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摘　要：针对代谢通量评估问题属于带约束的优化问题，其目标函数是一个非线性、不可微的并且存在多个局
部最小点的复杂函数，提出了使用自适应罚函数的量子粒子群优化算法来解决这个问题。通过自适应罚函数的

方法解决约束条件，然后使用ＱＰＳＯ算法最小化内部代谢通量。用此算法评估谷氨酸棒杆菌的内部代谢通量并
与传统的优化算法来比较，实验结果证明了该算法的可行性和有效性。
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　　代谢通量分析（ｍｅｔａｂｏｌｉｃｆｌｕｘａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＦＡ）是指导代谢
工程的重要方法，其目的是在给定的细胞代谢模型的条件下量

化所有的细胞内代谢通量（代谢物的转换速率），可以表征细

胞的代谢能力，洞察遗传修饰对细胞代谢状态的影响，从而为

进一步更加合理的遗传改造提供理论依据。

代谢通量分析普遍的方法是基于系统的化学计量信息，化

学计量矩阵描绘出了代谢通量在不同反应池之间的流动平

衡［１，２］。然而，当系统中存在平衡的反应或循环的路径，基于

化学计量的分析方法就不再适用，比如考虑代谢系统中的ＴＣＡ
（ｔｒｉｃａｒｂｏｘｙｌｉｃａｃｉｄｃｙｃｌｅ），基于化学计量的分析方法就阻碍了
代谢通量的精确评估［３］。

化学计量方法的缺点导致了以１３Ｃ标记实验为基础的１３Ｃ
ＭＦＡ方法的产生［４］，进行１３ＣＭＦＡ包括以下几个步骤：定向细
胞的培养和测量、构建 ＣＬＥ数学模型、代谢通量分布的评估、
数学统计分析。在这些步骤中，最具挑战性的任务是代谢通量

的评估，它实际上是一个高维解空间的非线性不可微的优化问

题。到目前为止，已使用了多种优化技术来解决这个问题，如

模拟退火［４］、进化策略［５，６］、遗传算法［７］、基于空间分支和边界

的优化技术［８］。在代谢通量评估过程中，上面这些优化技术

在算法的性能和健壮性方面都表现出了它们的优缺点。与数

学规划相比，由于进化算法在解决高维问题时具有强大的搜索

能力，因此比较适合于解决代谢通量评估问题，但是此算法在

计算效率和收敛性方面的性能比较低［９］。本文使用 ＱＰＳＯ算

法［１０，１１］和自适应罚函数［１２］来解决代谢通量的评估问题。ＱＰ
ＳＯ算法具有全局收敛性、控制参数少、收敛速度快、寻优能力
强等特点，自适应罚函数的方法简单地解决了评估过程中的约

束条件。该方法用在谷氨酸棒杆菌的主要代谢通量的评估上

并与其他优化技术的结果作了比较。
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标记实验为基础的代谢通量评估模型

在构造模型之前，首先介绍下面符号的含义：

Ｓ是一个ｍ×ｎ的化学计量矩阵，ｍ为中间代谢产物的个
数，ｎ为反应或代谢流的个数。矩阵中的元素Ｓｊｉ表示第 ｉ个反
应第ｊ个反应物的化学计量系数。

Ｖ０表示图１中所有的流；Ｖ表示细胞内的流；Ｖ
～
表示细胞

外的流；Ｘ０表示代谢网络中所有富集度的分值；Ｘ表示代谢网

络中所有代谢物的细胞内富集度的分值；Ｘ
～
表示代谢网络中所

有代谢物的细胞外富集度的分值。

显然有下面的关系：
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Ｖ０＝Ｖ∪Ｖ
～
，　Ｘ０＝Ｘ∪Ｘ

～

反应方程式给出了生物化学反应网络中的代谢物之间的

关联，它定义了每一个反应中底物到产物的化学计量转换。在

代谢系统中外部代谢流通常都是已知的，并且也会给出一些关

于胞内路径的常识。根据热动力学，用式（１）表示化学计量约
束条件：

ＳＶ＝Δ（Ｖ
～
） （１）

假设矩阵Ｓ的秩为ｒ，那么胞内流的个数为ｎ－ｒ。
通过气相色谱—质谱技术或核磁共振技术，根据细胞内代

谢池中的同位素的测量值，ＣＬＥ能够提供大量的补充信息来量
化细胞内的代谢流。用来模拟ＣＬＥ的数学模型由整套的同位
素的平衡组成，它刻画了细胞内代谢流和静止的同位素分布之

