等[55]基于

重新注释的基因组构建了 GSMM—iBus1144，这

一模型通过结合每个反应的标准摩尔吉布斯自由

能变化的热力学信息来进行构建，以提高胞内可逆

反应的准确性和一致性。Massaiu 等[56]使用酶约束

的方法基于枯草芽孢杆菌动力学和组学数据构建

了 ec-iY0844，这一模型可以更加准确地预测野生

型和单基因缺失菌株的生长速率和代谢通量分布。 
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图 4  四种典型工业微生物的基因组规模代谢网络模型的发展过程 
Fig. 4  The development of genome-scale metabolic network model of four typical industrial microorganisms. Sky blue 
represents Escherichia coli, red represents Saccharomyces cerevisiae, green represents Bacillus subtilis, and blue 
represents Corynebacterium glutamicum. ‘G’ stands for the number of genes incorporated in the model, ‘R’ for the 
number of reactions, and ‘M’ for the number of metabolites.  
 

Kocabas 等[55]通过 iBus1144 模型对丝氨酸碱

性蛋白酶 (Serine alkaline protease，SAP) 合成相

应的代谢位点进行分析，发现不同的氧转移条件

会影响 SAP 的合成，并对低、中、高 3 种氧转移

条件进行模拟，预测了不同氧转移条件下的限速氨

基酸 (低：天冬酰胺 (Asparagine，AsnL)；中：AsnL，

异亮氨酸(Isoleucine，IleL)，苏氨酸 (Threonine，

ThrL) 和天冬氨酸  (Aspartic acid，AspL)；高：

AsnL，IleL 和丝氨酸 (Serine，SerL)；综合分析得

出，生成 SAP 的最佳生物反应器为中氧转移条件，

因此 AsnL，IleL，ThrL 和 AspL 被确定为主要的

限速氨基酸，用于指导 B. subtilis 中的 SAP 合成。 

3.2  大肠杆菌 

Escherichia coli 是生物学中最重要的模式生物

之一，具有可用于代谢工程和高密度培养的良好的

工具和策略，以及快速生长等优点，是许多天然产

物生物合成的细胞工厂[57]。E. coli K-12 MG1655 基

因组序列于 1997 年首次公布[58]。2000 年，第一个

E. coli GSMM——iJE660 发表[59]，之后研究者们

为提高 GSMM 中 GPR 的覆盖范围和预测能力，

进行了多次改进。Reed 等[60]增加了 GSMM 对于

替代碳源利用的预测能力，对代谢反应质量和电

荷进行了平衡，重构了 iJR904。Feist 等[61]通过添

加周质空间、扩展细胞壁代谢和增加热力学约束，

进一步对 GSMM 的预测能力和覆盖范围进行提

高，构建了 iAF1260。Orth 等[62]在 GSMM 中拓展

了辅因子代谢预测和缺口填充功能，产生了

iJO1366。目前 E. coli K-12 MG1655 中最新、最

完整的 GSMM 是 iML1515，其是在 iJO1366 的基

础上通过增加蛋白质结构预测、活性氧代谢以及

代谢物修复途径进行构建的[63]。iML1515 包含了

1 515 个基因，2 719 个代谢反应和 1 192 种代谢

物，可以结合蛋白质结构信息，模拟感兴趣菌株

在不同营养物质上的生长，并使用结构生物学方

法评估菌株间的突变影响。 

Yim 等[64]基于 iJR904 使用 OptKnock 算法对

E. coli 高产 1,4-丁二醇的基因敲除靶点进行了预

测，筛选出 4 个敲除位点，分别是乙醇脱氢酶

(adhE)、丙酮酸甲酸裂解酶 (pfl)、乳酸脱氢酶 (ldh) 

和苹果酸脱氢酶 (mdh) 基因，同时通过模型预测

得出在无氧条件时可以提高 1,4-丁二醇的产量，之

后研究者基于预测的结果对菌株进行改造进行

1,4-丁二醇生产。Ranganathan 等[65]利用 OptForce

算法对 iAF1260 模型中脂肪酸的合成进行了预
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测，鉴定出对 fabZ 基因和硫酯酶进行上调，同时

