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摘  要 : 基元模式分析是应用最广泛的代谢途径分析方法。基元模式分析的研究对象从代谢网络发展到信号

传导网络；研究尺度从细胞到生物反应器，甚至生态系统；数学描述从稳态分解到动态解析；研究领域从微生

物代谢到人类疾病。以下综述了基元模式分析的算法和软件开发现状，以及其在代谢途径与鲁棒性、代谢通量

分解、稳态代谢通量分析、动态模型与生物过程模拟、网络结构与调控、菌株设计和信号传导网络等方面的应

用。开发新的算法解决组合爆炸问题，探索基元模式与代谢调控的关系以及提高菌株设计算法效率是今后基元

模式的重要发展方向。 
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Applications of elementary mode analysis in biological  
network and pathway analysis 

Quanyu Zhao, Shuiyan Yu, and Jiping Shi 

Biorefinery Laboratory, Shanghai Advanced Research Institute, Chinese Academy of Sciences, Shanghai 201210, China 

Abstract:  Elementary mode analysis is the widely applied tool in metabolic pathway analysis. Studies based on 
elementary mode analysis (EMA) were performed for both metabolic network and signal transduction network. Its 
analytical objective is from cell to bioreactor, and even ecological system. EMA is available to describe biological 
behaviors by steady state and dynamic models. Not only microorganism metabolism but also human health could be 

综  述 
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evaluated by EMA. The algorithms and software for calculating elementary mode (EM) were analyzed. The applications of 
EMA are reviewed such as special metabolic pathway and robustness of metabolic network, metabolic flux decomposition, 
metabolic flux analysis at steady state, dynamic model and bioprocess simulation, network structure and regulation, strain 
design and signal transduction network. Solving combinatorial explosion, exploring the relations between EM and 
metabolic regulation, and improving the algorithm efficiency of strain design are important issues of EMA in future. 

Keywords:  elementary mode, metabolic network, metabolic flux, metabolic pathway 

与生物代谢网络相关的系统生物学计算方

法包括有约束代谢通量分析  (Constraint-based 

metabolic flux analysis) 和 代 谢 途 径 分 析 

(Metabolic pathway analysis) 等[1-3]。代谢途径分

析研究代谢网络中从底物到产物的可能途径或

内部代谢产物的循环。代谢途径分析的多数算法

都是以凸分析为基础的，主要包括基元模式 

(Elementary mode) 和 极 端 途 径  (Extreme 

pathway)[4]。基元模式分析允许代谢网络模型中

同时存在可逆和不可逆反应或传递过程；极端途

径分析需要把代谢网络内部的可逆反应拆分成

两个不可逆反应。关于基元模式和极端途径的关

系曾经有过争论，目前较为一致的看法是极端途

径为基元模式的子集[5]。基元模式分析是应用最

多的代谢途径分析方法。文中综述了基元模式分

析的最新进展，并探讨了未来的重要发展方向。 

1  基元模式分析的算法与软件 

基元模式是代谢网络中所有可能代谢途径

的集合，基元模式的数目随着代谢网络规模的扩

大急剧增加，将会引发组合爆炸 (Combinatorial 

explosion)。对中等规模代谢网络，基元模式数就

可能超过 200 万，而基因组尺度代谢网络的基元

模式很容易就超过 2 600 万[6]。这给基元模式的

计算和分析都带来了困难。Terzer 等[7]提出位模

式树算法加快基元模式的计算速度。其显著特征

是在正常变量中区分极端线，引入随机排序方

法加强并行计算，提出余数方法改善求秩，在

硬件上使用多核技术。该算法用 Java 开发，可

以在 Matlab 中运行，成功计算了大肠杆菌中心

碳代谢网络 (106 个反应) 的 2 638 万个基元模

式，以及基因组尺度幽门螺杆菌 (381 个反应) 

