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微生物群落尺度代谢模型研究进展

马帅1，臧嘉熹2，刘舒月2，聂勇2，吴晓磊2

（1 北京大学，地球与空间科学学院，北京100871； 2 北京大学，力学与工程科学学院，北京100871）

摘要：微生物群落尺度代谢模型 （microbial community-scale metabolic model， MCMM） 是单菌基因组规模代谢模

型 （genome-scale metabolic model， GSMM） 基础上发展形成的群落代谢建模框架，可用于分析微生物群落中的

资源竞争、代谢物交换、交叉供养、功能输出及其对群落构建与演化的影响。本文围绕 MCMM 的构建基础、主

要建模方法、代表性工具及发展方向进行综述。文章首先介绍单菌 GSMM 的构建流程，包括初始模型构建、修订

与结构质量评估和功能验证与优化，阐明单菌模型质量对群落尺度预测结果的影响。随后梳理稳态 MCMM 的基

本思想，比较不同稳态建模方法在群落优化、稳定共存、样本特异性预测和代谢依赖识别等方面的特点，并分析

稳态假设在描述群落时间变化和空间异质性方面的局限。在此基础上，介绍动态 MCMM 的建模思路，通过引入

底物消耗、代谢物积累、种群丰度波动等时间变化和空间过程，可描述群落演替、扰动响应和空间异质性。最

后，本文讨论 MCMM 在模型质量、环境约束、参数设定、多组学整合和机器学习辅助建模等方面的发展需求，

为微生物群落代谢互作研究和功能预测提供参考。
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Abstract: Microbial community-scale metabolic model (MCMM) is a community-level metabolic modelling 

framework developed on the basis of single-species genome-scale metabolic model (GSMM). By integrating the 

metabolic networks of multiple community members within a shared environmental context, MCMM provides a 

mechanistic approach for analysing resource competition, metabolite exchange, cross-feeding, community-level 

functional outputs, and their potential influences on microbial community assembly and evolution. This review 

systematically summarizes the construction basis, major modelling approaches, representative computational tools, and 
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future development of MCMM. The general workflow for constructing single-species GSMM includes initial model 

reconstruction, model refinement, structural quality assessment, functional validation, and further optimization. The 

reliability of GSMM is affected by genome annotation, reaction completeness, network connectivity, exchange 

reactions, environmental conditions, and model validation. Because MCMM is generally assembled from multiple 

individual GSMM, errors or uncertainties in single-species GSMM may accumulate and propagate during community-

scale simulation, thereby influencing the prediction of resource allocation, metabolic exchange, and community 

function. The basic principles of steady-state MCMM are then reviewed. Different steady-state modelling methods are 

compared in terms of their assumptions, optimization objectives, input requirements, major outputs, and suitable 

application scenarios. Their characteristics in community-level optimization, stable coexistence prediction, sample-

specific metabolic analysis, and identification of metabolic dependency are discussed. Although steady-state MCMM is 

widely used because of its relatively clear mathematical formulation and manageable computational cost, the steady-

state assumption limits its ability to represent temporal variation, population fluctuation, environmental disturbance, 

and spatial heterogeneity in microbial communities. Dynamic MCMM further extends the modelling framework by 

incorporating time-dependent substrate consumption, metabolite accumulation, changes in population abundance, 

environmental feedback, spatial diffusion, and local resource gradients. These processes enable the description of 

microbial community succession, disturbance response, transient metabolic interaction, and spatially heterogeneous 

processes. Compared with steady-state MCMM, dynamic MCMM expands community metabolic modelling from the 

prediction of possible metabolic states to the simulation of ecological and metabolic processes over time and space. The 

future development of MCMM depends on improvements in model quality, realistic definition of environmental 

constraints, rational parameter setting, integration of multi-omics data, and machine learning-assisted model 

reconstruction and prediction. Closer integration between computational modelling and experimental validation is also 

required to improve the biological reliability, interpretability, and predictive capacity of MCMM. This review provides 

a reference for mechanistic studies of microbial metabolic interaction and for the prediction of microbial community 

function.

Keywords: microbial community-scale metabolic model; genome-scale metabolic model; metabolic interaction; 

multi-omics; machine learning
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微生物广泛分布于土壤、海洋、动植物、人