敲除 fadD 基因，最终通过基因工程得到的菌株在

最小 M9 培养基中 C14-C16 脂肪酸的产量达到了

1.7 g/L。这些结果表明在设计重组 E. coli 生产目标

产品中使用 GSMM 进行代谢调控是可行的。 

3.3  谷氨酸棒杆菌 

Corynebacterium glutamicum是一种土壤中常

见的革兰氏阳性细菌，是工业生物技术和环境修复

的重要平台生物，多被应用于食品、饲料和制药工

业中生产各类氨基酸[66-68]。2008 年，Kieldsen 等[69]

基于 C. glutamicum ATCC13032 全基因组序列注

释构建了第一个GSMM，该模型包含了247个基因，

446 个反应和 411 种代谢物。在这一 GSMM 的基础

上，Shinfuku 等[70]构建了一个包含了 277 个基因、

502 个反应和 423 种代谢物的 GSMM。Zhang 等[71]

基于 C. glutamicum ATCC13032 全基因组序列注

释构建了新的 GSMM——iCW773，包含了 773 个

基因、1 207 个反应和 950 种代谢物。相较之前

的 GSMM，这一模型不仅提高了基因的覆盖率

和优化了谷氨酸合成相关代谢通路，还限制代谢

流的方向，并对代谢反应的质量和电荷进行了平

衡，系统地解析了 C. glutamicum 的生理代谢特

性，为 C. glutamicum 的代谢调控提供了策略和

依据。由于之前的代谢模型缺乏对于谷氨酸合成

代谢途径的模拟，Mei 等 [72]针对谷氨酸工业生产

菌株 C. glutamicum S9114 ，构建了一个新的

GSMM——iJM658，该模型包含了 658 个基因、  

1 065 个反应和 984 种代谢物。 

Zhang 等[71]基于 iCW773 利用 OptForceMUST

算法对 L-脯氨酸生产过程中目标基因的修饰位点

进行了预测，鉴定出糖酵解途径中的 5 个基因 

(pgi、pfKA、fda、gap 和 pgk)，TCA 循环中的      

3 个基因 (gltA、acn 和 icd) 以及 L-脯氨酸合成基

因 proC 需上调，下调丙酮酸到 L-缬氨酸和 L-丙

氨酸的反应以及 TCA 循环中的 kgd 基因以及敲除

putA 基因。基于模型预测结果通过基因工程构建

了一株从头合成 L-脯氨酸的高产菌株，并且通过分

批补料发酵，这株高产菌株在 60 h 生产了 66.43 g/L

的 L-脯氨酸，产量为 0.26 g/g，产率为 1.11 g/(L·h)。

这是目前报道的以葡萄糖为碳源的最小培养基中

生产 L-脯氨酸的最高产量和效价。Cheng 等[73]通

过向 iCW773 模型中添加透明质酸二糖缩合反应

以及交换反应，并使用 OptForceMUST 算法对高产

透明质酸代谢途径进行了预测。鉴定出高产透明

质酸需要上调合成途径中的 haS、hasB、hasD 和

glmM，下调糖酵解和磷酸戊糖途径，同时敲除丙

酮酸转化为乳酸以及合成乙酸酯通路中的相关基

因。之后通过基因工程手段对菌株进行改造，相

应的工程菌株在 5 L 补料分批培养中透明质酸的

滴度达到 28.7 g/L，这是当时文献报道中最高的

结果。综上所述，在 C. glutamicum 中利用 GSMM

指导菌株改造，对相关代谢位点进行调控从而提

高目标代谢物产量是一种切实可行的策略。 

3.4  酿酒酵母 

Saccharomyces cerevisiae 是第一个进行基因

组测序的重要真核微生物，目前已经在生物燃料、

制药等方面被广泛的应用[74-75]。S. cerevisiae 的

GSMM 都是基于 S. cerevisiae S288c 基因组序列注

释进行构建的。自 2003 年，Försber 等[31]建立了第

一个 GSMM——iFF708 之后，不同的研究者对   

S. cerevisiae GSMM 进行了更新，目前已经构建

了 13 个 GSMM。以 iFF708 为基础，Duarte 等[76]