的 500 万个基元模式。Jevremovic 等用 C++开发

的算法先对代谢网络进行压缩，再用并行计算

的方法计算酿酒酵母 (80 个反应) 的 1 332 万个

基元模式，可以在 0.5 h 左右完成[8]。这些算法

还有待进一步改进，比如继续优化数据结构和

改善求秩等。已经证明，基元模式的计算是

NP-Complete 问题 (多项式复杂程度的完全非确

定性问题，Non-deterministic polynomial-complete 

problem) [9-10]。虽然提高计算速度可以缩短计算

时间，对多数研究者来说，分析 1 000 万个基元

模式仍旧是困难的。KEGG (Kyoto Encyclopedia 

of Genes and Genomes，KEGG) 数据库根据功能

不同将代谢网络分解成若干的子单元并提供代

谢途径图，如糖酵解和三羧酸循环等。这些子单

元包括的代谢反应或过程一般不会超过 300 个，

计算子单元的基元模式是相对容易的。Schwartz

等[11]最早尝试从这些子单元分析基因组尺度酿

酒酵母代谢网络模型的基元模式，并结合基因表

达数据分析了不同压力条件下的代谢功能。基元

模式最多的子单元是戊糖磷酸化途径，也仅有
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206 个基元模式，给基元模式分析带来很大方便。

该方法虽然无法将子单元与全网络尺度的基元

模式建立有效的联系，但已经初步获得了基因组

尺度的基元模式与转录的关系。Kaleta 等同样希

望通过分析子系统来获得基因组尺度代谢网络

的潜在代谢途径[12]。他们的出发点是在子网络

分析中如果外部代谢物选择不当，可能丢失一

些关键的基元模式。因而提出基元通量趋势 

(Elementary flux patterns) 的概念，这些基元通量

趋势是一个子系统中反应的子集，代表大网络每

个稳态通量分布在子系统上的可能途径。目前可

以考察最小培养基，计算最小剪切组和考察鲁棒

性等，进一步的研究还在进行中。另外一种策略

是开发新的算法，避免计算全部的基元模式。de 

Figueiredo 等[13]提出的是 K 次最短基元模式的算

法，这里的 K 不是路径长度，而是代谢网络中基

元模式的路径长度排序。比如，三羧酸循环的 1

次最短基元模式 (K=1) 的路径长度是 2。应用 K

次最短基元模式算法可以挑选基因组尺度大肠

杆菌和谷氨酸棒杆菌代谢网络模型中与赖氨酸

生产相关的基元模式的子集，如何建立 K 次最短

基元模式与代谢行为的关系还有待深入研究。

Song 等 [14]用产率分析算法计算基元模式的子

集。将包含 38 个反应的重组酿酒酵母的基元模

式数从 369 个降低到 35 个。他们的新算法基于

凸包分析，难以用于多维体系，仅对小规模的代

谢网络适用。Rezola 等[15]使用了类似的策略，他

们提出了产生通量模式 (Generating flux mode) 

的概念，计算构成通量空间的边。对基因组尺度 

(2 082 个反应，1 668 个代谢物) 的大肠杆菌代谢

网络，该算法可以计算 K 等于 100 的赖氨酸产生

途径的产生通量模式。该算法基于优化方法求取

凸基，缺陷是产生通量模式并不唯一。在随机选

定产生通量模式时，可能忽略关键的基元模式，

影响对代谢网络结构的解析。即使基元模式只有

几千个，手动分析这些基元模式仍是困难的。借

助普通模体集聚 (ACoM) 可对基元模式进行聚

类分析[16]，不过也仅适用于小型网络。依据具体

基因型和环境条件，约束代谢网络空间，有助于

减少基元模式数目。如 Ferreira 等开发了集成环

境组学数据的隐途径投影算法  (Projection to 

latent pathways)，整合环境组数据求取 BHK 细胞

的有效基元模式[17]。这仍需要先计算所有的基元

模式，再进行简化。应用环境实验数据在基元模

式上进行多变量回归时，原则上实验变量数要高

于显著的基元模式数，可对于大规模网络来说很

难实现。 

软件在系统生物学的研究中有着重要的作

用，性能良好的软件需要具有功能丰富、界面友

好、计算速度快和方便调用等特点。目前，

CellNetAnalyzer[18]、OptFlux[19]、YANAsquare[20]、

EFMtool[7]和 Tools-4-Metatool (T4M) [21]等都可

以计算基元模式。CellNetAnalyzer 是基于 Matlab

的图形界面软件，可以计算基元模式以及分析相

关的代谢网络拓扑性质，同时还可以研究信号传

导网络。为解析高通量数据，CellNetAnalyzer 也

开发了可以独立于图形用户界面的应用程序界

面[22]。YANAsquare为 Java开发的图形界面软件，

调用 Metatool 作为计算基元模式的工具，提出的

基元模式活性与酶活的转换关系缺乏理论基础，

在应用中需要注意。YANAsquare 的优点是可以

实现代谢网络模型 SBML 格式和 Metatool 格式
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的转换，但是计算速度慢，数据格式还有待改进。

