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全基因组范围代谢网络的构建和最小基因组研究
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摘　要：全基因组范围代谢网络 (genome-scale metabolic network, GSMN) 的构建是合成生物学研究的一个

重要研究手段。通过整合各种组学数据和借助计算机进行模拟分析，将基因型与表型的关系进行定量关联，

从而为从全局的角度探索和揭示生物代谢机制，进而对生物进行合理的重新设计和工程改造提供了有效的

框架。该方法在最小基因组研究中也有着突出的优势，通过计算机辅助的基因组最小化模拟与分析，能够

系统鉴定微生物基因组基因的必需性。迄今为止，已有近百个基因组范围的代谢网络发表，覆盖的生物包

括原核生物、真核生物和古生生物，并广泛应用于医药、能源、环境、工业和农业等多个领域，展现出了

广阔的应用前景。将对全基因组范围代谢网络构建的方法、应用，特别是其在最小基因组研究中的应用作

简要的综述。
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Abstract: Genome-scale metabolic network reconstruction has become indispensable framework for systematically 
exploring and understanding biological system by integrating various –omics data and taking advantages of 
computational simulation and analysis. The complex metabolic properties of living organisms can be accurately 
mimicked, predicted, controlled, and even re-designed by genome-scale metabolic network. This method has an 
outstanding merit in the minimal genome research, which is one of the major subjects of synthetic biology. So far, 
nearly 100 genome-scale metabolic networks have been published covering prokaryotes, archaea and eukaryotes. 
Genome-scale metabolic reconstruction has a broad spectrum of basic and practical applications, including 
biological discovery, metabolic engineering, phenotypic behavior, and bacteria evolution, and has been successfully 
applied in medicine, energy, environmental, industrial, agricultural, and other fields. In this paper, the methods of 
genome-scale metabolic network reconstruction, its application, as well as minimal genome research will be 
reviewed briefly.
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1　全基因组范围的代谢网络(genome-scale 
metabolic network, GSMN)

随着测序技术和高通量生物技术的高速发展，

越来越多的生物体完成了全基因组测序，基因功能

被注释，庞大的组学 (-omics) 数据源源不断的产生，

以及丰富的生物数据库资源的开发，其中也蕴含了

海量的生物信息，亟待系统地、合理有效地整合这

些数据，并进行模拟分析和数据解释。GSMN 的构

建，为从全局的角度探索和揭示生物代谢机制提供

了一个有效的框架，很好地将基因型与表型的关系



生命科学 第23卷854

定量地关联起来。GSMN 在基因组序列的基础上，

结合基因功能注释信息，把基因编码蛋白 (enzyme)
所催化的生化反应 (biochemical reaction) 构建为

一个代谢网络，反应了基因 - 蛋白质 - 生化反应

(gene-protein-reaction, GPR) 之间的相互作用，从而

有效地转化为数学模型在计算机上 (in silico) 进行

模拟、分析，并用实验数据加以验证，提出假设。

GSMN 充分利用了各种组学数据，从系统的角度，

由生物体内各种分子的鉴别以及相互作用的研究到

代谢通路、网络、模块，最终完成整个生命活动的

路线图。GSMN 构建的目标是，得到一个尽可能接

近真实生物系统的理论模型，能够对生物体以及生

物现象做出精确的预测、控制，甚至重新设计，它

是合成生物学研究中的一个重要的研究手段。

GSMN 方法在诸多生物学基本问题的研究中发挥着

重要作用，如探索生命起点，即维持细胞生命所需

要包含的一组必需基因的最小基因组，研究物种进

化等；GSMN 在生产生活方面也有广泛的实际应用，

已经成功地在医药、能源、环境、工业和农业等多

个领域展现出巨大的应用前景和发展潜力。

1.1　全基因组范围代谢网络的构建方法

全基因组代谢网络的构建方法已经相对成熟，

广泛地对近百种生物构建了 GSMNs，表 1 代表性

地列举了在真菌、古生菌和真核生物中已发表的模

式生物的 GSMNs。关于构建方法，国外已经有了

数篇综述
[15-17]