间的相互关系：


Ｋ∈φ１
ＶＫＴＫ＞ＭＸＫ＝Ｌ∈φ２

ＶＬＸＭ （２）

其中：流ＶＫ表示从任意一个代谢物 Ｋ到代谢物 Ｍ的流，流 ＶＬ
描绘了从代谢物Ｍ到任意代谢物Ｌ的流，ＶＫ和ＶＬ向前的或者
是向后的；集合φ１包含了通过流 ＶＫ与代谢物 Ｍ相连的每一
个代谢物Ｋ，集合 φ２包含了所有从代谢物 Ｍ流出的流；ＴＫ＞Ｍ
是从碳Ｋ到碳Ｍ的碳原子映射向量；ＸＫ和 ＸＭ分别代表了代
谢物Ｋ和Ｍ的胞内富集度分值。

上面的式（２）可以用下面简明的形式来表示：

ｆ（Ｖ）＝（Ω（Ｘ）Ｖ－Ψ（Ｘ
～
，Ｖ
～
））Ｔ×Σ－１ｍ （Ω（Ｘ）Ｖ－Ψ（Ｘ

～
，Ｖ
～
）） （３）

ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ：
ＳＶ＝ΔＶａｎｄＶ≥０ （４）

代谢流评估函数是平方残差的协方差加权和，Σｍ表示以
已测量的变量值为对角线的协方差矩阵。
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算法和自适应罚函数的代谢通量

评估
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算法

ＱＰＳＯ算法是在粒子群优化（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）算法基础上提出的，也采用“群体”和“进化”的概念，同
样也是依据个体（微粒）的适应值大小进行操作。ＰＳＯ是基于
种群的进化搜索技术，性能优于遗传算法。但是所有已开发的

ＰＳＯ算法不能保证算法的全局收敛。因为 ＰＳＯ的进化方程式
使所有粒子在一个有限的样本空间中搜索。ＱＰＳＯ算法不仅
参数个数少，并且在搜索能力上优于所有已开发的 ＰＳＯ算法。
在ＱＰＳＯ算法中，ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，ｘｉｄ）代表粒子的当前位置；
Ｐｉ＝（Ｐｉ１，Ｐｉ２，…，Ｐｉｄ）代表粒子 ｉ的最佳适应性值，即 ｐｂｅｓｔ；
Ｐｇ＝（Ｐｇ１，Ｐｇ２，…，Ｐｇｄ）代表粒子群的最佳适应性值，即ｇｂｅｓｔ。

在ＱＰＳＯ中，粒子群按照下面的三个公式移动：

ｍｂｅｓｔ＝１Ｍ
Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ＝

１
Ｍ

Ｍ

ｉ＝１
Ｐｉ１，…，

１
Ｍ

Ｍ

ｉ＝１
Ｐ( )ｉｄ （５）

ｐｉｄ＝（ｆ１Ｐｉｄ＋（１－ｆ１）Ｐｇｄ）
ｆ１＝ｒａｎｄ（１，１） （６）

ｘｉｄ＝ｐｉｄ±α×｜ｍｂｅｓｔｄ－ｘｉｄ｜×ｌｎ（
１
ｕ）

ｕ＝ｒａｎｄ（１，１） （７）

这里的ｍｂｅｓｔ是粒子群 ｐｂｅｓｔ的中间位置；ｐｉｄ为 Ｐｉｄ和 Ｐｇｄ
之间的随机点；α为ＱＰＳＯ的收缩扩张系数，它是ＱＰＳＯ收敛的
一个重要的参数，一般可取 α＝（１．０－０．５）×（Ｍａｘｉｔｅｒ－Ｔ）／

Ｍａｘｉｔｅｒ＋０．５，可以达到比较好的效果，其中 Ｍａｘｉｔｅｒ是迭代的
最大次数。

"


"

　自适应罚函数的方法

参照文献［１２］中描述的自适应惩罚函数的方法，得到的
适应性函数为

ｆｉｔｎｅｓｓ（ｘ）＝ｆ（ｘ）＋１０α（１－ρ）×Ｇ（ｘ） （８）

其中：ｆ（ｘ）为原目标函数；Ｇ（ｘ）为约束条件；α是一个需要调整
的常量参数，通常１≤α≤１０；ρ为惩罚函数［１２］。

"
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和罚函数的代谢通量评估流程

ａ）随机初始化粒子群，每一个粒子代表一组可能的解；
ｂ）对每一个粒子，根据式（８）计算目标函数的值；
ｃ）ｉｆＦ（Ｖｉ）＜Ｆ（Ｐｉ）ｔｈｅｎＰｉ＝Ｖｉ；
ｄ）找出所有粒子的个体最优位置的适应性值中最小的一