比如，目前化学计量系数只能为整数，而很多代

谢网络的生物质合成反应系数并非整数。T4M 是

基于网络的基元模式分析平台，既可进行基元模

式分析，也可以进行比较，其代谢网络及基元模

式的图形自动输出还有待优化。还需要注意的

是，T4M 的输入和输出是 Metatool 格式，并非

SBML 格式，需要先用 YANAsquare 等软件将

SMBL 格式转化为 Metatool 文件。EFMtool 在

Matlab 中运行，可以计算基因组尺度代谢网络模

型，但不是图形界面文件，略显不便。OptFlux

也是用 Java 开发的软件，可以计算基元模式，然

而其他的代谢途径分析功能不多。COBRA 中也

有了计算基元模式的模块，但是其主要功能还是

进行代谢网络构建与代谢通量分析[23]。 

2  基元模式分析的应用 

基元模式分析在代谢工程与生物过程工程

等领域的应用可以归纳为以下 6 个方面 (图 1)。 

2.1  代谢途径与鲁棒性 
构建代谢网络，计算基元模式仅是基元模式

分析的第一步。还要通过这些基元模式分析代谢

途径的功能。Klamt 等建立了紫色非硫菌红螺菌

电子传递链的动态网络模型[24]。该模型在稳态下

包含 9 条基元模式，分别对应光合成和呼吸过程

中的 ATP 合成与可逆电子流动以及延胡索酸还

原。一般情况下，三羧酸循环、糖酵解和糖异生

途径中没有将乙酰辅酶 A 转化为葡萄糖的基元

模式[25]。如果插入异柠檬酸裂合酶和苹果酸合酶

相关基因，就可以实现脂肪到葡萄糖的合成。基 
    

 

图 1  基元模式分析的应用 
Fig. 1  Applications of elementary mode analysis. 
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元模式可以分析基因和环境扰动对微生物的影

