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整合转录组学数据的代谢网络研究进展

汪　 慧，丁德武，孙　 啸，谢建明∗

（东南大学生物科学与医学工程学院，南京 ２１００９６）

摘　 要：高通量测序技术的快速发展催生了涵盖各层次细胞生命活动的组学数据，如转录组学数据、蛋白质组学数据和互作

组学数据等。 同时，全基因组代谢网络模型在不断完善和增多。 整合组学数据，对生物细胞的代谢网络进行更深入的模拟分

析成为目前微生物系统生物学研究的热点。 目前整合转录组学数据进行全基因组代谢网络分析的方法主要以流量平衡分析

（ＦＢＡ）为基础，通过辨识不同条件下基因表达的变化，进而优化目标函数以得到相应的流量分布或代谢模型。 本文对整合转

录组学数据的 ＦＢＡ 分析方法进行总结和比较，并详细阐述了不同方法的优缺点，为分析特定问题选择合适的方法提供参考。
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　 　 全基因组代谢网络 （ Ｇｅｎｏｍｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
ｍｏｄｅｌｓ，ＧＥＭｓ）是以基因组学数据为基础，在高通量

测序技术支持下整合基因相关的组学信息，并结合

文献中的知识，最终得到生物细胞中生化反应的全

局网 络。 第 一 个 全 基 因 组 代 谢 模 型 是 细 菌

Ｈ． ｉｎｆｌｕｅｎｚａｅ的代谢模型，构建于 １９９９ 年，包括 ３４３
个代谢物和 ４８８ 个代谢反应［１］。 截止 ２０１６ 年 ３ 月，
在基因组代谢网络数据库（ＧＳＭＮＤＢ）中已发布了

１１６ 个 物 种 的 １３５ 个 全 基 因 组 代 谢 网 络 模 型

（ｈｔｔｐ：／ ／ ｓｙｎｂｉｏ．ｔｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ＧＳＭＮＤＢ／ Ｐａｇｅｓ ／ Ｍｏｄｅｌｓ．ｈｔｍ）。

全基因组代谢网络分析指利用相关代谢网络分

析技术并结合相关生物学知识对代谢网络进行生物

学分析的过程。 其中预测细胞内特定功能生化反应

流量分布并确定关键反应是全基因组代谢网络分析

的重点。
代谢网络中代谢物物质量数据获取的方法主要

是通过碳同位素标记法，该方法对代谢物中的碳元

素进行标记，使用质谱仪或者核磁共振仪对标记的

代谢物进行检测，根据测量强度的变化得到细胞内

的代谢流量分布［２， ３］。 此类实验数据的不断增多为



代谢网络流量的计算机模拟分析提供了基础。

１　 代谢网络分析—流量平衡分析方法

代谢流量计算机模拟分析的经典方法是代谢流

量平 衡 分 析 方 法 （ Ｆｌｕｘ Ｂａｌａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ， 简 称