体及各类工程体系中，在地球化学循环、污染治

理、发酵生产以及宿主健康维持等过程中发挥核

心作用［1］。在自然和开放系统中微生物常以高度

整合的群落形式存在。群落成员之间通过代谢物

交换、信号分子传递及资源竞争等方式形成复杂

的互作网络［2］。这些互作关系及其对环境扰动的

响应共同塑造群落结构与功能，并为生态系统提

供抵抗力与恢复力［3-4］。因此，揭示微生物群落的

代谢互作机制，是理解生态系统功能形成与群落

自组织规律以及发挥微生物功能的关键科学与技

术问题。

高通量测序的快速发展以及宏转录组、代谢

组等多组学数据的海量增加，使从微生物群落尺

度解析物种组成与功能潜力成为可能［5］。然而，

基于基因注释与功能预测的方法主要反映基因的

功能存在性，难以回答代谢物在群落不同物种间

的流动方向与强度以及哪些物种处于生长优势等

重要问题［1］。基于相关性的物种共现网络分析可

揭示群落的大尺度关联结构，但难以判断物种相

关性是否代表物种间真实的生物互作、抑或由共

同环境偏好造成的间接相关，也难以解释资源限

制条件下的代谢依赖与竞争机制［3］。微生物群落

尺 度 代 谢 模 型 （Microbial community-scale 

metabolic models， MCMM）在基因组规模代谢模

型 （Genome-scale metabolic model， GSMM） 基

础上发展起来，其构建和分析为解决这些问题提

供了新的思路和方法学手段。GSMM 通过整合基

因组注释信息与已知生化反应网络，在一定约束

条件下对微生物代谢活动进行系统预测与分析，

以强化对相关机制的解释［5-6］。MCMM则利用群落

成员的 GSMM，将成员的代谢网络整合至统一的

环境框架中，系统研究不同成员间资源分配、物

质流向和通量、相互作用等特征和机制。近年来

MCMM 得到了广泛重视，并在肠道微生物群落、

土壤生态系统以及废水处理体系等研究中得到了

应用。例如，Quinn-Bohmann等人利用 MCMM 预

测人类肠道微生物群落的个体化短链脂肪酸产生

能力，并评估饮食、益生元和益生菌干预对群落

代谢功能的影响［7］。在土壤和根际生态系统中，

Goncalves等人将构建的MCMM用于筛选具有植物

促生潜力的最小合成群落［8］。Wang等人则结合共

现网络与MCMM，揭示不同碳源条件下短程反硝

化-厌氧氨氧化系统中功能菌之间的竞争和协作关

系［9］。这些研究都表明：MCMM为从代谢层面理

解群落功能提供了新的分析路径，表现出强大的

能力。

本文围绕微生物群落代谢建模由单菌机制解

析向群落互作预测、再向时空动态模拟发展的技

术演进主线展开。首先，介绍作为MCMM基础的

单菌 GSMM 构建及其质量控制；随后讨论稳态

MCMM如何通过共享环境和群落约束实现资源竞

争、代谢交换和共存状态的解析；进一步分析动

态MCMM如何通过引入时间推进、环境更新和空

间过程弥补稳态框架的局限；最后讨论多组学整

合和机器学习辅助建模如何分别从生物学信息约

束与算法优化层面推动MCMM进一步发展。

1 单菌GSMM构建

MCMM 通常由多个群落成员 GSMM 整合构

建，因此单菌模型的完整性、注释准确性和环境

适配程度会直接影响后续 MCMM 的预测性

能［10-11］。由此，GSMM 既是 MCMM 构建的基础，

也是理解模型误差如何向群落尺度传播的关键

环节。

1.1 单菌 GSMM 构建的基本流程

单菌 GSMM构建流程通常包括：基因组功能

注释与初始模型重建、模型修订与结构质量评估、

功能验证与约束优化等阶段。同时，各阶段相互

反馈和反复迭代以提升模型的质量（图1）。

初始模型的构建：对纯菌株，单菌 GSMM可

直接利用完整基因组进行构建；对于复杂环境中

的 微 生 物 ， 则 常 利 用 宏 基 因 组 组 装 基 因 组

（MAGs）信息［12］。首先，对这些基因组进行功能

注释、映射到代谢数据库中的酶和反应、建立基

因-蛋白-反应（gene–protein–reaction， GPR）的

对应关系［13-14］。然后，通过整合胞内代谢反应与物

质运输过程以及和外部环境的交换反应，将微生

物基因组信息转化为可计算的细胞代谢网络。该

003



合成生物学 第 7 卷

模型即为初始模型（draft GSMM）［12，15-16］。通常利

用序列比对或隐马尔可夫模型等方法进行该过程

分析，常用数据库包括 KEGG［17］、MetaCyc［18］和

BiGG［19］等。初始模型仅反映按照序列和数据库比

对的初步信息，可能存在反应缺失、通路不完整

或注释偏差等问题。

模型修订与结构质量评估：在初始模型基础

上，利用“空隙填补（（gap filling）”对缺失反应

和不完整通路进行补充，使模型能够在特定培养

条件下实现基本代谢功能［14］，例如支持生物量反

应和生长模拟等［20］。结合数据库证据、文献资料

或实验结果对模型进行人工修订，以提高其结构

完整性和生物学合理性。然后，进行质量评估和

模型优化的多次循环迭代。质量评估首先是评估

模型结构，通常检查代谢网络连通性、识别孤立

反应和末端代谢物，以及排查质量或电荷不守恒、

热力学上不合理的能量生成循环等问题［5］，主要

关注模型是否满足基本的代谢网络要求。这类评

估有助于发现由自动注释、反应整合或空隙填补

引入的结构性错误。经过多次评估、修订后，

GSMM 从一个由基因注释推断出的反应清单整理

成为可用于约束优化分析的化学计量模型。其中，

代谢反应被组织为化学计量矩阵：每个反应都有

明确的底物、产物和化学计量系数，并受到质量

守恒、反应方向、通量上下限以及环境条件下物

质摄取和分泌边界等约束［21］。这些约束使GSMM

不仅表征微生物的代谢潜力，还可模拟特定条件

下的代谢通量分布及潜在生理表型。结构性问题

不仅影响单菌生长和通量预测，也可能在多个成

员模型整合后累积并放大，从而改变MCMM对资

源竞争和代谢交换的判断。

模型功能验证与优化：结构完整并不意味着

模型具有可靠的表型预测能力，因此还需要对模

型进行功能求解和实验验证。功能验证通常是在

特定培养条件下模拟菌株的生长或不生长状态，

通过分析碳源利用情况、营养缺陷、生长能力或

代谢产物生成等表现，将模型预测结果与实验表

型进行比较［13］。如果模型预测与实验结果不一致，

则对模型结构等进行人工修改，以提高模型的生

物学可靠性。例如，对空隙填补过程可能引入不

符合真实生理条件的反应，可利用环境约束的合

理设定来提升模型可信度；可对培养基组成、底

物摄取范围、交换边界等环境进行约束。然后通

过生长表型测定、底物利用分析、胞内外代谢物

检测等，来验证模型预测的代谢能力和识别由于

空隙填补或环境设定不当所引入的不合理路

径［22-23］，并对模型进行修改和优化。此外，还可利

用热力学和酶约束等多种方法使模型预测更符合

实际生理条件［24］。酶约束主要通过整合酶丰度、

酶催化效率（Kcat）以及蛋白质组数据，使通量不

仅受网络拓扑和物质守恒约束，还受到细胞酶资

源分配的限制［25-26］。这些优化策略虽然增加了建模

复杂度，但也为提高模型的生物学合理性和预测

可信度提供保证。

1.2 单菌 GSMM 的构建工具与模型资源

单菌 GSMM构建可借助模型数据库、自动化

重建工具和人工修订平台来共同完成。对具有高

质量GSMM模型积累较多的体系，包括模式菌株、

部分肠道菌群成员等情形，可以相近物种或菌株

已有的GSMM作为初始参照模型启动构建；而对

缺乏已发表GSMM模型的微生物，尤其是环境微

生物和 MAGs 的情形，则需要利用自动化重建工

具进行从头构建。

多个大型模型数据库和分析平台可提供单菌

图图1　单菌GSMM的构建流程

Fig. 1　Workflow for constructing single-species GSMM
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GSMM资源。例如，AGORA2提供了 7302个菌株