响。通过基元模式分析发现，厌氧条件下戊糖磷

酸化途径对克雷伯氏肺炎杆菌以甘油为底物生

成 1,3-丙二醇有重要影响，而在好氧条件下三羧

酸循环的影响更大；降低氧的消耗速率有利于

1,3-丙二醇的合成[26]。Taffs 等将基元模式的概念

用于微生物群落中物质和能量流动的分析[27]。具

体分析了美国黄石公园热泉中光合细菌、不产氧

光合细菌 (绿曲挠菌等) 和硫还原细菌间在白天

和夜晚的相互作用，包括生物质合成和能量产生

以及固氮效率等。通量平衡分析 (Flux balance 

analysis，FBA) 是在选择特定目标函数后通过线

性规划求取通量平衡分布。如果目标函数是目标

代谢物最大产率，FBA 预测得到的目标代谢产物

产率往往都偏高，而通过基元模式分析可以解释

植物乳杆菌的实验室适应性进化[28]。除了应用到

细菌和酵母的代谢途径分析，基元模式分析在微

藻生物燃料的分析中也可以发挥作用[29-30]。小球

藻先进行自养固定 CO2，再进行异养产油。其中

包括 Rubisco 途径的基元模式得到强化，可以解

释为何产油效率的提高[29]。Rugen 等根据文献上

的目标函数对代谢通量进行分解，分析了莱茵衣

藻光合自养条件下的代谢，结果表明光输入在代

谢响应中有重要作用[30]。 

代谢网络具有鲁棒性 (Robustness) 或健壮

性 (Redundancy)。大量的实验数据证明，除个别

关键基因的敲除会引发严重后果，多数的单基因

敲除操作仅会明显改变代谢网络的局部代谢通

量分布，而对网络整体的影响不大。生命体可以

通过调控来降低基因敲除的影响，维持自身的稳

定。这也是生命体在长期进化发展中逐步形成

的。代谢网络结构的复杂性是其鲁棒性的基础之

一。代谢网络的鲁棒性可以由网络结构及其动力

学、基于优化的方法和代谢途径分析等计算[31]。

在代谢网络中，由某底物到某产物的基元模式通

常有很多，这就保证其特定的功能不会被轻易地

破坏。在特定生理条件下，只有少量基元模式具

有显著活性。多数基元模式看似冗余，却有可能

在基因和环境扰动情况下被激活，是生物体维护

自身稳定的需要。基元模式数目可以作为标度网

络鲁棒性的一个指标，随着基因[32]或路径[33]敲除

数目的增加，鲁棒性自然降低。最小切割子集也

可以表示网络的冗余性。Haus 等最早开发的算

法是先计算基元模式，再计算最小切割子集，计

算步骤多[34]。在新算法中由代谢网络结构信息直

接计算最小切割子集，耗时大大减少[35]。生物或

催化系统的冗余性和稳定性联系紧密。在一个简

单的自维持系统中，三个基元模式有不同的意

义，删除一个都无法维持系统的稳定[36]。 

2.2  代谢通量分解 
代谢通量可以分解在基元模式上，并表示为

基元模式的线性集合。代谢通量分解是代谢网络

分析的一种重要手段，可以由实测的代谢通量分

布求取基元模式系数，从而判断该实验条件下的

主要基元模式，并分析代谢网络的复杂行为。根

据热力学原理，代谢网络内部的循环对代谢通

量没有贡献。代谢通量是基元模式的非负线性

组合。 

Pexp·λ=Vexp               (1) 
λ≥0                    (2) 

其中，Vexp 是实验测定的代谢通量，Pexp 是

基元模式矩阵的子阵，λ是基元模式系数。矩阵

Pexp 的行是实验测定的代谢通量，Pexp 的列是基

元模式。由于条件的限制，实验测定的往往只是
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代谢网络中少量生化反应的代谢通量，其数目远

远小于基元模式数，使得矩阵 Pexp 的秩小于基元

模式数。因此，需要选择一个目标函数来优化这

个欠定问题。 

如果矩阵 Pexp 的秩接近基元模式数，不同目

标函数的计算结果差别不大；反之，就会得到差

别显著的解，这就需要目标函数有好的生物学或

者物理学意义，才能具有良好的适用性。线性规

划求取基元模式系数与 FBA 相似，最大生物量

作为目标函数未必适合所有生物及其生理条件。

最小范数和最小基元模式数并没有明确的生物

意义。最大基元模式数假设在外界扰动后代谢网

络趋向冗余，但是在非零基元模式数相同的条件

下，没有确定基元模式系数如何分配。最大信息

熵原理广泛应用于物理、化学和生态领域，以及

生物信息学中的基因表达与序列分析。应用最大

生物量增长、最小范数和最大信息熵等目标函数

一起比较分析中国仓鼠卵巢癌细胞、大肠杆菌和

酿酒酵母的代谢通量分布，最大信息熵原理算法

得到最可行的基元模式系数分布，在酶控通量

算法中也可以得到更准确的代谢通量分布[37]。

基元模式系数的优化算法[38-40]见表 1。除选择优

化中合适的目标函数，添加热力学信息作为优

化的附加限制条件，也可以消除不可行的基元

模式[40-41]。 

熵是系统非均匀性的标度，和系统的变化趋

势相关。Walschin 等率先分析了代谢途径热力

学，并关联了基元模式系数及其燃烧熵[42]。该文

的缺陷之一是无法计算所有胞内代谢通量。另

外，为得到简单线性关系，该文用基元模式家族 

(Family of elementary mode) 的概念简化了代谢

网络，忽略了生物质的合成，用化合物理想状态

燃烧熵计算基元途径集总反应的熵，未进行生物

体系溶液非理想性修正，结论为大肠杆菌厌氧

过程趋向熵最小。之后，该文作者重新进行了分

析，认为代谢网络及其进化趋向最大化学熵[43]。

最近，他们又对适应进化后的最大熵变化进行

了讨论[44-45]。 

表 1  基元模式系数优化算法 
Table 1  Optimization algorithms of elementary mode coefficients 

No. Programming Objective function Reference 

1 MILP Minimal number of EM 6 

2 LP Maximal biomass formation 37 

3 QP Minimal norm 37 

4 NLP Maximal entropy 37 

5 MIQP Maximizing activity of short pathway 38 

6 MILP Iterative scheme of decomposability check 39 

7 MIQP Maximizing activity of short pathway with thermodynamic constraint 40 

LP: linear programming; QP: quadratic programming; NLP: nonlinear programming; MILP: mixed integer linear 
programming; MIQP: mixed integer quadratic programming. 
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本文作者引入最大信息熵 (Shannon entropy) 