ＦＢＡ） ［４］。 该方法假定代谢网络反应状态达到准稳

定状态时每一个中间反应物产生与消耗的物质量相

等，如公式（１）所示，其中 ｘ 代表代谢物的物质量，ｔ
代表特定时刻。

ｄｘ
ｄｔ

＝ ０ （１）

ＦＢＡ 旨在找出准稳态条件下使细胞内某一目

标函数 Ｚ ＝ ｖｂ 最优的可行解集。 基于线性规划的原

理，求解过程存在两种形式的约束条件，一种是等式

约束，即在稳定状态下代谢物的输出与输入的代谢

流量矢量和为 ０。 假设代谢网络中的每一个节点代

表的是一个反应物，每一条线代表一个生化反应。
设定 Ｓ 为网络的化学计量矩阵（以反应物为行，生
化反应为列）， ｖ 为平衡时每一生化反应的流量。 则

平衡条件约束为公式（２）。
Ｓ． ｖ ＝ ０ （２）

另一种是不等式约束，即每一生化反应的代谢

流量存在上下限 ｖｍｉｎ £ｖ£ｖｍａｘ 。 根据这两个约束条件

可求得流量 ｖ 的基本解空间，利用线性规划算法

（Ｌｉｎｅａｒ Ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ， ＬＰ ） 或混合线性优化算法

（Ｍｉｘｅｄ－ｉｎｔｅｇｅｒ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ，ＭＩＬＰ）计算 Ｚ 达

到最大值时整个网络的流量分布值。
ＦＢＡ 方法自提出便成为研究代谢流量的基础

方法，一般用来研究微生物的成长特性，解释生长表

型以及预测特定环境下的关键反应［５］。 随着对代

谢网络研究的日渐深入，研究者尝试在 ＦＢＡ 方法中

增加额外的生物学约束条件，以得到更为准确的预

测结果。 这方面的研究主要包括三个方面：一是改

进目标函数，或者增加目标函数。 典型的方法有最

小化 代 谢 调 整 方 法 （ Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ｏｆ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ， ＭＯＭＡ ） ［６］ 和 最 小 调 控 控 制 方 法

（Ｒｅｇｕｌａｔｏｒｙ Ｏｎ ／ Ｏｆｆ Ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＲＯＯＭ） ［７］；二是加

入更多的约束条件（如，热力学信息），使得模拟过

程更加接近于环境内部原则，如动态流量平衡分析

（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｆｌｕｘ Ｂａｌａｎｃｅ Ａｎａｌｙｓｉｓ， ＤＦＢＡ） ［８］ 方法，
Ｗｉｌｌｅｍｓｅｎ 等人在 ＤＦＢＡ 的基础上进一步提出的修