，本文作者将结合自己的研究经历 ( 构

建致病菌 Burkholderia cenocepacia 全基因组代谢网

络
[18])，概括地阐述 GSMN 的构建方法。

针对不同的研究，网络有不同的定义，在全基

因组代谢网络构建研究中，关于代谢网络的描述是：

每一个代谢物分子 (metabolite) 是一个节点 (node) ；
连接节点之间的边 (edge) 是生化反应，边的方向与

生化反应进行的反向一致；每个反应由特定的酶催

化 (protein->reaction)，而每个特定的酶 / 蛋白质又

由相应的基因编码 (gene->protein)。因此，酶连接

了基因、生化反应之间的相互作用。

GSMN 的构建是一个循环反复的过程，包括以

下几个阶段：初始建模 (initial modeling) ；模型完善

(model gap-filling) ；基于模型的模拟分析和初步预

测 (model-based analysis and preliminary prediction) ；
模型验证 (model validation) ；进一步完善模型

(remodeling)。后四个阶段循环反复，直到得到一个

准确、可靠的模型。首先，初始建模从特定生物体

的基因组序列出发，结合基因功能注释和各种生物

数据库资源 ( 例如 GenBank[19]
、KEGG[20]

、UniProt[21]
、

BRENDA[22]
、TCDB[23]

、TransportDB[24]
、BiGG[25])，

确定该生物体全部基因 - 蛋白质 - 生化反应 (GPR)
之间的相互作用。通常初始模型是不完整的，存在

一些网络缺口 (gap)，导致构建的代谢网络模型不

能够行使正常的功能，比如，不能合成细胞生长所

需要的各个组成部分 (DNA、RNA、氨基酸、脂类、

cofactor，等 )，需要进一步挖掘生物数据库和文献

表1  真菌、古生菌和真核生物中已发表的模式生物的GSMN
Organism Model No. of genes/reactions/metabolites Reference
Bacteria
  Escherichia coli  iJR904 904/931/625 Reed et al., 2003 [1]
  Staphylococcus aureus  iSB619 619/724/571 Becker and Palsson, 2005 [2]
  Bacillus subtilis  iYO844 844/1245/988 Oh et al., 2007 [3]
  Mycobacterium tuberculosis  GSMN-TB 726/849/739 Beste et al., 2007 [4]
  Pseudomonas putida  iJN746 746/950/911 Nogales et al., 2008 [5]
  Salmonella typhimurium  iRR1083 10831087/744 Raghunathan et al., 2009 [6]
  Clostridium thermocellum  iSR432 432/577/525 Roberts et al., 2010 [7]
Archaea
  Methanosarcina barkeri	 iAF692 692/619/558 Feist et al., 2006 [8]
  Halobacterium salinarum	 None 490/711/557 Gonzalez et al., 2008 [9]
Eukaryotes
  Saccharomyces cerevisiae	 iFF708 708/1175/584 Förster et al., 2003 [10]
  Homo sapiens	 Recon 1 1496/3311/2712 Duarte et al., 2007 [11]
  Aspergillus nidulans  iHD666 666/1213/732 David et al., 2008 [12]
  Arabidopis thaliana	 AraGEM 1419/1567/1748 de Oliveira Dal'Molin et al., 2010 [13]
  Mus musculus	 iMM1415	 1415/3726/2774	 Sigurdsson et al ., 2010 [14]
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信息，来填补网络缺口，构建出完整的代谢网络 ( 具
体方法在其他研究中已有一些介绍