优化基元模式系数[37]，与酶控通量算法结合，成

功预测大肠杆菌基因和环境扰动后的代谢通量

分布。在欠定和不确定条件下，通过胞外 13C 同

位素标记代谢通量数据估算杂交瘤细胞、枯草芽

胞杆菌和大肠杆菌胞内代谢通量分布。与其他目

标函数相比，可以更为可靠和可行的估算胞内代

谢通量分布[46]。再应用拉格朗日算子来最大化基

于熵的目标函数，分析求解基元模式系数[47]。用

最大熵原理优化基元模式系数阐明了基元模式

与代谢通量的关系，基元模式反映了代谢网络的

微观性质，代谢通量反映了代谢网络的宏观性

质，宏观性质是微观性质的加合，而且这种加合

服从最大信息熵原理。最大熵原理作为目标函数

优化基元模式系数为基于基元模式的代谢通量

预测提供了可靠基础。信息熵与化学熵的关系有

待深入探索。 

图 2是用线性规划和最大熵原理求得的酿酒

酵母代谢网络的基元模式系数[37]。图中颜色表示

对应基元模式系数的绝对偏差。在原文献中以柱

状图表示取得的基元模式系数，而图 2 可以反映

这些基元模式系数的差异。可以看出两个目标函

数求取的多数基元模式系数值很低，因此偏差也

小，表现为白色。最大熵原理求得的第 31 条基

元模式的系数最大，而二次规划求得的第 28 条

基元模式的系数最大，但是这两个基元模式系数

差别较大，在图中表现为深色条带。 

2.3  稳态代谢通量分析 
在系统生物学中，有约束代谢通量分析用以

考察代谢产物分布以及代谢网络中的关键节点

等。代谢通量可以通过动态或稳态模型计算。动 

 

图 2  最大熵原理 (MEP) 和二次规划 (QP) 求取基

元模式系数 (酿酒酵母，μ=0.3)  
Fig. 2  Elementary mode coefficients calculated by 
Maximum Entropy Principle (MEP) and Quadratic 
Programming(QP) for S. cerevisiae (μ=0.3). 

态模型需要大量实验数据关联动态模型参数，一

般来说包括的生化反应数少。代谢控制分析被用

于关联酶活和代谢通量的关系。代谢控制分析的

缺点是需要大量、准确的实验数据或者代谢网络

内部所有生化反应的动力学方程。因此，目前局

限在简单代谢途径或小尺度的代谢网络分析中。 

稳态分析包括以 FBA 为代表的有约束代谢

通量分析和以代谢途径分析为基础的算法。前者

以 S•V=0 为基本方程 (S 为代谢网络化学计量矩

阵，V 为代谢通量)，后者以 V=P•λ为基本方程 

(P 为基元模式矩阵，λ为基元模式系数)。 

有约束代谢通量分析是常用的代谢网络稳

态分析方法，特别是 FBA。在基因组尺度的代谢

网络分析中，FBA 成功地用于大肠杆菌、酿酒酵

母、枯草芽胞杆菌等微生物，中国仓鼠卵巢癌细

胞 (CHO) 和幼鼠肾细胞 (BHK) 等动物细胞和

小球藻等植物细胞的代谢网络分析。FBA 计算简

单，应用广泛，问题是必须事先指定目标函数，
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再通过线性规划求取代谢通量分布。最大生物量