水平的人体微生物 GSMM，是人类微生物组

MCMM 构建中常用的模型资源［27］；BiGG 是整合

人工整理的高质量 GSMM、代谢反应和代谢物信

息的数据库，常用于模型重建、反应标准化和跨

模型比较［19］；KBase 是面向基因组注释、代谢模

型重建、模拟分析和多组学整合的综合性平台，

可支持从基因组到模型的一体化分析［28］。为了增

大参照模型的适用性和对物种代谢潜力的覆盖范

围，有尝试将多个菌株模型整合为泛基因组

GSMM模型［29］。但这种策略可能引入并非所有菌

株都具备的代谢功能，从而带来代谢能力高估的

问题。

对于环境微生物、MAGs或菌株差异较大的类

群，现有模型难以完全反映目标微生物的真实代

谢能力，可利用自动化重建工具获得初始模型。

此类工具通常以基因组或 MAGs 的功能注释结果

为基础，快速生成标准化的初始模型，适合大规

模、高通量 GSMM 构建。常用自动化工具包括

ModelSEED、 CarveMe 和 gapseq。 ModelSEED 是

较早实现自动化代谢模型重建的平台之一［16］。

CarveMe则通过从通用代谢网络中“剪裁”目标物

种所需反应，快速生成物种特异性的代谢模型［30］，

因而在大规模基因组和 MAG 数据建模中应用广

泛。gapseq在自动重建基础上进一步强调代谢通路

预测与反应补全［20］，因此在环境微生物和群落研

究中也较常见。这类工具总体上能够显著提高模

型重建效率，是开展MCMM研究时构建大量单菌

模型的重要基础。

需要注意的是，无论是利用已有的 GSMM资

源还是利用自动化工具生成的初始模型，通常都

不能直接作为最终模型使用，还需进行模型修订

与质量控制。利用 RAVEN［31］、Pathway Tools 和

merlin［32-33］等人工或半自动建模平台、memote 等

工具可从模型结构、反应注释、代谢物注释、质

量与电荷平衡以及一致性等方面对模型进行进一

步校正和优化［34］。然后，按照 1.1的流程，进行新

一轮空隙填补、人工校正、质量控制和功能验证，

通过“初始模型获取-重点修订-质量评估”循环迭

代，使GSMM逐步转化为可用于约束优化分析的

高质量模型［5］。

GSMM的应用价值已在众多研究中得到体现。

例如， Shinfuku 等人构建了谷氨酸棒杆菌的

GSMM，并利用不同氧摄取条件下的培养实验验

证模型对有机酸生成和代谢通量变化的预测能力，

同时通过基因缺失模拟筛选潜在的代谢工程靶

点［35］。 Ofaim 等 人 构 建 了 阿 特 拉 津 降 解 菌

Paenarthrobacter aurescens TC1的 GSMM，用于预

测可促进菌体生长和阿特拉津降解的培养基补充

条件，并通过体外实验验证部分预测结果，体现

了 GSMM 在污染物生物修复优化中的应用潜

力［36］。Mandakovic 等人则构建了两株沙漠来源

Microbacterium的GSMM，用于比较其极端环境适

应相关代谢特征，并通过HPLC实验验证模型预测

的 β -胡萝卜素合成能力［37］。 这些研究表明，

GSMM 能够将基因组信息转化为可计算的生长、

底物利用和代谢通量预测，并应用于代谢工程优

化、污染物降解过程调控和环境适应机制解析。

然而，真实微生物群落中的资源竞争、代谢物交

换和交叉供养依赖于多个成员在共同环境中的联

合行为，难以通过孤立的单菌模型直接刻画。因

此，群落尺度建模需要在保留成员特异性代谢网

络的基础上，引入共享环境和跨物种交换约束，

由此进一步发展稳态MCMM。

2 稳态MCMM的构建

MCMM通过整合单菌GSMM而构建，更关注

群落成员在共同环境中的底物摄取、代谢物分泌、

资源分配和潜在互作关系，以及由此形成的群落

层面功能输出。稳态MCMM构建通常假设群落系

统在给定时间尺度内处于代谢稳态，各代谢物的

生成与消耗总体保持平衡［10］。

2.1 稳态 MCMM 构建的基本思想

早期稳态MCMM构建中的“基因包（（bag-of-

genes）”思路是以类似单菌GSMM的方法，将群

落中所有基因作为一个整体进行 MCMM 的构建，

以评估群落整体代谢潜力。该方法无法区分不同

物种之间的边界，也难以解析交叉供养和资源竞

争等互作过程［38-39］。
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目前常见的方法是将每个物种先作为独立的

代谢单元，构建其 GSMM，并保留其胞内反应、

运输反应和生物量反应［40］；然后，将共享环境设

置为不同成员间的公共空间［40］，通过物质交换反

应将各物种与共享环境进行连接。环境中同一底

物可以被多个成员共同摄取，成员分泌到环境中

的代谢物也可能被其他成员继续利用。模型从而

表示在同一约束体系下群落成员通过共享环境摄

取底物、分泌代谢产物，并在共同的胞外环境中

形成跨物种的资源竞争、代谢交换和功能耦合关

系［41］（图2）。

稳态MCMM的预测结果不仅取决于底层单菌

GSMM 质量，还受到群落尺度约束的影响。群落

环境定义决定不同成员可访问的共享代谢物空间，

影响底物竞争和代谢交换；生物量耦合决定成员

生长与群落整体目标之间的关联方式，如个体—

群体目标权衡、共同增长率或丰度约束等，会进

一步影响成员共存和资源分配［1，29，42］。此外，交

换约束则限定底物摄取、代谢物分泌和培养基边

界，是影响群落通量分配和功能输出的重要

因素［43-44］。

完成群落模型整合后，稳态MCMM通常以通

量平衡分析（flux balance analysis， FBA）及其扩

展方法作为基本求解框架。FBA 通过共享环境中

的交换反应协调多个成员之间的底物摄取、代谢

物分泌和资源分配，从而求解群落层面的代谢状

态。由于 FBA求得的结果并非唯一解，实际研究

中 还 常 结 合 通 量 变 异 分 析 （flux variability 

analysis， FVA）评估各反应在最优或近最优条件

下的可行通量范围，或结合简约通量平衡分析

（parsimonious FBA， pFBA）获得在保持目标值最

优的前提下最小化总通量使用量情况下、更简约

的代谢状态解释［45-46］。因此，稳态MCMM需要在

基本通量求解框架基础上，根据具体研究问题进

一步选择合适的群落约束、优化目标和分析工

具（图2）。

2.2 稳态 MCMM 构建主要工具

不同稳态MCMM工具并非功能等价的替代方

案，而是针对不同群落建模问题形成了不同策略。

例如，部分方法关注个体成员与群落整体目标之

间的权衡，部分方法强调稳定共存约束，部分方

法通过整合真实丰度提高样本特异性，还有一些方

法主要用于识别代谢依赖和交叉供养关系［1，29，42，47］。

因此，工具选择应根据研究问题、可用数据和预期

输 出 进 行 判 断 。 代 表 性 工 具 包 括 OptCom、

SteadyCom、MICOM、SMETANA及微生物组建模

工具箱 （（Microbiome Modeling Toolbox， MMT））

等（表1）。

针对单一群落目标难以同时反映个体成员与

群落整体利益的问题，OptCom提出了个体层级与

群落层级联合优化的建模思路［1］。该方法通常以

成员GSMM和给定环境条件作为输入，在群落模

型中同时定义物种层级与群落层级的目标函数，

并通过双层优化框架求解个体适应度与群落整体

适应度之间的权衡。即：在物种层面，各成员通

常以最大化自身生长为目标；在群落层面，则定

义整体目标，如群落总生物量最大化或特定群落

功能最优化。模型求解时，在满足各成员自身代

谢约束和个体目标的同时，寻找能够实现群落整

体目标的可行解。所以，OptCom直接分析个体与

群体利益之间的一致、冲突与权衡，而不只是将

整个群落简化为单一目标的优化问题。其输出通

常包括个体和群落层面的增长状态、代谢通量以

及潜在的种间代谢物转移。这一类框架已被用于

分析双菌体系中 Bifidobacterium adolescentis 与

Faecalibacterium prausnitzii 的代谢互作［48］。由于

图图2　稳态MCMM的构建流程

Fig. 2　Workflow for constructing steady-state MCMM
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其优化结构较复杂，当群落规模增大时计算负担

