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摘  要 : 为了快速、高效地理解工业微生物胞内代谢特征，寻找潜在的代谢工程改造靶点，基因组规模代

谢网络模型  (GSMM) 作为一种系统生物学工具越来越受到人们的关注。文中在回顾 GSMM 20 年发展历程

的基础上，分析了当前 GSMM 的研究现状，总结了 GSMM 的构建及分析方法，从预测细胞表型和指导代谢

工程两个方面阐述了 GSMM 在解析工业微生物胞内代谢中的应用，并展望了 GSMM 未来的发展趋势。  
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Application of metabolic network model to analyze 
intracellular metabolism of industrial microorganisms 
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Abstract:  To quickly and efficiently understand the intracellular metabolic characteristics of industrial microorganisms, and 
to find potential metabolic engineering targets, genome-scale metabolic network models (GSMMs) as a systems biology tool, 
are attracting more and more attention. We review here the 20-year history of metabolic network model, analyze the research 
status and development of GSMMs, summarize the methods for model construction and analysis, and emphasize the 
applications of metabolic network model for analyzing intracellular metabolic activity of microorganisms from cellular 
phenotypes, and metabolic engineering. Furthermore, we indicate future development trend of metabolic network model. 

Keywords:  intracellular metabolic activity of microorganisms, production performance, genome-scale metabolic model, 
systems biology 

基因组规模代谢网络模型  (Genome-scale 
metabolic model, GSMM) 作为一种数学模型，其

本质是用于表征基因-蛋白-反应  (GPR) 三者之

间的关系。GSMM 包括一系列化学计量平衡的生

化反应，通过形成一个矩阵 S，将其转化成一个数

学模型。矩阵 S 的每行代表代谢物，每列代表反

应。GSMM 已经广泛应用在分析网络特性、预测

细胞表型、指导菌株设计、驱动模型发现、研究进

化过程和分析相互作用等 6 个方面 (图 1)[1-2]。 

工业微生物胞内代谢活动具有较高的复杂

性，单一的研究手段难以系统地理解其调控机

制，且无法高效地获取所需表型。目前利用

GSMM 分析工业微生物胞内的代谢调控，尤其是

筛选代谢工程改造靶点，提高目标产物产量方面

已经取得了一定的进展。例如，Nocon 等利用

MOMA 算法鉴定出乙醇脱氢酶 adh2 是毕赤酵母

中过量生成胞质人超氧化物歧化酶  (hSOD) 基

因敲除靶点，实验证实 adh2 的敲除使得 hSOD

产量增加了 20%[3]。Song 等利用流量响应分析方

法，筛选出扩增磷酸烯醇丙酮酸羧化酶 (pcc) 使

富马酸产量提高了 2.8 倍[4]。这些基于 GSMM 预

测和实验结合的方法，在乙醇[5-6]、丁醇[7-8]、琥

珀酸[9-10]、乳酸[11]、番茄红素[12]、氨基酸[13-14]、

香兰素 [15]和 1,4-丁二醇 [16]等产品生产中展现了

巨大的应用前景。 

本文综述了目前 GSMM 的研究进展，比较了

目前常见的模型构建及评价标准，总结出流量平

衡类和遗传扰动类模型分析方法的应用范围。进

一步结合这些模型分析工具，系统地阐述 GSMM

在工业微生物表型预测、代谢改造等胞内代谢研

究中的应用。同时展望了 GSMM 的未来发展趋

势，以期能够利用系统生物学工具，为“湿实验”

提供理论指导。 

1  代谢网络模型的发展 

1.1  代谢网络模型的研究现状 
自 1999 年完成流感嗜血杆菌 Haemophilus 

influenzae GSMM 的构建以来，GSMM 经历了 20 年

的发展，截至 2019 年 3 月，已经有超过 153 种微

生物，348 个 GSMMs 完成了构建 (图 2)[1-17]。其

中 一 些 模 式 菌 株 的 GSMMs ， 如 大 肠 杆 菌

Escherichia coli K12 和酿酒酵母 Saccharomyces 

cerevisiae S288c，经过不断的修正和完善，分别构

建了 6 个和 12 个 GSMMs[17-18]。改进后的 GSMMs， 
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图 1  GSMM 在工业微生物中的应用 
Fig. 1  Application of GSMM in industrial strain. 