构建了 iND750，将 GSMM 的腔室数目扩展到 8 个，

Kuepfer 等 [77]对基因预测进行了改进并构建了

iLL672，Herrgard 等[27]则是将脂质的预测包含在

GSMM 中重构了 iLN800；iMM904 是 Mo 等[78]

通过优化 iND750 基因预测能力和整合代谢组学

数据而产生的；Orth 等[28]在 iMM904 和 iLL672

的基础上使用 jumberree 的方法构建了 Yeast1 的

模型；Dobson 等[79]以 Yeast1 作为初始模型，整

合 iLN800 对模型的脂质代谢进行优化，同时还允

许研究者修改参数对模型进行约束，从而构建了
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Yeast4 模型；通过优化鞘脂代谢和改进厌氧预测，

Heavner 等构建了 Yeast5[80]和 Yeast6 模型[81]；

Aung 等[82]通过增强了脂肪酸、甘油酯和甘油磷脂

代谢，构建了 Yeast7 模型。以 Yeast7 模型为基础，

Becker 等[25]通过对多个数据库中注释的功能基因

进行收集，通过分析处理，对 GPRS 进行了更新，

同时添加酶约束、利用蛋白质 3D 结构聚类分析

和泛基因组，构建了 Yeast8。Yeast8 是 S. cerevisiae

目前最全面的 GSMM，同时也为 S. cerevisiae 的

全细胞建模奠定了基础。Yeast8 可以在多尺度水

平上解析 S. cerevisiae 代谢机制，从而可以预测单

核苷酸变异是如何转化为表型性状。 

在 S. cerevisiae 中，借助 GSMM 提高目标产

物的代谢工程策略已经有了广泛的应用，例如，

Bro 等[83]使用 GSMM——iFF708 利用 MOMO 算

法，以乙醇为目标产物进行代谢调控，通过使用

LIGANS 数据库中的生化反应，将每一个基因分

别插入模型进行评估，最终筛选出 56 个可能的代

谢反应，通过热力学限制分析，最终得到 8 种最

佳策略。研究者选择引入外源酶 gapN 这一策略

进行后续研究，模型模拟得出这一策略可以完全

消除甘油的形成，并使乙醇的收率提高了 10%。

结合之前相关合成通路的文献分析，通过基因工

程手段在 S. cerevisiae 表达非磷酸化 gapN 最终使

工程菌乙醇的得率提高了 3%，在厌氧条件下甘油

的产量降低了 40%。Ng 等[84]基于 iMM904 使用

OptKnock 算法对生产 2,3-丁二醇的酿酒酵母菌株

进行设计，OptKnock 敲除策略认为需要破坏乙醇

脱氢酶 (ADH) 途径，研究者通过构建不同的基

因缺失菌株并进行分批培养，发现在微氧条件下

敲除 ADH1、ADH3 和 ADH5 基因的菌株 2,3-丁二

醇的产量增加了 55 倍，但是这个菌株会过量合成

甘油，最终通过引入 Bacillus subtilis 和 E. aerogenes

的 2,3-丁二醇生物合成途径，最终 Δadh1 Δadh3 

Δadh5 菌株在厌氧条件下培养获得了 2.29 g/L 产

量和 0.113 g/g 得率。综上所述，基于 GSMM 可

以发掘合成代谢产物的潜在操作位点，并且可以

用于优化外源基因表达，大大减少了实验所需的

操作与时间，并提高产物产量。 

基于上述 4 种工业微生物 GSMM 的发展过程

可以发现，经过修正和完善之后的 GSMMs，与

之前的 GSMMs 相比，增加了模型规模及相关的

约束，提高了模型预测的准确性，因此当研究者

使用 GSMMs 指导菌株设计，进行代谢调控时应

当使用最新的模型。 

4  总结与展望 

GSMM 经过 20 多年的发展，已经开发了一