增长可以作为目标函数计算大肠杆菌等微生物

的代谢通量分布，并能与实验数据基本符合。但

是这个目标函数不能适用于全部的生命体，以及

一些生物体的不同生长阶段。比如，人的红细胞

本身就不进行生物质合成，无法选择最大生物量

作为目标函数。微藻在正常培养和氮缺乏条件下

的生物质中糖、蛋白质和脂类等主要组成发生显

著变化，特别是氮胁迫后生物质合成受到抑制。

以最大生物量增长为目标函数显然不适合确定

微藻不同调控状态下其生物质内糖、蛋白质和脂

类的具体分配。另外，最大 ATP 利用等基于生物

学假设的目标函数的通用性还要考察。 

基于基元模式分析的代谢通量算法研究是

目前代谢工程领域的新增长点。酶控通量算法 

(Enzyme control flux)[48]集成酶活数据和野生株

代谢通量数据预测突变体的代谢通量分布。与

FBA 不同，不需事先指定目标函数，可以集成实

验数据对代谢网络进行分析。基因改变通量算法 

(Genetic modification of flux)[49]联系代谢网络结

构、功能和调控，对酶活改变后的代谢通量分布

进行预测，与实验报道符合良好。基因改变通量

算法的核心是由野生株和突变体的相对基因表

达和野生株基元模式系数预测突变体的基元模

式系数，进而预测突变体的代谢通量分布。该算

法可在基元模式水平上定量理解由于基因或环

境扰动造成的代谢或生理状态的变化[47]。同时也

说明了酶控通量算法是集成酶活数据预测代谢

通量分布的可行框架。 

2.4  动态模型与生物过程模拟 
疫苗和基因重组药物主要来自于微生物和

动物细胞的生物反应器培养。生物过程的动态模

拟是过程分析、检测和控制的重要工具。生物过

程是复杂的，除了受外界环境因素的影响，生命

体本身也具有自我调节作用。经验模型往往不能

够反映生物过程的内部规律。目前的检测技术测

定的代谢物有限，在线测定胞内代谢物的变化也

有困难。随着基因组技术的完善，对生物代谢过

程的了解不断深入。基元模式也是生物过程建模

的手段之一。 

除了内部循环，每个基元模式都有一个集总

反应来表示该条基元模式从外源底物到外源产

物的计量关系。这些集总反应从基因水平描述了

生物过程的可能途径，为建立代谢网络动态模型

和生物过程模型提供了基础[50]。建立生物过程模

型需要有准确的计量学代谢网络模型，通过基元

模式分析确定外部代谢物构成的集总反应，再经

过简化建立宏观反应模型，最后由实验数据拟合

动力学参数，得到动力学模型。目前，基于基元

模式的生物过程动态模型已成功应用于 CHO 细

胞[51]、杂交瘤细胞[52]和 BHK 细胞[53]等的反应器

培养过程，用以生产单克隆抗体或重组融合糖蛋

白。目前这些基于基元模式的生物过程模型都是

单细胞模型，也未考虑细胞周期的影响。 

普度大学 Ramkrishna 教授建立了基元模式

和控制论变量的混合模型[54-59]。这类模型的特点

是通过控制论描述外部代谢物的动态变化，而由

基元模式估算稳态下的胞内代谢通量分布。他们

首先用包含 23 个反应的代谢网络模型分析了大

肠杆菌 GJT001 的厌氧代谢，与通量平衡分析比

较可以更好地预测琥珀酸的生产[54]。并预测了大

肠杆菌 pta-ackA基因敲除突变株 YBS121的厌氧
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发酵过程，以及基因扰动对 3 株表达外源基因的

大肠杆菌突变体的影响 (表达博伊丁假丝酵母

Candida boidinii 的 fdh1 基因、pta-ackA 敲除同时

外 源 插 入 枯 草 芽 胞 杆 菌 alsS 基 因 ， 以 及

adhE-idhA 敲除同时外源插入乳酸乳球菌 pyc 基

因)，可以与实验结果较好吻合，问题是所用的

大肠杆菌模型仅有 12 个反应[55]。由于采用的大

肠杆菌模型过于简单，他们又分析了酿酒酵母在

葡萄糖和木糖双底物条件下的发酵[56]，与宏观反

应模型 (MBMs) 和动态通量平衡分析 (dFBA) 