 

 
 

图 2  已发表代谢网络模型的统计 
Fig. 2  The number of published GSMM (As of March 
2019). 

 
不仅增加了模型规模 (基因、反应、代谢物)，而

且提高了模型预测结果的准确性。如最新 E. coli 

模型 iML1515 预测基因敲除表型的准确率为

93.4%，相较 iJO1366 准确率 89.8%提高了 3.6%[19]。 

由于传统的 GSMM 主要是通过对底物的利

用作为约束条件进行模拟分析，鲁棒性分析碳源

吸收速率与细胞生长之间的关系通常呈线性相

关。表明随着碳源吸收速率的增加，细胞比生长

速率可以一直增加，最终远大于菌株的最大比生

长速率。因此，为了提高模型预测结果的准确性，

需要在传统 GSMM 的基础上整合其他方法。目

前的改进方法主要有 4 个方面：1) 整合组学数

据[20-22]：如通过整合转录组学数据，得到基因表

达模型 (ME-model)，预测结果的准确性从 91.2%
提高至 92.3%[20]；2) 添加各种约束条件[23-26]：将

动力学参数整合至 E. coli 核心 GSMM 中，模拟

结 果 与 实 验 数 据 的 皮 尔 森 相 关 系 数 达 到 了

0.84[23]；3) 整合多种生物模型：在 GSMM 基础

上整合基因表达数据、转录调控模型、信号转导



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

 

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

1904 

网络，得到 E. coli 整合模型，皮尔森相关系数提

高了 2 倍[27]；4) 构建微生物全细胞模型：利用生

殖支原体 Mycoplasma genitalium 全细胞模型不仅

可以从单细胞水平描述一个细胞周期内个体分子

及其相互作用，而且实现了一系列可观察到的细

胞行为的准确预测[28]。 

1.2  代谢网络模型的发展趋势 
1.2.1  互作网络模型 

自然界中的微生物相互作用关系主要存在互

生、共生、竞争和寄生。通过构建微生物群体互

作模型，模拟不同物种之间的代谢物交换，已经

被用于鉴定微生物之间的相互作用关系。通过构

建维生素 C混菌发酵模型 iWZ-KV-663-BM-1055，

共培养条件下，生酮基古龙酸菌 Ketogulonicigenium 

vulgare 和巨大芽孢杆菌 Bacillus megaterium 的最

大比生长速率分别比单独培养提高了 1.5 倍和

6.6 倍，表明两菌之间存在共生关系，并且是通过

代谢物交换实现的：B. metagerium 能为 K. vulgare 

提供 6 种氨基酸、3 种核苷酸、6 种维生素和辅因

子、3 种有机酸以及甘油等营养物质；而 K. vulgar

通 过 分 泌 苯 丙 氨 酸 、 富 马 酸 和 甲 酸 促 进        

B. metagerium 生长[29]。类似地，通过分别构建木

质纤维素生产丁醇菌株丙酮丁醇梭菌 Clostridium 

acetobutylicum 和 解 纤 维 梭 菌 Clostridium 

cellulolyticum 的 GSMMs，模拟共培养条件下丁醇发

酵过程，发现 C. acetobutylicum 和 C. cellulolyticum

之间也是代谢物交换而实现共生 (图 3)[30]。 

1.2.2  泛基因组模型 
泛基因组 (Pan-genome) 是指某一物种全部

基因的总称，包括核心基因组 (Core genome) 和

附加基因组 (Dispensable genome)。通过构建泛

基因组模型，对核心基因和附加基因进行组合分

析，比较同一物种不同菌株之间的表型差异，从

而分析菌株特异性。目前已经完成构建的泛基因

组模型主要有：包含了 55 株 E. coli 的泛基因组

模型 [31]、64 株金黄色葡萄球菌 Staphylococcus 

aureus 泛基因组模型[32]以及 410 株沙门氏菌属

Salmonella[33]的泛基因组模型。由于涉及的菌株 
 

 
 

图 3  C. acetobutylicum 和 C. cellulolyticum 之间的代谢物交换 
Fig. 3  Metabolites exchange between C. acetobutylicum and C. cellulolyticum. 
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都是致病性菌株，主要是利用泛基因组模型预