[26-27])。其次，将

GSMN 转化为数学模型用计算机进行模拟分析，并

产生初步预测，比如，模拟环境变化对生物体的代

谢特性的改变，改变培养基中碳、氮、磷、硫等基

本元素的组成，分析在特定环境下的生长能力；模

拟遗传扰动，in silico 单基因或多基因敲除， 预测细

胞生长所需要的必需基因和非必需基因。然后，利

用实验数据验证模型预测的结果，常用的实验数据

有：BIOLOG 表型数据
[28]
、

13 C 流分析、蛋白质组

学数据、高通量基因敲除等实验数据。根据模型预

测与实验结果不一致的情况，进一步改进模型，再

次实验验证……直到得到一个预测值可靠、准确的

模型。

1.2　全基因组代谢网络的分析方法

构建的全基因组代谢网络 ( 即完整的 GPR 集

合 )，需要将其转换成数学模型，以便在计算机上

模拟并量化分析。现代生物模型的建立需要满足新

的标准：模型针对特定的生物、数据驱动、容易测量、

能够整合各种组学数据、能够解释生物学功能的不

确定性。目前，用于建立细胞过程的模型方法有动

力学模型
[29-30]

、控制论
[31-32]

、随机方法
[33-34]

。虽然

上述方法能够提供有用的结果，但是由于需要大量

的参数和计算复杂性，还很难用于全基因组水平的

网络建模。然而，基于约束的分析方法，不寻求找

到问题的单一解，而是找到一个可行解的集合，不

需要动力学参数，是到目前为止唯一一个可行的能

够用于建立全基因组水平代谢模型的方法。基于约

束的分析方法有：流平衡分析方法 (flux balance 
analysis, FBA)[35]

、表型相平面分析 (phenotype phase 
plane analysis, PhPP)[36]

、混合整数线性规划 (mixed 
integer linear programming, MILP)[37]

、通量变异性分

析 (flux variability analysis, FVA)[38]
、基元模式 (elementary 

modes)[39]
、极端通路 (extreme pathways)[40]

等。其中，

FBA 方法应用得最为广泛
[41]
，而其他方法也多为

在 FBA 方法基础上的演变。FBA 应用线性最优化

算法 (linear programming)，假定细胞内的物质在单

位时间内处于拟稳态，即代谢物既没有累积，也没

有缺失。通过将代谢网络转化为化学计量矩阵，加

入热力学参数、代谢能力约束、细胞生长环境约束

等，设定目标函数 ( 如细胞最优生长速率 )，利用

最优化原理，预测细胞内所有生化反应的流值，最

终得到最佳的稳态代谢网络的代谢流分布，使得目

标函数取得最优值。

FBA 分析的数学描述如下：

其中，S 是化学计量矩阵，Sij 是矩阵中第 i 行
第 j 列的值，代表代谢网络中代谢物 i 参与第 j 个
生化反应的系数；v 是变量向量，由代谢网络中所

有生化反应的流值组成，vmin 和 vmax 分别是对生化

反应 vj 最小、最大的边界约束；cT
是由 0 和 1 组成

的常量向量，代表每个生化反应是否被设置为目标

函数。通常目标函数设置为生物质 (biomass) 最大

化
[42]
，即求得细胞最优生长速率，biomass 的组成

及各个成分所占的比重由实验测得。以上这些等式

约束和不等式约束共同定义了一个可行的流分布空

间，利用线性规划算法即可求得满足所有约束条件

的最优目标函数值，并获得完整的代谢流分布。目

前，已有专门用于代谢网络基于约束的模拟分析工

具， 如 COBRA (constraints based reconstruction and 
analysis)[43]

，运行在 Matlab 环境下。

1.3　全基因组范围代谢网络模型的应用

全基因组代谢网络模型为系统水平理解生物体

的生理代谢特性，进而对生物进行合理的重新设计

和工程改造提供了有效的框架，如基于模式生物大

肠杆菌 GSMN[1,44]
的应用可分为以下五大类

[45]
。(1)