正方法———ＭｅｔＤＦＢＡ［９］。 三是多水平最优化，即同

时改进目标函数和增加约束条件，如 ＯｐｔＳｔｒａｉｎ 方法

和 ＯｐｔＫｎｏｃｋ［１０］方法等。
随着高通量测序技术的快速发展，对代谢网络

的认识越来越深刻，对代谢反应的调控机制分析也

越来越深入。 以全基因组代谢网络为基础，整合基

因表达数据集对网络进行 ＦＢＡ 分析的方法可以更

精确的模拟细胞内代谢变化，提高代谢模型预测的

准确性。

２　 整合转录组学数据的代谢网络分析

　 　 基因表达在不同条件下呈现不同的表达状

态［１１］，而基因表达过程与代谢过程密切相关。 基因

表达数据反映基因的转录产物 ｍＲＮＡ 的相对或绝

对丰度，有研究表明转录 ｍＲＮＡ 的浓度与生化反应

催化剂酶的浓度有很强的相关性［１２， １３］。 转录组学

数据的获取方法主要有 ｃＤＮＡ 微阵列和寡聚核苷酸

芯片技术等。 目前，采用基因芯片技术已获得海量

的转录组学数据。 利用各种整合方法模拟基因表达

与代谢反应之间的联系是该类方法研究的重点。
ＦＢＡ 改进方法一般是在流量平衡约束基础上

添加额外信息约束解空间或改变目标函数以更好的

描述细胞代谢情况，并尝试通过多水平的最优化方

法提高模拟的准确性。 研究利用基因表达信息约束

解空间一直是其中的焦点。 ２００４ 年第一次开始整

合转录组学数据对代谢网络进行约束，近十年来研

究者们提出各种与实际应用相结合的方法［１４－２６］，整
合多组学数据对代谢网络进行 ＦＢＡ 分析已经成为

一种趋势。 因而，本文总结了几种整合基因表达信

息求解代谢流量的方法并分析了几种方法在判定基

因表达状态时的不同策略。
２．１　 设定先验阈值判定基因表达状态

Åｋｅｓｓｏｎ 等于 ２００４ 年提出整合基因表达数据对

全基因组代谢网络进行约束的方法，他们根据生化

反应中酶所对应基因的表达情况判断反应是否发

生［２７］。 他所使用的表达数据来源于寡核苷酸芯片，
检测到基因表达的信号则表示对应的生化反应发

生，若反应相关的多个基因均不表达则对应反应不

发生，反应流量值置为 ０。 通过这种方法进一步约

束了 ＦＢＡ 分析中流量 ｖ 的解空间。 该方法最早将

多组学数据整合进代谢研究，为后续研究提供了一

种新的思路。 应用该方法，成功预测了葡萄糖为生

长底物时酵母菌在无氧和有氧情况下的生长情况。
但该方法判断基因是否表达的方式过于简单，同时

因芯片的检测灵敏度较低而产生较多误差。
第一种整合方法由于数据处理粗糙，在判定基

因表达状态时可能会遗漏表达量小但细胞完成功能

必须的反应。 根据特定条件下代谢功能的差异，
Ｂｅｃｋｅｒ 提出了 ＧＩＭＭＥ （Ｇｅｎｅ Ｉｎａｃｔｉｖｉｔｙ Ｍｏｄｅｒａｔｅｄ ｂｙ
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Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ ａｎｄ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）方法，模拟了细胞在特定

条件下能够行使特定的功能［２８］。 其思路是删除在

特定条件下的不重要生化反应通路，同时增加一些

功能反应通路，以得到特定条件下能完成特定功能

的高效代谢网络模型。 该方法可分为两个步骤：首
先设定基因表达阈值，比较酶对应基因的表达值，将
低于该阈值的酶催化的生化反应从代谢网络中删

除，从而得到一个削减的代谢网络。 第二步，将特定

环境中细胞生长功能代谢模型（Ｒｅｑｕｉｒｅｄ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｉｔｉｅｓ， ＲＭＦ）中包含的反应加到第一步得

到的模型中，得到初步的特定条件下的网络模型。
使用积分函数计算不一致得分来评价不同表达阈值

下所得到代谢流量分布是否合适，不一致得分值越

小表示网络完成的功能越好。 该方法的表达阈值需

要用户提前设定并不断调整以得到最好的模拟结

果。 Ｓｃｈｍｉｄ 等在此方法的基础上提出了改进的

ＧＩＭ３Ｅ（Ｇｅｎｅ Ｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｒａｔｅｄ ｂｙ Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ，
Ｍｅｔａｂｏｌｏｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ）方法［２９］，同时考虑代

谢网络中可逆生化反应的优化问题，并成功应用于

预测沙门氏菌在不同生长环境下的代谢过程。
上述方法对基因表达阈值的选取进行评价并不

断修正以拟合真实数据，Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋａｒａｎ 和 Ｐｒｉｃｅ 对

于酶基因是否表达的判断依据进行了改进，提出了

代谢概率调控方法 ＰＲＯＭ （Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎ
Ｏｆ Ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ） ［３０］。 该方法分析全基因组基因表达

微阵列数据，构建由转录因子及其调控基因构成的

基因调控网络。 由特定条件得到转录因子 Ｂ 的状

态，并由先验知识设定表达阈值，计算同一条件下多

个表达数据集得到基因 Ａ 的状态，基因 Ａ 表达且转

录因子起作用的概率 Ｐ （Ａ ＝ １ ｜ Ｂ ＝ １） 大于 ０．５ 则

对应酶所催化的生化反应发生，如此判断各个反应

的状态进而对代谢网络中的生化反应进行约束。 该

方法需要通过分析大量的实验数据来确定转录因子

和靶基因表达的关系进而确定基因状态。 与

Åｋｅｓｓｏｎ 等的方法相似，该方法本质上是在特定条件

下删除网络中生化反应通路达到精简网络的目的。
上述方法共同点是均依赖于先验阈值的选取。

其中 ＰＲＯＭ 利用多个条件的均值增加阈值选择的

可信度，ＧＩＭＭＥ 和 ＧＩＭ３Ｅ 方法使用积分函数衡量

阈值选取可信度。 但初次选取的阈值对后续操作至

关重要。 另外一些方法使用数据之间的内在关系选

取相对高表达和低表达的基因。 这种方法可以在先

验知识缺乏的情况下发挥作用，有一定的使用价值。
２．２　 计算相对阈值判定基因表达状态

Ｈａｄａｓ 等提出的 ｉＭＡＴ 方法比较全部基因表达

数据并设置阈值（均值±方差）将基因表达值离散化

为低、中、高三种状态，分别用（ － １ ／ ０ ／ １）表示［３１］。
并分别对三种状态的反应上下限增加约束，在提高

高表达基因对应反应比例同时通过积分函数计算反

应状态与表达数据相一致程度。 最终找到与表达数

据相一致的特定条件下的代谢网络。 Ｒｏｓｓｅｌｌ 等在

ｉＭＡＴ 方法基础上提出了 ＥＸＡＭＯ（Ｔｈｅ ＥＸｐｌｏｒａｔｉｏｎ
ｏｆ Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ Ｏｐｔｉｍａ） ［３２］方法， ＥＸＡＭＯ 方