测不同菌株之间的代谢能力差异，从而鉴定致

病性。例如，在 Salmonella 泛基因组模型中，

通过预测 410 株 Salmonella 在 530 种环境中的

生长能力，鉴定出这些 Salmonella 存在显著差

异的代谢途径包括碳代谢和细胞壁合成，并且

代谢特异性与每个菌株的血清型和分离宿主相

对应 [33]。 
1.2.3  宏基因组模型 

宏基因组  (Meta-genome) 是指特定环境中

全部微生物的总 DNA。物种丰富度 (用来描述和

量化微生物群落，反映特定区域物种的数量)，是

宏基因组数据的重要评价指标。在单个微生物

GSMM 的基础上，通过构建宏基因组网络模型，

一方面可以结合模型分析菌群在不同环境中的代

谢特征，另一方面可以预测不同微生物之间的相

互作用关系。目前已经构建完成的宏基因组模型

是包含 773 个肠道微生物的宏基因组模型[34]和包

含 1 562 个人类相关微生物的宏基因组模型[35]。

考虑到宏基因组数据的物种丰富度，需要批量构

建成百上千个 GSMMs，因此在构建宏基因组模

型的过程中需要开发特定的方法，如 AGORA[34]

和 MOMBO[35]。这些算法的特点在于实现模型批

量构建的过程中，建立了特定的模型质量评价体

系，从而满足模拟分析。 

2  代谢网络模型的分析 

2.1  模型构建 
根据 Palsson 实验室发表在 Nature Protocols

上的 GSMM 构建教程[36-37]，GSMM 的构建主要

包括 4 个部分：粗模型的构建、模型的精炼、模

型的数学转换、模型的调试和验证，涉及 102 个

具体步骤。而 GSMM 的构建方式有 3 种：手动构

建、自动构建和半自动构建。手动构建方法依赖

于基因组注释结果，结合 KEGG 中的 pathway 

map，对每个代谢途径涉及的基因-蛋白-反应进行

收集与整理，这种方法的优势在于模型的准确性

较高，缺点则是模型构建过程耗时。自动构建方

法则是通过已有的工具，提交相关的信息，如基

因组序列，从而自动得到目的菌株的 GSMM，目前

已经开发了许多工具，如 COBRA[37]、RAVEN[38]、

Model SEED[39]和 IMGMD[17]，用于 GSMM 的自

动化构建。这种方式的优势在于可以实现模型的

快速、批量构建，缺点则是构建得到的模型准确

性低。半自动构建的方法则是先通过一些自动化

构建工具得到 GSMM，然后在该模型的基础上进

行手动精炼，得到精确的模型。 

在完成模型的构建后，需要进行一系列的验

证，从而判断其覆盖范围是否完整，以及与现有

的模型相比是否具有更好的预测能力。常见的模

型评价指标主要有：通用指标、连通度指标、生

长指标和基因敲除指标 (表 1)。前两个属于描述

模型的指标 (定量和定性)，后两个是预测生物行

为的指标[40]。通过将不同培养条件下的模拟结果

与实验值进行比较，从而判断模型模拟结果的准

确性。 

2.2  模型分析 
2.2.1  流量平衡分析类算法 

代谢流量 (Flux) 是胞内分子通过代谢途径

的转换率，受到代谢途径中涉及的酶调控。流量

平衡分析 (FBA) 作为最基本的数学算法，目前

已经被广泛应用于计算最优条件下的生长速率或

者代谢产物合成速率[41]。然而由于 FBA 算法局限

性是只能模拟稳态条件下的流量分布，并且通过底

物的吸收速率作为约束条件，限制了 FBA 预测流

量分布的准确性。因此，在 FBA 的基础上开发了

一系列的算法对代谢流量进行额外的约束 (表 2)。

这些算法一方面提高了模型预测流量分布结果的

准确性，例如，通过整合转录调控信息，开发了

rFBA 算法，根据培养基中的代谢物浓度对反应流

量添加布尔约束，能够解释、分析和预测转录调 
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表 1  用于评价代谢网络模型的主要指标 
Table 1  Main indicators used to evaluate GSMM 

Descriptive metric Predictive metric 
General metrics Detailed parameters Growth metrics Detailed parameters 
Model size ● Reactions, Metabolites, Genes Growth metrics ● Growth rates under different 

carbon/nitrogen sources, or 
aerobic/anaerobic 

Model size (without 
compartments) 