也会明显上升。因此，OptCom的主要价值在于研

究低复杂度体系中的竞争、互利和共生机制［1］。

针对群落总生物量最大化可能导致少数成员

占据主要资源、其余成员趋近于零增长的问题，

SteadyCom通过稳定共存假设来界定群落状态。该

方法假定共存成员共享相同的相对增长率，从而

在满足各成员代谢约束的同时维持群落组成［42］。

该方法同样以成员GSMM和环境约束为输入，假

定在稳定共存的群落中，各成员共享相同的相对

增长率、从而使整体群落结构得以持续存在。与

直接最大化群落总生物量的 FBA 框架相比 ，

SteadyCom通过引入共同增长率约束，减少了只有

少数成员高速增长、其余成员被排除的情形，更

适合用于分析复杂群落中的共存可行性。其输出

通常包括成员增长状态、群落组成和代谢通量分

配，因此较适合分析结构相对稳定、组成较复杂

的群落［42］，也常用于合成群落设计与共培养体系

分析，以评估不同成员组合下的资源分配和共存

可行性［49］。由于该方法对“稳定共存”和“一致

相对增长”的假设较强，在群落动态波动明显或

成员增长差异较大的场景下应用受到限制（表1）。

针对理论群落模型难以反映真实样本组成差

异的问题，MICOM将实测物种丰度直接整合进稳

态 MCMM，形成样本特异性的群落代谢模型［29］。

它基于COBRApy开发，通常以物种丰度信息、对

应的成员 GSMM 以及环境或饮食约束作为输入，

将真实样本中的群落组成直接整合进模型。其核

心改进在于协同权衡通量平衡分析（cooperative 

trade-off FBA（ctFBA））策略：模型并非简单追

求群落整体生长最大化，而是在接近最优群落增

长的条件下，进一步在多数成员之间分配增长，

从而避免少数成员主导的极端解，并使预测结果

更接近真实群落结构［29］。因此，MICOM的输出不

仅包括群落整体增长状态，还包括个体成员的增

长率、代谢物摄取与分泌通量，以及群落层面的

代谢产物输出。与主要依赖理论假设的群落优化

方法相比，MICOM更强调将模型预测与真实样本

联系起来，因此适合已有群落组成数据、而开展

样本特异性代谢预测的情形（表 1）。例如，肠道

微生物群落研究中，MICOM预测了不同个体短链

脂肪酸产生能力，比较了体外、离体和体内数据，

验证分析了人类肠道群落中饮食、疾病和个体

差异［7］。

针对群落最优解难以直接识别潜在代谢依赖

的问题，SMETANA将分析重点从群落整体增长转

向成员间必要或有利的代谢交换［50］。该方法通常

以成员GSMM和给定环境条件作为输入，在约束

框架下分析哪些代谢物交换对于群落中成员的非

零生长是必要或有利的。与以群落增长最优化为

核心的基本方法相比，SMETANA并不把求得单一

最优群落解作为主要目标，而更关注供体-受体关

系、潜在交换代谢物及代谢依赖强度等输出，因

此适合于复杂环境群落中的互作筛查与交换模式

挖掘、以及大规模复杂群落中的代谢依赖关系识

别和潜在交叉供养网络分析［51-52］（表 1）。这一框

架已被用于表层海洋细菌浮游群落中保守性交叉

供养模式的识别［3］，以及深海热液羽流微生物群

落中关键交换代谢物及古菌-细菌潜在互作关系的

预测［53］。

表表1　　常用的稳态MCMM重建工具

Table 1　　Common tools for steady-state MCMM reconstruction

工具

OptCom

SteadyCom

MICOM

SMETANA

MMT

核心建模逻辑

双层/多层级优化，同时考虑

个体目标与群体目标

稳定共存约束，以共同相对增

长率定义可行群落状态

ct FBA，在群落最优与成员共

存之间权衡

代谢依赖与交叉供养筛查，不

以群落整体增长最优为核心

平台型框架，结合 FBA、FVA

等开展社区建模与系统分析

核心用途

用于解析低复杂度群落中的竞争、互利和共生关系；可

分析个体目标与群落目标的协调或冲突

用于预测稳定共存条件下的群落组成和资源分配；计

算效率较高，适合较复杂群落

用于样本特异性功能预测；可整合真实丰度数据，使结

果更接近实际群落结构

用于大规模识别潜在代谢依赖、交换代谢物和供体-受

体关系；不依赖群落整体最优增长假设

用于系统分析代谢交换、通量范围和宿主-微生物互

作；功能全面，适合综合性分析

局限

计算复杂度高，难扩展到大规模

群落

假设各成员共享相同相对增长

率，生物学假设较强

结果依赖丰度数据和环境设定，

可能低估部分竞争关系

不以精确预测群落增长为主要

目标

不是单一专门算法，计算量相对

较大
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与上述工具相比，MMT更像一个综合性分析

平台，而不围绕单一生态假设进行分析［47］。它通

常以成员 GSMM、群落组成数据以及必要时的宿

主模型作为输入，在统一的约束建模框架下支持

微生物-微生物和宿主-微生物互作分析。其特点不

在于提出某一种新的群落最优化原则，而在于提

供了较完整的群落建模和分析流程。例如，构建

样本特异性的群落模型，并结合 FBA、FVA 等方

法评估群落中反应通量的可行范围、代谢交换格

局以及潜在交叉供养关系［47］。因此，MMT的输出

除了单一最优通量解外，还包括通量变化范围、

交换可能性以及宿主—微生物或群落层面的功能

变化，适合开展大量样本的群落代谢交换分析、

通 量 范 围 评 估 以 及 宿 主 - 微 生 物 系 统 分

析［54］ （表1）。

不同稳态MCMM工具反映了不同的建模假设

和应用目标。OptCom更强调个体目标与群体目标

的联合优化，适合低复杂度体系中的机制解析；

SteadyCom通过共同相对增长率刻画稳定共存，适

合分析结构相对稳定的复杂群落；MICOM将实测

丰度整合进模型，并通过 ctFBA提高样本特异性预

测的合理性；SMETANA 不以精确增长预测为核

心，而更侧重潜在代谢依赖和交叉供养网络的识

别；MMT则更接近综合性平台，适合系统开展群

落交换、通量范围和宿主 -微生物互作分析（表

1）。因此，工具选择不应依据软件功能数量，而

应根据研究问题、可用数据、群落规模和预期输

出进行判断。

2.3 稳态 MCMM 的应用局限

稳态MCMM建模由于计算相对可控、适用范

围较广，是目前应用最广的一类方法。尽管不同