用于代谢工程研究。通过 in silico 菌株设计 ( 模拟

基因 / 代谢途径的敲除或引入 )，使其产生比野生

型更好的特性，能够生产高附加值产物。(2) 基因

功能注释的完善。利用 GSMN 包含的已有的生化

和遗传信息，并结合其他实验数据 ( 如 BIOLOG)，
能够发现功能注释不正确或者缺少功能注释的基

因。(3) 预测特定环境下细胞内部的生理状态。模

拟外部环境的变化对细胞表型的影响，分析表达的

基因、参与反应的代谢物以及代谢途径有哪些变化。

(4) 分析和揭示生物网络固有的特性。如在各种环

境下，耦合表达的反应集合。(5) 进化研究。利用

大肠杆菌的 GSMN 作为一个物种特异的遗传和代

谢知识数据库，和其他物种相应的 GSMN 进行比较，

分析适应性进化事件、水平基因转移和最小代谢网

络的进化等。

对于其他微生物，结合其生物特性，可在多个

不同的领域发挥其固有的代谢特性优势，展现出巨

大的应用前景和发展潜力，下面将举例说明。首先，
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基于 GSMN 方法对细菌进行工程改造，使其成为

一个细胞工厂，能够生产高附加值产品，如在以下

三大方面的应用：(1) 生产生物聚合物，例如基于

构建的 Pseudomonos putida 全基因组代谢网络进行

改造，使其提高 poly-3-hydroxyalkanates (PHA) 的产

量
[5,46,47]

，替代传统的生产塑料需要使用石油化学产

品的方法，降低对不可再生资源的依赖；(2) 生产生

物燃料
[48-49]

，例如利用 Clostridium acetobutylicum、

Methanosarcina maripaludis、Acinetobacter baylyi 等
微生物的代谢特性对其改造，提高乙醇、丁醇、氢气、

甲烷等可再生的生物新能源
[8,50-53]

的生产，取代以

石油为中心的能源工业体系，具有重要的战略意义；

(3) 生物制药，例如美国 Keasling 教授领导的研究

小组成功地改造大肠杆菌生产抗疟疾药物青蒿

素
[54-56]

，解决了传统的从植物提取耗时、成本高的

问题，大大降低了制造费用，推动了这一药品的广

泛使用。另一方面，应用 GSMN 方法改造微生物

进行环境污染的治理，清除环境中很难被降解的毒

害性污染物，如利用 Geobacter metallireducens 和
Geobacter sulfurreducens 能够降解 Fe(III) 的代谢特

性
[57-58] ，修复铀、钚、鍀和钒等化学元素造成的环

境污染。在医药健康方面，GSMN 可以用于致病菌

潜在药物靶点的识别、抗菌药物的研发和疫苗的改

良。目前，人类的基因组代谢模型已经构建完成
[11,59]

，

越来越多的致病菌的 GSMN 也已经构建 ( 包括

Staphylococcus aureus、Mycobacterium tuberculosis、
Salmonella typhimurium、Pseudomonas aeruginosa
和 B. cenocepacia 等多种致病菌