法选定全部基因中表达量从高到低排列在前 １５％
的为高表达基因，后 １５％的为低表达基因，其余为

中等表达基因，并在 ｉＭＡＴ 方法基础上构建不同条

件下的反应得分，尝试构建特定环境下的代谢模型。
该方法还能最小化整体的流量之和并将对应流量都

由高表达基因对应的生化反应所携带，进而预测特

定环境下的流量。
上述两种方法对基因状态的判定是相对于整体

基因表达情况，ＥＸＡＭＯ 在先验知识缺乏的前提下构

建特定代谢模型依赖于反应得分函数评价反应的判

定与测得表达数据之间的相关性，期望找到最符合表

达数据的表达情况。 另外一些方法使用不同条件表

达数据之间的比较关系得出不同条件下的可能代谢

情况，例如 Ｊｅｎｓｅｎ 等提出了 ＭＡＤＥ 方法（Ｍｅｔａｂｏｌｉｃ
Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｂｙ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ Ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ） ［３３］。 ＭＡＤＥ 方

法对不同条件下的表达数据进行 ｔ 检验分析。 设定

必须发生反应对应状态为 １，利用不同条件下的表达

差异显著性判断不同条件下的其他基因表达状态。
得到基因表达状态后预测对应生化反应开启或者关

闭，得到特定条件下的适应性网络模型，最终应用于

ＦＢＡ 分析。 本质上，ＭＡＤＥ 方法通过考察不同条件下

基因表达的差异程度判断基因的表达状态。 使用该

方法准确预测了酵母菌在葡萄糖生长环境下，在有氧

和无氧生长条件的不同时间段基因表达的情况以及

代谢模型的改变。
上述方法的共同点是使用基因表达数据之间相

对比较的方法得到基因的表达状态，并进一步约束

代谢网络。 但也有差异，ＭＡＤＥ 方法将计算得到的

基因状态集状态为 ０ 的反应直接删除，可能会由于

前期预处理过程导致后期删除反应的误差。 ｉＭＡＴ
和 ＥＸＡＭＯ 相对提高高表达基因集对应生化反应并

降低低表达基因集对应生化反应，在一定程度上可

以避免此类误差，但是准确性依赖于得分函数的选

取与计算。
２．３　 拟合函数法整合基因表达状态与代谢网络

　 　 最近几年新发展了一种使用判定函数的方法整

合转录组学数据与代谢网络。 有研究表明基因表达

量与酶浓度之间的关系近似对数曲线［１３］，使用特定

函数描述基因表达水平与酶浓度的相关关系，将结
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果用于约束代谢反应的流量上下限并对代谢网络的

流量 进 行 优 化。 Ａｎｇｉｏｎｅ 等 提 出 了 ＭＥＴＲＡＤＥ
（ ＭＥｔａｂｏｌｉｃ ａｎｄ ＴＲａｎｓｃｒｉｐｔｏｍｉｃｓ Ａｄａｐｔａｔｉｏｎ
Ｅｓｔｉｍａｔｏｒ） ［３４］方法，该方法对于网络优化的工作比