稳态MCMM工具在理论基础和适用场景上各有侧

重，但其结果对输入条件高度敏感、解释仍受到

限制（表 1）。所以，稳态MCMM的应用不仅是工

具选择问题，也取决于模型输入和约束条件是否

足够合理：单菌GSMMsGSMM的完整性、功能注

释准确性、培养基设定、摄取边界、交换反应范

围以及群落组成数据质量等，往往在群落层面进

一步累积并放大、显著影响最终预测结果。稳态

MCMM描述给定条件下可能成立的代谢状态与代

谢物在物种间交换的可行性，以及预测到的竞争、

互利或代谢依赖关系，都是稳态假设下的结果。

然而，微生物群落往往持续受到底物浓度变化、

种群丰度波动、环境扰动和空间结构差异等影

响［5，55］。所以，稳态MCMM往往难以回答群落如

何形成、如何演替以及如何响应环境扰动等问题。

当底物浓度、群落丰度和局部环境持续变化时，

单一稳态解难以反映真实群落过程，由此推动

MCMM 进一步向时间动态和空间显式建模方向

发展。

3 动态MCMM构建

动态MCMM并非仅在稳态模型基础上增加时

间维度，而是扩展了模型可回答的科学问题。稳

态 MCMM 主要描述给定条件下的可行代谢状态，

而动态MCMM通过连续更新底物浓度、代谢物积

累和成员生物量，可进一步预测群落组成变化、

代谢切换、演替顺序和扰动响应。当引入空间网

格、物质扩散或个体行为后，还可分析局部生态

位形成和空间异质性。因此，模型复杂度的提升

带来了由“状态预测”向“过程预测”的转变。

现有动态 MCMM 可分为基于动态通量平衡分析

（dynamic flux balance analysis（dFBA））的时间

动态模型以及基于空间网格的时空耦合模型，不

同框架在计算粒度和生态学假设方面存在明显

差异。

3.1 动态 MCMM 构建的基本思想

动态 MCMM 将不同时空点的稳态 MCMM 按

照时空顺序连接起来进行构建。除了考虑时间变

化外，环境的动态性也被纳入分析。环境不再被

视为完全均一的单一代谢池［56］，而被划分为不同

空间位置或环境单元。在空间位置或者环境单元

之间，不仅底物和代谢物可扩散或转移，物种也

可占据不同位置并接触到不同浓度的资源，从而

反映底物限制、代谢物积累及不均等资源获取的

情形（图 3）。动态MCMM通常采用的 dFBA是利

用 FBA的思路，给定初始底物浓度、成员初始丰
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度、时间步长以及空间环境变化规则等参数，在

每一个时间（或空间）步内先基于当前环境条件

与约束状态求解代谢通量，再根据底物消耗、代

谢物分泌和种群增长，以及成员间的资源竞争与

代谢耦合更新外部环境与生物量［57-58］，从而将代谢

活动与环境更新、种群增长以及必要时的物质扩

散过程耦合起来，使模型连续追踪群落的时空演

替过程［55，59］。经过不同时间（空间）步骤的连续

迭代，模型便能够描述群落状态随时间和空间的

变化过程（图3）。

与稳态MCMM主要输出给定约束下的通量状

态相比，动态MCMM进一步引入初始丰度、底物

初始浓度、时间步长、摄取动力学和扩散参数等

动态变量，并输出成员生物量轨迹、底物消耗过

程、代谢物积累模式和空间分布变化。这些输出

可用于分析群落演替、扰动响应和局部互作形成

过程，是动态 MCMM 区别于稳态 MCMM 的重要

应用价值。

3.2 动态 MCMM 构建工具

不同动态MCMM工具针对的核心问题并不相

同。时间动态模型主要用于在均一环境中追踪底

物、代谢物和成员生物量随时间的变化，适合分

析群落演替和扰动响应；时空耦合模型进一步引

入空间网格和物质扩散，可用于研究资源梯度、

局部生态位和空间结构对群落功能的影响。

时间动态 MCMM 构建工具包括 d-OptCom 和

μbialSim等。d-OptCom是动态MCMM构建的代表

工具，由 OptCom 发展而来。核心思路是在

OptCom中“物种层面-群落层面”的多层级优化的

框架里［4］，将环境中底物和代谢物浓度变化、物

种生物量变化以及群落状态的时间演化等纳入建

模过程［4］。在每一个时间步内，考虑个体目标与

群体目标间的权衡，并根据环境条件和群落组成

进行多层级优化：对各物种成员通常仍以最大化

自身生长为目标，而对群落来说则总生物量最大

化或特定群落功能最优为目标。求解得到各物种

的生长速率、底物摄取和代谢物分泌通量后，模

型再据此更新环境中各代谢物浓度和成员生物量，

并进入下一时间步。由此，d-OptCom不仅能够输

出不同物种和群落整体在时间过程中的增长状态、

通量变化和代谢交换模式，还能够进一步分析个

体目标与群体目标之间的协调、冲突及其随时间

的变化（表 2）。该方法适合研究动态条件下物种

竞争、合作以及群落整体适应度之间的关系，其

价值在于能够分析个体目标与群落目标的协调或

冲突如何随时间变化，而不仅是给出单一稳态解。

μbialSim是一个基于 dFBA的数值模拟平台，主要

面向均一环境中高复杂度微生物组的动态模拟。

其重点不在于多层级优化，而在于提高复杂群落

动态模拟的可扩展性［60］。在每一个时间步内，模

型对各成员执行 FBA，然后更新代谢物浓度和物

种生物量，从而连续追踪批量或恒化器条件下群

落组成和代谢输出的变化。因此，μbialSim的优势

在于提高复杂群落动态模拟的可扩展性，适合处

理上百物种的复杂微生物组（表2）。

时空动态 MCMM 构建工具包括 COMETS 和

BacArena等。COMETS是时空耦合的动态群落建

模中最具代表性的工具之一。其核心思想是将

dFBA扩展到空间结构环境中，在离散时间步内耦

合局部代谢求解、物质扩散和生物量变化［59，61］。

COMETS以成员 GSMM、初始培养基组成、空间

网格、不同物种在各坐标位置上的初始生物量分

布以及扩散参数等为输入，将外部环境离散化为

二维或三维网格，每个网格单元都具有各自的底

物浓度、代谢物浓度和生物量状态。在每一个时

图图3　动态MCMM的构建流程

Fig. 3　Workflow for constructing dynamic-state MCMM
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间步内，COMETS先根据各网格单元当前的局部