系列模型自动构建工具和分析工具，越来越多的

工业微生物相关 GSMM 出现，有助于研究人员在

全局水平上对工业微生物的生理代谢功能进行理

解和调控，结合各种算法工具，研究者可以对多

种可能性进行模拟研究，筛选可能的代谢策略用

于指导实验设计，这将加快对工业微生物代谢途

径的理性改造，并且节约成本，使工业微生物具

有更强的鲁棒性、更广的底物谱和更高的产物得

率，促进工业生物技术的快速发展。 

虽然 GSMM 已经成为目前代谢工程领域中

使用最为广泛的一种方法，但是在模型的自动构建

和提高模型预测准确性方面仍然面临着巨大的挑

战：1) 虽然目前已经可以实现 GSMM 的快速自动

重构，但是，对于一些复杂的问题，如工业微生物

特定生物量方程等，仍然需要人工辅助进行[85]，

并且相关的自动重构工具也无法利用已经发表的

代谢组学等数据，因此开发用于检索、整合和应

用生长数据、代谢组学数据的新一代自动重构工

具将是未来的一种趋势。2) 目前模型算法只允许

将代谢流作为输入参数，缺乏对于温度、pH 等环

境条件动态调控数据的约束，这限制了 GSMM 在

工业规模方面的应用方面。而使用机器学习算法

不需要对模型的约束参数进行设定，只需要研究

者提供一系列的训练数据就可自动对模型进行修
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正，提高模型预测的准确性，Nandi 等[86]使用支持

向量机 (Support vector machine，SVM) 对 E. coli

的必需基因进行预测，该策略整合了适当样品平

衡训练集，独特的生物体特异性基因型，表型的

非常规组合表征必需基因的属性和学习算法的最

佳参数，以生成最佳的机器学习模型，提高了必

需基因预测的准确性。Oyetunde 等[87]以 E. coli

为研究对象，手动搜集了 100 篇文章中 1 200 个

E. coli 作为样本，然后使用与实验匹配的约束条

件的 GSMM (iML1515) 模拟数据，然后进行数据

补充和机器学习 (例如，SVM，梯度提升树和堆

叠回归模型中的神经网络)，解决数据不完整的问

题，最终通过主成分分析 (Principal components 

analysis，PCA) 对生物生产的影响因素进行排序。

这一混合框架显示在假定的生物过程和途径条件

下对 E. coli 产量，得率和生产速率预测具有较高

的准确性。因此，利用机器学习的方法对代谢流

和代谢途径进行精准预测，是未来 GSMM 发展

的趋势之一。3) GSMM 仅涉及具有催化功能的基

因和代谢物的量化关系，缺少对转录调控、细胞

复制和蛋白定位等遗传信息的精确刻画，导致遗

传信息的不完整。全细胞模型是各种类型生物网

络的集成，用来描述细胞内 DNA、RNA、蛋白

质和代谢物等所有分子形成过程及相互作用机

制，将微生物体内的所有的生命活动模块化，系

统地研究各个模块之间的作用机制，构建数字细

胞。全细胞模型是目前最复杂的微生物模型，可

以对微生物胞内活动进行动态模拟，精确预测细

胞表型，对于合成生物学未来的发展极为重要。

有助于提高研究者对于微生物细胞功能和进化的

理解，并且可能在未来助力于合成基因组的设计。

但是其在数据获取、数据精炼、模型构建与整合、

快速计算、分析与可视化、模型验证、合作与社

区发展等方面仍然存在巨大挑战，这将需要建模

师、计算机科学家、统计学家、生物信息学家、

软件工程师和实验学家进行跨领域合作 [88]。毫

无疑问，以 GSMM 框架为核心，构建基于完备数

据的多层次全细胞模型将是 GSMM 未来的发展

方向。 
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