● Reactions, Metabolites, Genes Substrate 
consumption 

● Consumption rate for different 
carbon/nitrogen sources 

Similarity ● Jaccard distance[34] Product excretion ● Predicting product generation rate 
Additional 
information 

● New pathways 
● Standardization 
● Other levels of regulation 

Flux distribution ● Consuming carbon and nitrogen sources
● Getting energy 
● Core pathway flux distribution 

Connectivity 
Metrics 

Detailed parameters Gene deletion 
metrics 

Detailed parameters 

Graph metrics ● Metrics for any pair of nodes (Mi, Mj): 
Shortest path, Shortest path diversity 
● Metrics for any node Mi: Node degree, 
Local clustering coefficient, 
Betweenness centrality 
● Global metrics: Global clustering 
coefficient, Characteristic path length, 
Network diameter 

Single knockout – 
minimal media 

● Identifying essential genes under 
minimal media 

Dead-end 
metabolites 

● Metabolites that are not consumed Single knockout – 
complex media 

● Identifying essential genes under 
complex media 

Single knockout – 
other media 

● Identifying essential genes under other 
media 

Blocked reactions ● Reactions always have zero flux Double knockout ● Detecting synthetic lethal genes 

 
表 2  常见的流量平衡分析方法 
Table 2  Common algorithms for flux balance analysis 

Algorithm Description General concept Reference

FBA Flux balance analysis Simplex linear programming optimization can be used with a metabolic 
map described in matrix format. [41] 

rFBA Regulatory FBA Transcription regulation can be incorporated into constraint-based models 
of metabolism. [42] 

iFBA Integrated FBA To model metabolism, regulation, and signaling, rFBA is integrated with 
ordinary differential equations. [43] 

pFBA Parsimonious enzyme 
usage FBA 

pFBA uses a bi-level LP to minimize enzyme-associated flux, subject to 
optimal biomass. [46] 

CoupledFBA Couple non-metabolic 
networks to metabolism 

Constraints, such as the transcription and translation machinery are 
provided for coupling with metabolism. [47] 

MD-FBA FBA account for 
metabolite dilution 

MD-FBA is an MILP problem that accounts for the dilution of internal 
metabolites. [48] 

CoPE-FBA Comprehensive polyhedral 
enumeration FBA 

CoPE-FBA indicates that the thousands to millions of optimal flux 
patterns result from a combinatorial explosion of flux patterns in just a 
few metabolic sub-networks. 

[49] 

gFBA Geometric FBA Compared with FBA solution, geometric FBA provides a standard, 
central, reproducible solution. [50] 

dFBA Dynamic FBA Nonlinear or linear programming on a series of short time intervals was 
applied to constrain the fluxes changing with media conditions. [44] 

cFBA Community FBA 
cFBA considers constraints deriving from reaction stoichiometry, 
reaction thermodynamics, and the ecosystem to study the metabolic 
behavior of microbial communities. 

[45] 
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控在系统水平上对细胞代谢的影响[42]。在 rFBA

的基础上，进一步整合常微分方程 (ODEs)，开发

了 iFBA 算法[43]，模拟结果表明，相较于 rFBA，

iFBA 对 334 个单基因扰动和野生型的预测更准

确。另一方面拓展了模型的应用，如 dFBA 算法

将 FBA 扩展至能够考虑动力学因素，实现代谢流

量的动态模拟。应用该算法，准确预测了 E. coli

在葡萄糖分批补料条件下的二次生长情况 [44]。

cFBA 则通过将反应化学计量数、热力学和生态

系统作为约束条件，用于研究微生物群体的代

谢行为 [45]。 

2.2.2  遗传扰动类算法 
微生物遗传改造主要是通过对微生物基因组

进行修饰，改变基因型，从而获得不同表型微生

物。结合 GSMM，开发相应的算法可以实现对这

些扰动的模拟 (表 3)。这些算法可以分为基因敲 

 
表 3  常见的模拟菌株设计方法 
Table 3  Common in silico algorithms for strain design  

Algorithm Description Classification Reference
OptKnock Bi-level optimization to find gene knockout targets leads to product 

formation under optimal growth conditions 
Gene deletion [51] 