[2,4,6,18,60-63])，通过预

测致病菌的必需基因／酶，并筛选出与人类基因组

不同源的基因和蛋白质作为潜在药物靶点 ( 如 B. 
cenocepacia 的 GSMN，iKF1028，预测了 45 个潜

在的药物靶点
[18])，将为抗菌药物的研发、疫苗的

研制等提供重要的基础。

2　基于全基因组代谢网络的最小基因组研究

最小基因组研究是合成生物学中重要的研究内

容之一。无论是从头合成基因组 DNA，还是对现

有通路进行改造，都需要一个合适的载体细胞或“底

盘”(chassis)，以实现特定的生物学功能或研究用途。

理想的载体细胞应是复杂度低、稳定、强壮的，具

有精简、健壮的基因组结构，即“最小”基因组，

以降低研究问题的复杂度，提高对所设计系统的可

控性和可操作性。

最小基因组是指在最适宜的条件下，维持细胞

生长繁殖所必需的最小数目的基因
[64]
，因此，最小

基因组研究的核心是确定必需基因集合。当然，这

个“最小”的概念是相对的，并不是绝对的，由于

研究目标的不同，最小基因组的组成可能有所不同。

目前，针对基因组最小化和必需基因的研究主要有

两种策略：比较基因组学方法和实验方法。然而，

比较基因组学的方法忽略了必需功能的基因在物种

之间的变异，而实验的方法对于可由代偿途径或基

因多复制等补充其功能的必需功能基因则显得无能

为力。因此，单靠这两种方法都无法得到一个全面

的可以支持载体细胞生存或行驶功能的最小基因

组。全基因组代谢网络模型的研究在预测必需基

因和非必需基因方面具有突出优势，弥补了上述

方法的不足，为从整体水平认识细胞提供了可能。

GSMN 方法通过在计算机上模拟细胞生长环境，逐

个敲除基因，修改相应 GPR 逻辑关系，重新设置

相应生化反应的约束条件，再运行 FBA 算法，如

果敲除基因后的模型导致目标函数为 0，即细胞不

能够生长，该基因被预测为必需基因，反之为非必

需基因。模型预测得到的必需基因集合对基因敲除

实验中必需基因和可删除片段的筛选具有指导意

义，也可以与实验结果相互验证。以全基因组代谢

网络模型为基础开展计算机辅助的基因组最小化操

作，进行必需基因的 in silico 预测，结合比较基因

组学方法及基因组的大片段删除实验技术，将使得

构建理想的具有“最小”基因组的底盘成为可能。

3　结语和展望

全基因组范围代谢网络的构建，能够整合、利

用各种组合数据，从系统的角度，由生物体内各种

分子的相互作用的研究到代谢通路、网络、模块，

最终对整个生命活动的路线图有了完整的理解，进

而对生物代谢功能进行重新设计和合理的工程改

造，为开展合成生物学的系统研究与应用提供理论

基础和生物信息平台。但是，目前仍然存在一些问

题有待解决。首先，GSMN 方法有很强的物种特异

性，不同的生物体具有不同的代谢特性，基因 - 蛋
白质 - 化学反应之间的相互作用、代谢通路、细胞

结构具有很大差异，因此，每个生物体的 GSMN
模型都需要独立的构建，不存在通用的 GSMN 模型。

然而，GSMN 构建过程依赖人工完成和校对，需要

花费大量的时间和人力。如图 1 所示，尽管随着测

序技术的发展，完成全基因组测序的生物越来越多，

但是，与完成 GSMN 构建的生物个数相比，两者
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之间仍有一个鸿沟。目前，虽然有一些辅助的数据

库和软件，但是并不能全自动地、用计算的方法完

成基因组代谢网络的构建。其次，GSMN 进行

FBA 分析是基于拟稳态假设，而真实生物体的代

谢过程是动态的，即代谢物在不同的时间内是有消

耗或者积累的。目前，已有关于代谢网络动态模型

的建立
[65-67]

，但只是建立小范围的动态模型。有待

进一步优化、开发相关算法，建立全基因组的动态

代谢网络模型。最后，生物体的代谢过程与转录调

控、信号转导机制密切相关，为了更加精确地做出

预测，更加真实地模拟生物体生命活动的路线图，

需要在代谢网络基础上，整合转录调控网络和信号

转导网络。目前，已有模式生物 Escherichia coli 和
Saccharomyces cerevisiae 整合的调控网络、信号网

络和代谢网络模型
[68-70]

，但是，对于其他非模式生

物，研究还不是很广泛，缺乏生物实验数据，阻碍

了转录调控网络和信号转导网络的研究及整合；但

随着 GSMN 构建和分析技术的不断完善，将有越

来越多生物的 GSMN 被系统构建，这些技术的创

新与发展将为我们认识生命，并进行有目的的改造

与优化提供重要的基础。
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