相比，混合控制论模型 (HCM) 可更清晰地阐述

代谢控制机制。酿酒酵母的代谢网络包含 38 个

反应，反应数增加一般来说基元模式数也会增

加，会造成过参数化的问题。他们用产率分析

算法[14]对基元模式做简化，降低需要拟合的参

数。之后他们又开发了集总混合控制论模型 

(L-HCM)，将经典的集总控制论模型和 HCM 结

合在一起，从有限的数据预测酿酒酵母 (代谢网

络模型包含 53 个反应) 的好氧发酵[57]。进一步

修改集总权重的计算方式并将 L-HCM 推广到大

肠杆菌 (代谢网络模型包含 67 个反应) 的厌氧

生长[58]。最近，该模型又研究了真氧产碱杆菌 

(代谢网络模型包含 36 个反应) 合成聚羟基丁脂

的情况，认为多稳态在实际中发生的可能性很

小[59]。这类基于基元模式的混合模型在预测代谢

行为上有一定的优越性，但是和 dFBA 相比还无

法用到基因组尺度的代谢网络模型上，主要原因

还是基元模式的组合爆炸问题。 

2.5  代谢调控 
生物网络结构、功能、调控间存在紧密的联

系。控制有效通量 (Control effective flux) 是基

于基元模式的算法，仅仅需要代谢网络结构信息

就可以关联环境条件扰动 (如底物由葡萄糖换

成乙酸、乳酸或乙醇) 后转录水平的变化[60]。本

文作者将控制有效通量算法用于基因扰动，比如

大肠杆菌的基因敲除，同样可以得到较满意的关

联结果[49]。为提高关联精度还可以改进算法，如

使用更大规模的代谢网络、根据不同的培养条件

选择主要的基元模式等[60]。控制有效通量算法的

局限与代谢网络结构有关，比如仍无法区分同工

酶。Schuster 等首先否定了代谢网络向分子产率

最大的方向进化[61]。Jens Nielsen 和合作者提出

应用基于化学熵的算法选择酿酒酵母代谢过程

中控制通量的关键酶[62]。最大化学熵和最大信息

熵有相似的形式。信息熵在没有足够信息的情况

下适用，而化学熵要对含生物体系溶液进行非理

想性修正，否则可能会影响预测结果的准确性。

代谢途径的熵分析已经引起很多专家的重视，值

得深入研究。 

环境因子对生物的影响也是显著的。大量研

究专注于基因功能和基因-基因相互作用，而基

因和环境的相互作用研究却不多。这些影响可以

从多方面进行考虑。比如，细胞培养过程中存在

不同生理状态，而这样的状态与培养基中细胞分

泌的代谢物浓度等存在一定联系。环境组引导的

潜在途径投影算法 (Envirome-guided projection 

to latent pathways) 用基元模式描述细胞功能，关

联 BHK 细胞在不同培养条件的 27 个动态环境数

据 (温度、pH，渗透压和 24 个胞外代谢物浓度) 

可以获得在统计学上最显著的基元模式[63]。而

Carlson 探讨了每个基元模式的成本效益与大肠

杆菌复杂行为的关系[64]。这里的成本效益主要是
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指生成 1 摩尔生物质消耗的葡萄糖 (电子供体) 