环境条件，对其中的物种执行FBA/dFBA，得到其

生长速率、底物摄取和代谢物分泌通量。随后再

更新该位置上的生物量和代谢物浓度，并根据扩

散规则模拟物质在相邻网格之间的转移［59，62］。

COMETS关注某一空间网格里物种和生物量、资

源浓度和代谢物浓度随时间变化情况，而不是追

踪单个细胞的行为，适合理解空间格点上的群体

代谢动态（表 2）。例如，Harcombe 等人［61］利用

COMETS预测并实验验证了工程化两物种互利共

生体系的稳定物种比例、三成员群落的平衡组成

以及空间排列对交叉供养关系的影响，体现了其

在空间互作预测中的应用价值。Dukovski等人［63］

则在 COMETS 中整合代谢建模与生物物理过程，

用于模拟复杂细菌菌落形态，揭示营养扩散、生

物量扩张和遗传漂变等过程如何共同塑造空间

结构。

BacArena 采用基于个体的模型（individual-

based model（IBM））的思想，将单个微生物个体

表示为离散空间中的主体（agent）。在BacArena模

拟过程中，每个个体根据所在局部网格中的资源

条件调用自身代谢模型，通过FBA计算底物摄取、

代谢物分泌和生长状态。BacArena 能够输出比

COMETS更细尺度的个体动态数据，包括个体的

位置变化、生长状态、移动、复制、死亡，以及

每个个体在局部环境下形成的代谢通量和代谢表

型。可用于分析细胞间代谢异质性、局部生态位

形成、代谢分工和交叉供养关系（表 2），适合研

究生物膜、肠道群落等局部微环境高度异质的体

系［64］。在BacArena基础上引入更复杂的动态依赖

结构、将贝叶斯网络等整合进 BacArena框架，都

可显著提高模型的预测能力，可更好地表示微生

物-微生物和营养-微生物之间的刺激或抑制作用、

并通过调节各个体在每个时间步中的生长上界来

影响群落动态［65］。IndiMeSH 将个体化细菌主体、

局部营养条件和动态代谢网络求解结合起来，用

于模拟异质土壤孔隙等环境中的细菌运动、生长

和空间分布［66］。CROMICS 则结合 IBM 和热力学

通量分析，用于分析细胞拥挤、扩散受限和细胞

间代谢差异对群落动态的影响［67］。所以，个体尺

度框架的主要增益在于将群落动态进一步下沉到

个体层面，使模型能够分析个体差异、局部接触

和微环境异质性如何共同影响群落功能。

近年的多尺度框架开始尝试将代谢网络、基

于主体的建模（agent-based modeling）和连续介质

描述结合起来，以同时刻画单细胞、局部环境和

群落层面的代谢行为。例如，MetaBiome就整合了

GSMM、基于主体建模和有限体积方法，引入连

续介质层面的空间传质描述，使局部营养扩散、

宿主相关微环境和微生物个体行为能够在同一框

架中耦合（表 2），可用于模拟肠道黏膜微环境中

的空间调控过程［68］。所以，多尺度、空间化和更

贴近真实生态过程是动态MCMM的发展方向。

3.3 动态 MCMM 的局限性

尽管动态MCMM能够在时间和空间维度上更

接近真实群落过程，但其建模难度和应用门槛也

明显高于稳态模型。动态MCMM还需要更多参数

支持，包括底物摄取动力学、环境中代谢物初始

表表2　　常用的动态MCMM重建工具

Table 2　　Common tools for dynamic-state MCMM reconstruction

工具

d-OptCom

μbialSim

COMETS

BacArena

MetaBiome

核心建模逻辑

在动态过程中同时优化个

体目标与群体目标

基于 dFBA 连续更新环境

和物种生物量

在时空网格中耦合 dFBA

与扩散过程

用 IBM模拟单细胞行为和

局部代谢交换

将代谢模型、个体行为和

物质转运耦合

核心用途

分析动态条件下个体与群体目标的权衡；

可同时考虑物种利益和群落整体表现

模拟大规模群落中物种生物量和代谢物浓

度的时间变化；可扩展到上百个物种

模拟资源梯度、扩散和空间结构对群落动

态的影响；可同时处理时间和空间过程

刻画局部代谢交换和微环境差异；可表示

单细胞尺度的行为与互作

模拟复杂微环境中的多尺度过程；可连接

个体行为、物质转运和群落代谢状态

局限

计算复杂度高，难扩展到大规模群落；不强调空

间异质性

不强调空间结构；预测依赖初始代谢物浓度和

环境更新规则

参数需求高；计算成本大；结果对初始条件和扩

散参数设定敏感

个体模拟计算量较大，难扩展到大规模群落；结

果依赖初始分布和网络设定

模型实现和参数化较复杂；需要较多空间、个体

行为和物质转运参数，应用门槛较高
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浓度、种群初始丰度、扩散系数以及空间边界条