ReacKnock Inspired by OptKnock, screening for up to 20 gene knockout targets Gene deletion [52] 
MOMA Use quadratic programming to minimize changes in metabolic flux 

levels after gene deletion 
Gene deletion [58] 

MOMAKnock A kind of gene knockout optimization algorithm for target products 
overproduction 

Gene deletion [59] 

RobustKnock Prediction of gene knockout targets for overproduction by considering 
the existence of competitive pathways 

Gene deletion [60] 

OptCouple Combination of gene knockout, insertion and medium modification to 
predict growth-coupled strain design 

Gene deletion [61] 

OptGene Use genetic algorithms to explore viable solution regions to identify 
gene knockout targets that meet the desired phenotype 

Gene deletion [62] 

OptORF Search for strain designs that maximize growth and target products, 
screening for targets that are affected by a specific number of gene 
deletions and that meet known transcriptional regulatory rules 

Gene 
deletion/expression 

[63] 

OptSwap A method for determining the optimal modification of cofactor-specific 
(NAD(H) and NADP(H)). 

Gene addition [53] 

OptForce Identification of response genes with significant flux changes by flux 
differential analysis of wild-type and mutant (with ideal phenotype) 

Gene up/down 
regulation 

[54] 

k-OptForce An extension of OptForce, integrated with enzyme kinetic constants to 
allow optimal solutions for metabolic and/or enzymatic engineering 

Gene up/down 
regulation 

[55] 

IdealKnock A top-down framework, that first scans the mutant of interest, then 
determines the knockout strategy 

Gene up/down 
regulation 

[64] 

OptReg An extension of OptKnock that predicts the up- and down-regulation of 
reactions to achieve the desired phenotype 

Gene up/down 
regulation 

[65] 

Redirector Iteratively identify all reactions with flux changes to accommodate the 
gradual changes in biomass and desired products 

Gene up/down 
regulation 

[66] 

FSEOF Identification of response genes for flux increase during maximum 
product formation 

Gene up regulation [12] 

OptStrain Using a general database of known enzymatic reactions to determine 
the minimal modification path required for maximizing product 
formation 

Heterologous pathway 
addition 

[56] 

SimOptStrain Simultaneous identification of deleted reactions and added 
heterologous reactions in host metabolism 