和生成 1 摩尔生物质消耗的氧  (电子配体)。

Wessely 等组合基元通量趋势、网络推断和动态

优化等方法，集成基因组和蛋白质组等数据，发

现大肠杆菌的转录调控与每条基元模式上的蛋

白投资相关并且存在不同的调控机制[65]。集合基

因序列信息和基元模式，莱茵衣藻氮代谢的生理

周期代谢调控机制最近也取得了进展[66]。探索代

谢调控机理，综合反映基因和环境扰动对代谢网

络的影响，也可以为菌株和藻株的突变体设计提

供参考。 

2.6  菌株设计 
突变体构建的策略包括敲除副产物的合成

基因、构建新的代谢途径、调控代谢通量在关键

节点的分布等。可以通过分子生物学手段实现单

基因敲除、多基因敲除、基因的过量表达等。以

往的研究通常把代谢途径上的第一个酶作为关

键或限速步骤，比如过量表达微藻油脂合成中的

乙酰辅酶 A 羧化酶却又效果不大。基元模式分析

为菌株改造提供了理论框架，利用系统生物学原

理，从代谢网络整体出发，计算基因工程改造与

目标代谢产物产率的关系，寻找基因工程改造的

目的基因。已成功应用大肠杆菌、枯草芽胞杆菌

和克雷伯氏肺炎杆菌的改造[67-73]。敲除乳酸脱氢

酶和丙酮酸脱氢酶复合体的枯草芽胞杆菌突变

体，其异丁醇的产率可以达到理论值的 61％，是

野生株的 2.3 倍[68]；大肠杆菌多基因敲除突变体

以甘油为底物，每升可产乙醇 40 g，是理论值的

90％[70]；大肠杆菌多基因敲除突变体的类胡萝卜

素产率是野生株的 4 倍[71]。这些实例都说明，基

元模式菌株设计是有效的 (详见表 2)。 

基于基元模式分析的菌株设计策略有两类。

一类是先构筑代谢网络模型，计算基元模式；再

对基元模式进行分类，保留能够进行生物质合成

同时生产目标产物的基元模式，敲除其他副产物

的基元模式。如果代谢网络模型很大，代谢产物

很多，按照这种方法需要敲除的基因过多。而且

一般来说，这类策略敲除的是代谢副产物合成基

因。另一类就不仅仅关注副产物的合成基因。通

过分析每条基元模式的目标产物产率，以提高目 

表 2  基元模式分析菌株设计实例 
Table 2  Examples of Strain Design by EMA 

Species Targets Strategy EMs Reference 

E. coli BT, iBT Multiple gene deletion 7347 [67] 

B. subtilis iBT Multiple gene deletion 11342 [68] 

K. pneumoniae 1,3PD Overexpression − [69] 

E. coli ET Multiple gene deletion >15000 [70] 

E. coli DA Multiple gene deletion 29532 [71] 

E. coli Lipid Single gene deletion 168 [72] 

E. coli iBT Multiple gene deletion 38219 [73] 
BT: n-butanol; iBT: isobutanol; 1,3PD: 1,3-propanediol; ET: ethonal; DA: diapolycopendioic acid; −: no information. 
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标产物整体产率和保证生物质合成为目标，在全

网络范围内搜索目的基因。文献[74]提出了一种

基于整数算法的优化策略，敲除目的基因提高大

肠杆菌生产乙醇的产率 (5 010 个基元模式)。

Flux Design 通过统计关联，寻找目的代谢产物高

表达的过量表达或敲除基因，并以谷氨酸棒杆菌 

(60 个反应) 和黑曲霉 (220 个反应) 为例分别考

察了赖氨酸和酶的生产[75]。CASOP 通过基元模

式评价反应重要性来选择过量表达和敲除的目

的基因来提高产率，该文以 107 个反应的大肠杆

菌模型为例考察了琥珀酸的过量生产 [76]。Flux 

Design 和 CASOP 仅能提供定性的描述，而本文

作者开发的基因改变通量算法可以定量地描述

基因过量表达、部分或完全失活后的代谢通量分

布[49]。优化菌株设计准则，提高突变体代谢通量

的定量预测能力，是下一步要研究的内容。建议

综合多个软件或算法的优化结果选择改造的候

选目的基因。 

2.7  信号传导网络 
最初，基元模式和极端途径主要用于代谢网

络的分析，并且有了广泛的应用。将代谢网络的

分析方法拓展到基因调控网络和信号传导网络，

也是系统生物学的最新进展。如果用有向图来描

述基因调控网络，其节点是基因，而边是基因间

的相互作用；对信号传导网络，节点是信号分子，

而边是布尔逻辑关系，表达激活或抑制；代谢网

络中的节点是代谢物，而边是生化反应。代谢网

络的显著特点是质量平衡，而信号传导是信息的

流动。在 CellNetAnzlyzer 中，就可以构建和分析

T 细胞的信号传导网络[18,22]。信号传导网络较代

谢网络复杂，还需要设计新的算法计算信息流分

布，并集成信号传导网络和代谢网络系统分析信

号传导与代谢的关系。 

3  结论与展望 

基元模式已经成为系统生物学研究的重要

平台工具。研究对象从代谢网络发展到信号传导

网络；研究尺度从基因到生物过程以及生态系

统；数学描述从稳态分解到动态解析；研究领域

从微生物代谢到人类疾病。 

基元模式分析的基础是准确、完备的代谢网

络信息。代谢网络模型越充实，相对而言可以更

准确的描述生命系统，基元模式的组合爆炸问题

也会更突出，这也是限制基元模式分析应用的主

要因素。通过改进算法可以提高计算速度，但分

析这些基元模式仍是困难的。根据研究体系的需

要，选择适当规模的代谢网络模型，或者根据添

加限制条件，选择最关键的基元模式加以分析是

较为可行的方法。以基元模式为基础，结合组学

数据和热力学等限制条件，可以深入理解代谢调

控规律和构建新的代谢途径。基于基元模式的菌

株设计算法取得了一定进展。集成野生株实验数

据可以简化代谢网络结构，更有针对性地寻找基

因工程改造的目的基因，提高菌株设计效率。相

信基元模式分析在生物网络和途径分析中将会

有更多的应用。 
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