件等［55，59］。其中许多参数在真实环境中并不容易

直接测量，而要借助经验设定、文献估计或额外

实验进行近似，导致模型结果不确定性的增加。

动态MCMM的计算复杂度通常高于稳态模型：动

态模型需要在连续时间步内反复更新环境状态和

群落组成、执行通量求解；而引入空间网格、物

质扩散或个体行为表示会显著增加计算负担［5，60］。

当群落规模较大、空间分辨率较高或模拟时间较

长时，动态MCMM突出的计算成本可能限制其常

规应用。因此，动态MCMM应用中应尽可能结合

时间序列丰度数据、底物和代谢物浓度测定以及

培养或微流控实验结果对模型参数进行校正；对

于难以直接测量的摄取动力学、扩散系数和初始

分布等参数，可通过参数扫描、敏感性分析和多

初值模拟评估预测结果的稳健性。通过将参数不

确定性显式纳入结果解释，可避免将单一模拟轨

迹过度解释为真实群落过程。

动态MCMM的构建和应用还受到物种关系简

化的影响和制约。动态 MCMM 以环境中底物竞

争、代谢物分泌和交叉供养等来表示物种关系，

但微生物群落中的成员往往受到第二者、第三方

或更多成员的调节，形成非成对的高阶互作［69］。

高阶互作可导致微生物群落出现涌现性，也难以

完全由两两互作简单外推得到［70-71］。另一方面，抗

菌物质、群体感应、宿主因子或噬菌体捕食等因

素也都显著影响群落动态，但却难以直接表示为

代谢反应或交换通量。Guo和 Boedicker对四物种

微生物群落的研究结果表明，二阶、三阶和四阶

互作均可能影响群落整体代谢活性［72］。Mickalide

和Kuehn（2019）发现，高阶互作影响细菌入侵结

果、且这种作用并不一定由资源消耗解释［69］。因

此，动态MCMM还需结合调控网络、生态互作网

络或数据驱动方法，以提高对复杂群落过程的解

释能力。例如，Blasco等人尝试将贝叶斯网络引入

BacArena，用于补充微生物间促进或抑制关系以

及营养物质抑制效应等信息，并在传统代谢约束

外进一步纳入非代谢性生态关系，使模型更灵活

地描述复杂群落中由直接代谢交换以外因素驱动

的动态变化［65］。这说明动态MCMM未来不仅需要

改进代谢网络本身，也需要与调控网络、生态互

作模型和数据驱动方法结合，以表示代谢交换以

外的复杂生物关系。

动态MCMM的优势在于引入时间变化、空间

结构和环境反馈，使群落建模从稳态条件下的代

谢可行性分析扩展到过程模拟和机制假设生成。

然而，其可靠应用仍受到底层模型质量、参数获

取、计算成本、高阶互作刻画和非代谢过程表示

等因素限制。因此，动态MCMM不宜被简单视为

对真实生态系统的完全复现，而应结合实测环境

参数、时序组学、代谢物检测和实验扰动数据进

行校正与验证。这也说明，MCMM的进一步发展

需要在模型结构扩展之外，引入更多真实生物学

信息和辅助建模方法。

4 MCMM的前沿发展

前文表明，MCMM的发展已经使微生物群落

研究从单菌代谢能力分析扩展到群落互作识别和

动态过程模拟，但模型可靠性、条件特异性和预

测能力仍高度依赖输入数据质量、环境约束和参

数设定。因此，MCMM的进一步发展不应仅依赖

模型规模扩大或算法复杂化，还需要通过多组学

数据增强生物学约束，并借助机器学习等方法辅

助模型重建。多组学整合可从代谢潜力、代谢活

性和代谢输出等不同层级提供条件特异性信息，

并用于模型约束、参数校正和结果验证；机器学

习则可辅助功能注释、反应指派、网络补全、参

数预测及复杂表型分析。二者分别从生物学信息

整合和算法辅助建模层面弥补传统 MCMM 的不

足，并有望通过进一步协同，推动MCMM向更具

条件特异性、生物学可信度和预测能力的方向

发展。

4.1 多组学融合 MCMM

传统MCMM多从基因组或宏基因组出发构建

模型，主要反映群落代谢潜力［12］。为进一步刻画

特定环境或生理状态下的真实代谢过程，可将转

录组、蛋白组和代谢组等不同层级信息整合进

MCMM，从反应活性、通量约束和代谢表型等方

面增强模型的条件特异性与机制解释能力。
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首先，复杂微生物群落的代谢功能通常具有

显著的环境依赖性。转录组和宏转录组数据可构

建情境特异性模型，可使MCMM反映特定条件下

可能被激活的代谢功能，可为反应活性筛选、通

量边界调整和条件化建模提供依据［5，73-74］。宏转录

组数据整合进MCMM能够提升群落模型对代谢状

态的刻画能力［75］，提升对个体生长率、代谢物浓

度变化以及代谢互作的预测［76］，并增强模型对条

件依赖型代谢交换、成员功能分化和群落状态变

化的识别能力。

蛋白组（宏蛋白组）数据从酶学层面对反应

可达到的通量范围施加约束［74］，包括蛋白组驱动

的通量约束、蛋白组增强的网络扩展以及蛋白组

驱动的通量估计。其共同特点是将蛋白丰度与反

应通量上限更直接地联系起来，从而缩小模型可

行解空间，提高预测的生物学合理性［77］。为了增

强蛋白组（宏蛋白组）在群落 MCMM 构建和应

用，需要突破低丰度蛋白检测、定量覆盖度、参

考 数 据 库 完 备 性 及 参 数 获 取 难 度 等 因 素 的

限制［78-79］。

代谢组数据在MCMM中应用通过提供代谢物

层面的观测结果，将模型预测与真实代谢表型联

系起来，更偏向于进行模型输出端的表型对应、

结果校验、模型修正与机制解释［74，78］。Noecker等

人将群落组成、基因丰度推断、代谢网络与代谢

物丰度联系起来，以评估群落组成变化能否解释

代谢物变化以及辅助补充模型中缺失的代谢能

力［80］。结果表明，代谢组与MCMM的结合可帮助

区分表型差异是否来源于群落代谢重构或更多受

外部环境因素控制。

然而，不同组学之间并不存在稳定的一一对

应关系，尤其是转录水平、蛋白丰度与实际代谢

通量之间的关系并不稳健［76，81-83］。而且多组学数据

本身也容易受到样本异质性、低丰度成员遗漏以

及时间和空间分辨率不足等因素影响，这些问题

都会限制模型对群落真实代谢状态的刻画能

力［84-85］。因此，多组学整合的重点不应只是增加数

据类型，而应进一步明确不同组学信息在MCMM

中的作用边界［73，86］。只有将不同组学数据合理转

化为模型约束、参数校正和验证证据，才能消除

MCMM 中的核心不确定性、真正提高 MCMM 的

条件特异性和生物学可信度。

4.2 机器学习对模型重建的辅助作用

多组学整合能够增强MCMM的条件特异性和

生物学解释力，但主要作用仍集中于信息补充和

模型约束，难以独立解决功能注释不完整、网络

缺口、参数稀缺以及复杂表型预测等问题［87-88］。机

器学习可在模型重建、结构完善和功能预测等不

同阶段辅助处理这些问题，从而提高 GSMM 和

MCMM的重建质量、预测精度和应用效率［87，89］。

在模型重建前端，机器学习可从源头改善GPR

构建、反应指派和酶约束等提高基因功能注释、酶

功能识别和酶学参数预测的准确性。例如，机器学

习方法的应用可提高酶学委员会编号（Enzyme 

Commission number（EC number））预测与酶功能

注释的准确性，并可以学习和预测酶学参数

（Kcat），从而为反应指派和GPR构建提供更可靠的

依据［90］。据此可优化酶约束模型，改善生长表型模

拟效果［91］。总之，利用机器学习可在模型构建之前

提高原始基因组信息向代谢功能信息转换的准确性，

从源头上改善后续代谢网络重建的质量。

在模型完善阶段，机器学习可用于网络缺口

修补、候选反应优先级排序和模型不确定性分析，

以提高初始模型的完整性与可靠性。例如，对空

隙填补的制约问题［92］，Chen等人利用机器学习提

出的 CHESHIRE 方法将代谢网络表示为超图，将

缺失反应预测转化为超图链接预测任务，仅利用

网络拓扑信息就可推断候选缺失反应。这不仅优

于其他拓扑方法，还显著改善了模型对发酵产物

和氨基酸分泌的表型预测［93］。AMMEDEUS 等方

法还可通过统计学习识别影响模型不确定性的关

键反应，为自动化模型修正和优先级排序提供了

新思路［94］。

在模型应用阶段，机器学习可进一步辅助代

谢通量、复杂表型和基因必需性预测。针对传统

FBA 或 pFBA 的制约［95-96］，Freischem 等人利用图

特征训练分类模型预测基因必需性［97］；Hasibi 等

人将 FBA生成的通量图输入图神经网络，通过机

器学习可识别传统难以准确判定的必需基因［98］。

Gonçalves等人利用转录组和蛋白组数据训练监督
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学习模型，发现其在大肠杆菌案例中对内外部通