较复杂，在整合转录组学数据方面采用公式 ３ 表示

的方法。

φ ＝
１ ＋ ｌｏｇ （ｙｉ）( ) ｓｇｎ（ｙｉ－１） ｉｆ ｙｉ ∈ Ｒ ＋ ＼ １{ }

１　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉｆ ＝ １{
（３）

其中 ｓｇｎ ｙｉ － １( ) ＝ ｙｉ － １( ) ／ ｙｉ － １ 该函数

中设定 ｙｉ 为基因表达数据， φ 为相对应酶浓度，将
函数值 φ带入反应上下限 υｉ ⩾ υｍｉｎ

ｉ φ ， υｉ £υｍａｘ
ｉ φ并进

行 ＦＢＡ 分析得到特定环境下代谢流量的分布。
Ａｎｇｉｏｎｅ 等使用该方法精确模拟了大肠杆菌在不同

环境下多个目标代谢物同时得到优化时的代谢流量

分布情况。 ２０１６ 年，ＭＥＴＲＡＤＥ 方法的提出者在原

方法基础上，在 ｌｏｇ （ｙｉ） 前面添加方差参数，进一步

优化函数拟合的结果并运用该方法成功重建了大肠

杆菌的代谢网络［３５］。
该类方法结合基因表达数据与代谢数据之间的

关系构建函数尽力拟合真实的代谢情况，在大量数

据的支持下能够实现高准确性的拟合，是一种新型

的模拟方法，随着对转录与代谢之间模式的理解不

断深刻，该方法将得到更广泛的应用。
２．４　 方法总结与比较

整合基因表达数据进行代谢网络分析，其本质

是对代谢网络的流量平衡分析添加约束条件。 前面

所述方法大部分是在进行 ＦＢＡ 分析之前对网络进

行调整，增加删除特定生化反应或调整网络结构以

模拟特定条件下的真实情况。 各种方法的简单示意

如图 １ 所示。

图 １　 改进的 ＦＢＡ 网络分析方法差异比较分析

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＢＡ ｍｅｔｈｏｄ
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　 　 图中节点 Ａ、Ｂ、Ｃ 代表代谢物，连接线代表生化

反应。 （ａ） Åｋｅｓｓｏｎ 方法，直接检测反应对应基因表

达值，Ｘ 表示该反应从代谢网络中删除； （ｂ） ＰＲＯＭ
方法，计算多次表达值的平均值，ｖ＞０．５Ｖｍａｘ 则反应

发生，反之不发生； （ｃ）ＧＩＭＭＥ 方法，设定阈值 ｙ，若
Ａ－＞Ｂ 反应中酶对应基因表达值小于 ｙ，则删除该反

应用 Ｘ 表示，并增加功能反应 Ａ－＞Ｃ，得到功能网络

模型，设定得分函数判断 ｙ 的合理性；（ｄ） ｉＭＡＴ 方

法，计算得到中－低表达阈值 ｙ１，中－高表达阈值 ｙ２，
得到不同反应对应状态，高表达对应反应 ｒＨ，低表

达对应反应 ｒＬ。 提高 ｒＨ 比例，同时降低 ｒＬ 比例；
（ｅ）ＭＡＤＥ，方法采用 ｔ 检验方法得到不同条件下基

因表达状态；（ ｆ）ＭＥＴＲＡＤＥ 方法，每一个生化反应

的酶对应基因表达值不同时得到的酶的浓度不同，
对应生化反应流量上下限不同，网络分析方法评价

见表 １。

表 １　 改进的 ＦＢＡ 网络分析方法评价表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＢＡ ｍｅｔｈｏｄ