Heterologous pathway 
addition 

[57] 
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除、添加、上调 /下调或者异源途径导入等。

Optknock 是典型的基因敲除方法，是基于双目标

方程，即分别对生物量方程和目标产物求解，筛

选出能够提高目标产物的基因敲除靶点 [51]。在

OptKnock 的基础上进行改进，得到了 ReacKnock 

算法，能够实现多达 20 个基因敲除靶点的筛选[52]。

OptSwap 作为基因添加类唯一的算法，主要是一

种确定氧化还原酶辅因子特异性  (NAD(H)和

NADP(H)) 的最佳修饰的方法，用于微生物生产

菌株的设计[53]。在基因上调、下调方面，OptForce

通过比较突变菌株和野生型的反应流量差异，从

而确定上调或下调的靶点，实现目标产物的过量

合成[54]。而 k-OptForce 则是 OptForce 的扩展，通

过整合酶动力学常数，预测酶编码基因的上调或

下调 [55]。异源表达相关的算法目前有 OptStrain

和 SimOptStrain。前者通过在包含一系列酶催化

反应的反应库中检索，筛选能够满足最大产物合

成速率下的最小修饰路径添加至宿主细胞中[56]。

后者则是不仅能够实现异源途径的添加，同时鉴

定出宿主细胞中需要删除的反应[57]。 

3  代谢网络模型在解析胞内代谢中的应用 

3.1  预测细胞表型 
在工业菌株生产过程中，微生物的表型是基

因型和外部环境共同作用的结果。微生物的表型

主要涉及细胞生长、能量利用、底物利用、产物

合成和基因必需性等方面。利用 GSMM 对细胞表

型进行预测，从而理解微生物的表型潜力。 

为了预测微生物的细胞生长，利用 FBA 算法，

计算稳态条件下的各个反应的流量分布。通过设定

不同底物的吸收速率，以生物量方程为目标方程求

解，从而计算出 E. coli 的最大比生长速率 (μ)[41]。 

通过改变目标方程，探讨微生物代谢在不同

目标方程下的流量分布，以检验满足细胞功能背

后的驱动力，进而理解能量利用与细胞次优行为

之间的关系。通过评价 11 种目标方程下的流量分

布，模拟不同条件下的最大 ATP 得率，与 6 种环

境下的 C13 标记实验进行比较，证实模型能够准

确预测微生物胞内能量利用[67]。 

通过改变培养条件，模拟不同培养基中底物

利用对微生物生长的影响，从而鉴定最优培养基。

利用维生素 C 生产菌株 K. vulgare WSH001 模型

iWZ663，通过 FBA 模拟，发现从完全培养基中

分别去除甘氨酸、半胱氨酸、甲硫氨酸、色氨酸、

腺嘌呤、胸腺嘧啶、硫胺素和泛酸会导致细胞生

长分别下降 1%、21%、16%、1%、26%、57%、

73%和 24%。基于这些结果开发了 K. vulgare 最小

合成培养基，不仅满足了 K. vulgare 的生长，而

且 2-酮基-L-古龙酸产量达到了完全培养基条件

下的 96.5%[68]。 

利用鲁棒性分析算法，对生物量方程进行约

束，以产物合成反应作为目标方程求解，能够得

到一个解空间，反映了不同生长速率下的产物合

成能力。结合 OptKnock 算法，筛选 E. coli 过量

生成乳酸的靶点，结合适应性进化策略，最终得

到能够在 M9 培养基中同时满足快速生长和乳酸

大量分泌的 E. coli 菌株[11]。 

利用单基因敲除程序，对微生物的必需基因

鉴定。通过比较不同培养条件下的必需基因差异，

从而理解基因的绝对必需性和相对必需性。在最

小培养基中，高山被孢霉 Mortierella alpina 的模

型 iCY1106 中有 86 个基因被鉴定为必需基因；而

在酵母提取物培养基中，只有 49 个基因是必需基

因。进一步分析，前者有 36.05%的必需基因属于

氨基酸代谢途径，而后者有 23.26%的必需基因参

与核苷酸代谢[69]。表明在营养丰富的培养条件下，

氨基酸可以通过从培养基中直接摄入，不需要从头

合成，因此氨基酸代谢相关的基因是相对必需的。 

综上所述，在细胞表型预测方面，GSMM 展

现了巨大的应用前景。利用 GSMM 不仅可以模拟
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微生物在不同培养条件下的生长情况，为发酵过