量的预测误差可低于 pFBA［99］。所以，在目标函数

难以准确定义或环境条件较复杂时，将机制模型

生成的通量特征作为机器学习输入，可显著增强

机器学习模型的可解释性和应用价值，还可用于

代谢工程设计与表型优化［89］。例如，Wu等人构建

了 FBA与机器学习相结合的混合平台，可识别影

响乙醇产量的重要通路和基因靶点［100］。

构建神经-机制混合模型则代表了新方向。该

混合模型尝试将代谢网络结构和稳态约束直接嵌

入神经网络内部进行机器学习，实现机制模型与

数据驱动模型的深度融合。例如，Faure等提出的

人 工 代 谢 网 络 （artificial metabolic network

（AMN））就是将机制模型与学习过程联合起来，

使模型在满足代谢约束的同时学习实验数据中的

复杂模式［101］。研究表明，这类神经-机制混合模型

在生长速率和基因敲除表型预测方面系统性优于

传统约束模型，而且所需训练样本量明显低于纯

机器学习方法，体现了机器学习辅助代谢建模的

更高层次整合，即在保留机制可解释性的同时，

提高模型的预测能力与泛化能力。

由于MCMM涉及多成员联合建模、代谢交换

关系刻画和更强的环境依赖性，相关问题往往比

单物种模型更加复杂，机器学习作为对机制约束

建模的补充有望进一步提升群落模型的重建质量、

互作识别能力和复杂条件下的预测性能。机器学

习在代谢建模中的应用仍受到高质量训练数据不

足、跨条件泛化能力有限以及机制可解释性不足

等问题限制［87］，尤其是在复杂微生物群落中，不

同环境类型、样本来源和测序平台之间存在较大

差异，模型在某一体系中学习到的规律并不一定

能够稳定迁移到其他体系。因此，不应简单叠加

机器学习算法，而是推动机器学习与机制约束模

型深度结合，尤其是利用MCMM中的代谢网络结

构、质量守恒约束和环境边界条件，为机器学习

提供更具生物学意义的特征和限制，从而在提高

预测能力的同时保留代谢模型的机制解释性。

5 总结和展望

MCMM是在单菌GSMM基础上发展起来的重

要机制建模框架。与传统的物种组成分析、功能

注释和共现网络相比，MCMM能够进一步将基因

组注释、代谢反应网络、环境约束和群落组成信

息整合到统一的计算框架中，用于分析微生物群

落中的底物竞争、代谢物交换、交叉供养和群落

功能输出。随着多组学的发展、代谢模型重建工

具和约束优化方法的发展，MCMM已经逐渐从少

数模式菌共培养体系扩展到肠道、土壤、海洋、

废水处理等复杂微生物群落研究中，为理解群落

代谢互作机制和预测群落功能提供了重要方法

支持。

本文围绕MCMM的构建基础、主要方法和发

展方向进行了系统梳理。单菌GSMM是MCMM的

基础，其构建过程包括基因组注释、GPR 关系建

立、代谢反应网络重建、空隙填补、模型质量评

估和模型优化等环节。单菌模型的完整性、注释

准确性和环境适配程度，会直接影响后续群落尺

度代谢预测的可靠性。在此基础上，稳态MCMM

进一步将多个单菌模型整合到共享环境中，用于

分析给定条件下群落成员之间的资源分配、代谢

物交换、潜在依赖关系和群落功能输出。动态

MCMM 则在稳态框架基础上引入底物浓度变化、

种群丰度波动等时间变化和空间过程，使模型能

够进一步描述群落演替、扰动响应和空间异质性

等生态过程。与此同时，多组学整合和机器学习

方法为MCMM的条件化建模、模型补全和功能预

测提供了新的技术支撑，推动MCMM从静态代谢

潜力分析向更具预测能力的综合建模框架发展。

尽管MCMM已经在微生物群落机制研究中展现出

较大应用潜力，但其结果仍受到多方面因素限制。

底层单菌GSMM质量、自动化重建工具、数据库

选择和空隙填补策略等都产生重要影响。环境约

束设定，培养基组成、底物摄取范围、电子供体

和受体条件以及交换反应边界的设置，都会改变

模型对资源竞争和代谢互作的判断。对于动态

MCMM 而言，模型还需要初始丰度、底物浓度、

摄取动力学、扩散系数和时间步长等更多参数支

持。此外，多组学数据可提供功能活性和代谢状

态信息。多组学数据可帮助模型从基因组编码的

代谢潜力走向条件特异性的功能预测，机器学习

则可辅助基因功能注释、酶功能预测、模型补全、
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参数估计和复杂表型推断，有助于提高模式识别

和预测效率。

本文认为，未来MCMM研究的关键并非构建

一个包含所有成员、所有组学和所有动态过程的

最大化模型，而是形成面向具体科学问题和应用

场景的分层、可验证和可迭代的建模策略。对于

单个成员代谢潜力、功能缺失或关键反应识别等

问题，可首先利用GSMM进行机制解析；对于群

落中的资源竞争、代谢物交换和交叉供养关系，

可进一步构建稳态MCMM识别关键成员、交换代

谢物及潜在依赖关系；而对于群落演替、扰动响

应及空间异质性等问题，则可在前述结果基础上，

将关键成员和关键代谢过程纳入动态MCMM，描

述种群丰度、底物浓度和代谢物积累的时间或空

间变化。由此，不同层次模型不应被视为彼此替

代的独立方法，而可形成由单菌机制解析、群落

互作识别到动态过程模拟的分层建模路径。在此

基础上，多组学数据可进一步从代谢潜力、代谢

活性和代谢输出等不同层级提供条件特异性信息，

用于反应活性筛选、通量边界调整、参数校正和

模型结果验证；机器学习则可辅助功能注释、反

应指派、网络缺口修补、酶学参数预测、模型不

确定性分析以及复杂表型预测。更重要的是，多

组学与机器学习不应作为独立模块简单叠加，而

应分别从生物学信息约束和算法辅助建模两个层

面嵌入MCMM构建与应用过程，并与机制约束模

型形成协同。基于此，可根据具体研究目标形成

“科学问题定义-模型层次选择-基础模型构建-多组

学条件约束-机器学习辅助优化-机制预测与关键过

程识别 -实验验证 -模型修正”的研究框架，使

MCMM不仅能够解释已有群落现象，还可进一步

形成可检验的机制假设，为实验设计、群落构建、

环境干预和功能调控提供指导。
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