表达数据
阈值设定区别基

因状态

整合数据进行

ＦＢＡ 分析
实现功能

ｍａｔｌａｂ
算法包

特点 缺点

Åｋｅｓｓｏｎ ｅｔ ａｌ
单一条件表达

　 　 数据

基因表达大于 ０，
基因表达状态即

　 　 为 １。

基因表达状态为

０ 则对应反应关

闭

流量预测 无 首次提出
判定表达状态

粗糙

ＧＩＭＭＥ
ＧＩＭ３Ｅ

单一条件表达

　 　 数据

设定一个阈值并

不断修正，大于

阈值则基因状态

为 １，阈值修订至

　 积分函数最小

基因表达状态为

０ 则将对应反应

删除，加入功能

反应

流量预测并构建

功能模型
有

删除反应后添

加功能通路构

建功能模型

模型准确性依

赖阈值选取

ＰＲＯＭ
多个条件表达

　 　 数据

多个条件下基因

表达 概 率 大 于

０．５则 基 因 表 达

　 状态即为 １

基因表达状态为

０ 则对应反应关

闭

流量预测 有
概率模型判定

反应状态
依赖阈值选取

ｉＭＡＴ
ＥＸＡＭＯ

单一条件表达

　 　 数据

将基因表达值的

均值 ±方差设定

为区分基因表达

状态的阈值，基

因表达离散化为

　 状态－１ ／ ０ ／ １

提高基因表达状

态为 １ 的对应反

应比例同时降低

－１ 对应反应比

例

流量预测并构建

功能模型
无

数据之间比对

得出相对高低

表达量

特定条件功能

模型依赖得分

函数

ＭＡＤＥ
多个条件表达

　 　 数据

比较不同条件下

表达值并进行 ｔ
检验，得到基因

不同条件下状态

　 变化情况

基因表达状态为

０ 则对应反应关

闭

流量预测并构建

条件模型
有

Ｔ－ｔｅｓｔ 区分不

同条件表达差

异

直接删除反应

可能导致细胞

功能障碍

ＭＥＴＲＡＤＥ
多个条件表达

　 　 数据
　 无阈值设定

设定函数，输入

表达数据，得到

酶浓度，进一步

约束 ＦＢＡ 中反

应流量

流量预测并构

建功能模型
有

函数求解基因

表达水平对代

谢反应影响

准确度与数据

量成正比

２．５　 方法应用

本文介绍的方法代表整合转录组学研究代谢网

络的大概发展思路，近年来各种整合转录组学数据

进行代谢网络研究的实例涵盖微生物至人类的各个

物种，２０１５ 年 Ｓｈｕｙｉ 等利用 ＰＲＯＭ 方法构建地核杆

菌的转录调控代谢网络并指导实验操作［３６］。 Ｔｕｕｌｉａ
等利用 ｉＭＡＴ 方法研究人类肝脏肿大的代谢机

制［３７］。 Ｅｍｒａｈ 等使用 ＧＩＭＭＥ 和 ＭＡＤＥ 方法构建胶

质母细胞瘤的特定全基因组代谢网络并预测癌症细

胞代谢流量分布［３８］。 在应用上述方法的同时，一些

研究者也在探索整合多种组学数据进行代谢网络研

究。 如 Ｗｅｉｈｕａ 等在 ＦＢＡ 基础上整合多个组学数据

进行代谢网络研究并解释细胞表型［３９］。 其他此类

方面的应用还有很多［４０－４７］。 由此可推断以代谢网

络为基础，用系统生物学观点整合多组学数据研究

细胞内代谢过程正成为一种常用方法。
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３　 总结与展望

由于生物体内活动的复杂性，从系统生物学角

度分析细胞内活动已经成为一种研究趋势，对细胞

活动进行网络建模研究的方法也将愈加成熟。 随着

高通量数据的涌现，整合表达数据进入代谢网络已

经成为改进 ＦＢＡ 分析方法的主流思路。 此类方法

可分为两种模式，一种对代谢网络的结构进行直接

调整，即通过表达数据判断相应的生化反应发生可

能性，再进行 ＦＢＡ 分析；另一种是在不改变原代谢

网络的基础上，利用基因表达的数据和调控网络对

优化过程进行限制。 这些方法得出的结果大部分经

过实验验证，有较大的应用价值。
但是本文所介绍方法整合数据相对单一，各方

法均有其适用的局限性，方法准确度有待改进。 目

前的代谢网络研究也有待改进，首先，目前的代谢网

络研究主体是整个细胞内网络，得到的是特定代谢

途径的目标函数，细胞内的代谢子网络功能未被充

分考虑；其次，基因表达与生化反应酶之间的关系比

想象中复杂，多个基因共同调控生化反应的酶的机

制目前尚不清楚。 从 ＭＡＴＲＡＤＥ 和 ｏｍＦＢＡ 方法［３９］

看出，未来从系统生物学角度研究代谢过程将是一

个研究热点，整合多个层面的组学数据将更精确模

拟细胞内代谢活动，整合方法的研究也将不断发展。
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ｂａｓｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｅｔａｂｏｌｉｓｍ［Ｊ］．ＰＬｏＳ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｂｉｏｌ⁃
ｏｇｙ， ２０１２， ８（１１）：ｅ１００２７８１．
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