程优化提供参考，而且实现了胞内代谢流分布的

定量分析，为代谢瓶颈的鉴定提供了理论依据。 

3.2  指导代谢工程 
代谢工程改造目标菌株，提高产量是一种有

效策略，已经被广泛地应用[70]。但是由于缺乏对

微生物整个代谢活动的系统认识，单一水平上的

基 因 改 造 策 略 难 以 高 效 地 实 现 目 标 。 利 用

GSMM，结合不同的遗传改造方法，可以从全局

水平模拟：1) 竞争路径的消除；2) 合成路径关

键基因的强化；3) 反馈抑制的消除；4) 外源路

径的导入；5) 辅因子优化等改造策略对目标产物

的影响，为系统代谢工程提供指导[71]。 

为了消除竞争路径，通过一系列的算法筛选

基因敲除靶点，对基因敲除结果的组合优化，从

而提高目标产品的产量。利用 OptCouple，鉴定

出大肠杆菌分别过量生产丙酸、衣康酸的一系列

基因敲除靶点，这些靶点大多存在于其竞争途径，

此外还鉴定出甲基化修饰提高产量的靶点[61]。 

在基因敲除菌株的基础上，表达特定基因，

模拟合成路径关键基因的强化，分析基因表达对

产物合成的影响。利用 OptORF 算法鉴定出敲除

转录因子 fnr，同时敲除基因 plfB、tdcE 和 pgi，

在此基础上过量表达 edd，使得乙醇得率从 39.3%

提高至 86.2%[63]。 

反馈抑制的消除主要是通过不同的算法模拟

代谢路径中某个基因的上调或下调，从而使碳流

更多地流向目标产物。利用 OptForce 算法，对不

同链长脂肪酸合成过程中的上调、下调、敲除靶

点进行了鉴定。发现上调 fabZ 和 acyl-ACP 硫酯

酶，同时敲除 fadD，最小 M9 培养基中 C14-16

脂肪酸的产量达到了 1.7 g/L，得率为 0.14 g/g 葡

萄糖 (最大理论得率的 39%)[72]。同样地，利用该

方法鉴定出敲除 fumC 和 sucC，同时上调 ACC、

PGK、GAPD 和 PDH 的表达，能够使胞内丙酰辅

酶 A 的含量提高 3.1 倍[73]。 

对于非天然产物的合成，通常涉及异源途径

的导入。利用 SimOptStrain 鉴定出在 E. coli 中敲

除 sdhC、gnd 和 glyA 的同时，引入氧代戊二酸脱

氢酶  (EC: 1.2.1.52) 催化的反应  (2-酮戊二酸+ 

CoA+NADP+=琥珀酰辅酶 A+CO2+NADPH)，使得

琥珀酸得率达到了最大理论得率的 32.5%[57]。 

通过改善产物合成路径中关键酶的辅因子

的偏好性，消除辅因子失衡所造成的负面效应，

有助于构建高效的产物合成路径。基于 OptSwap

算法设计和优化光滑球拟酵母 Candida glabrata

生产丙酮酸，得到了 12 种辅因子交换和敲除策

略，导致丙酮酸合成速率从 0 最高增加至  

20.42 mmol/(g DW·h)[74]。 

综上所述，基于 GSMM，筛选不同代谢改造

靶点并组合，用于指导代谢工程，进而通过实验

进行验证。应用这种策略，已经成功地应用在有

机酸、氨基酸、醇类等化学品的生产中。模型与

实验相结合，不仅实现了菌株改造的理性设计，

提高了代谢工程改造效率，而且能够从全局水平

考虑遗传扰动对整个微生物胞内代谢的影响，有

助于实现代谢流的精准调控。 

4  结论与展望 

针对工业微生物胞内代谢的研究，国内外研

究人员采用生化工程和代谢工程等策略，开展了

卓有成效的研究。结合 GSMM，可以将理性设计

与实验操作结合，从而高效地获得工业生产菌株。

GSMM 经过 20 年的发展，一方面通过不断添加

约束条件，提高了模型预测结果的准确性，另一

方面从单一菌株的模型发展至宏基因组模型。随

着一系列模型构建工具和分析方法的开发，不仅

实现了微生物 GSMM 的快速构建，而且能够从预

测细胞表型、指导代谢工程这两个方面对微生物

胞内代谢活动进行系统分析。 
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随着 GSMM 构建工具的不断开发和完善，目

前已经可以实现 GSMM 的快速、批量构建，但是

受限于模型构建方法及构建团队自身水平的限

制，导致构建的 GSMMs 质量参差不齐，此外，

这些 GSMMs 中的反应和代谢物列表中的展现形

式也缺乏统一，限制了 GSMM 的进一步应用。虽

然目前已有一些数据库，如 BIGG Models 实现了

已发表 GSMMs 的标准化，但是该数据库目前仅

收录了 85 个模型[18]。因此亟需建立相应的标准

对模型进行统一，并且搭建功能更全面的数据库

平台，提供 GSMMs 的检索和下载。 

虽然 GSMM 已经被广泛地应用在多个方面，

但是这些模型的约束参数都是固定的。而最新发

展的机器学习 (Machine learning) 方法，基于黑

箱理论  (Black-box)，不需要对约束参数进行设

定，只需要提供一系列的训练集 (Training data)，

就能够对参数进行自动修正，从而实现模型的精

确预测。此外，为了克服黑箱机器学习方法无法

直接揭示生物分子与细胞表型之间的相互作用关

系的不足， Yang 等进一步开发了白箱理论

(White-box) 用于揭示抗生素作用机制[75]。机器学

习方法，作为一种新兴的技术，在现代社会展现

了巨大的应用潜力，已经广泛地应用在语言识别、

视觉对象识别、物体检测、药物发现和基因组分

析等方面 [76-78]。因此，采用机器学习方法对

GSMM 进行分析，除了进一步实现代谢流调控的

精准预测，还可以用于复杂环境下相互作用关系

的表征，则是未来 GSMM 的发展趋势。 
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