个，Ｆ（Ｐｇ）＝ｍｉｎ（Ｆ（Ｐｉ））；
ｅ）找出最优的粒子，即最优的代谢通量的预测值 Ｐｇ＝

ａｒｇ（ｍｉｎ（Ｐｉ））；
ｆ）使用式（５）计算中间位置，使用式（６）计算随机点的

位置；

ｇ）使用式（７）更新粒子的位置；
ｈ）循环步骤ｂ）～ｆ），直到满足循环终止的条件。本文实

验循环终止的条件为迭代的次数。

#

　实验结果

#
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　谷氨酸棒杆菌中心代谢的代谢网络

本文提出的算法用于评估谷氨酸棒杆菌中的中心代谢通

量［１４，１５］，部分富集度分数的数据通过 ＮＭＲ光谱学已经获得，
其代谢网络如图１所示。反应 Ｇｌｙ１、Ｇｌｙ３、ＰＰＰ２、ＰＰＰ３、ＰＰＰ４、
ＣＡＣ４和ＡＣ假设是双向的［１４，１５］，除此之外所有其他的反应假

设都是单向的。完整的化学反应列表和碳原子的转移去向可

在参考文献［１４］中获得。在图１的代谢网络共有１６个代谢
物，含有６４个碳原子、１７个流，其中假设从ＰＥＰ／ＰＹＲ到ＭＡＬ／
ＯＡＡ［１５］的一个双向的反应路径代表所有的补缺的羧化反应。
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本文使用Ｃ．ｇｌｕｔａｍｉｃｕｍ的中心代谢来测试提出的算法的
性能，把向前的代谢通量 珗Ｖ和向后的代谢通量 珖Ｖ通过下面的
转换规则转换成净代谢通量Ｖｎｅｔ和交换代谢通量Ｖｅｘｃｈ：

Ｖｎｅｔ＝珗Ｖ－珖Ｖ （９）

Ｖｅｘｃｈ＝ｍｉｎ（珖Ｖ，珗Ｖ） （１０）

#
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　实验结果及分析

将本文使用的算法与ＥＡ算法［１４］和Ｗｉｅｃｈｅｒｔ等人［１５］提出

的方法分别进行比较，得到的流的评估值和富集分数分别列于

表１和２中。
表１中，第１列为流的名称，第２列为流的实际值，第３～５

·８２２１· 计 算 机 应 用 研 究 第２９卷



列分别为三种算法所测的评估值；表的最后一行为实际值与评

估值之间的欧几里德几何距离。实测值与评估值之间的距离

越小，说明评估值越接近实测值。从结果可以看出，ＱＰＳＯ＋ＰＦ
算法得到的评估值比较接近实际值，此算法的寻优能力强。表

２中，第１列Ｍｉ代表代谢物Ｍ的第ｉ个碳原子的富集度分数，
第２列为实际值，第３～５列分别为三种算法所测的评估值。
从表中最后一行的欧几里德几何距离可以看出，ＱＰＳＯ＋ＰＦ算
法得到的结果是最优的。

表１不同算法在净代谢通量和交换代谢通量上的比较

ｆｌｕｘ 实际值（净流｜交换流） ＱＰＳＯ＋ＰＦ ＥＡ Ｗｉｅｃｈｅｒｔ
Ｕｐｔ２ １００．００ ９９．０９ １００．００ ９８．７
Ｇｌｙ１ ３２．５０｜３１３．２０ ３２．４９｜３１３．２０ ３０．７｜６２７．１ ３２．１｜３１３．２０
Ｇｌｙ２ ７１．０１ ７１．０４ ７１．０ ７０．６
Ｇｌｙ３ １５９．７２｜１４．６０ １５９．７２｜１４．６０ １６０．６｜１３２．９ １５８．９｜１４．６０
ＰＰＰ１ ６５．３０ ６５．２９ ６８．０ ６５．３
ＰＰＰ２ ２０．４０｜８４．２０ ２０．３８｜８４．２０ ２１．３｜２４．３ ２０．４０｜８４．２０
ＰＰＰ３ ２０．４０｜５．７０ ２０．３８｜５．７０ ２１．３｜１４２．７６ ２０．４０｜５．７０
ＰＰＰ４ １８．６０｜１１．００ １８．４９｜１１．００ １９．５｜０．０２ １８．６０｜１１．００
ＣＡＣ１ ６２．３３ ６２．３４ ６３．２ ６１．０
ＣＡＣ２ ６１．１３ ６０．１９ ６２．６ ５９．８
ＣＡＣ３ ５２．９３ ５１．９７ ５４．３ ５１．６
ＣＡＣ４ ５４．１３｜３．２０ ５４．０２｜３．２０ ５５．０｜３８．５ ５２．８｜３．２０
ＧＣ１ １．２０ １．２０ ０．６４ １．２０
ＧＣ２ １．２０ １．２０ ０．６４ １．２０
ＡＣ ４３．６９｜３０．４０ ４３．６１｜３０．４０ ３７．５｜７１．７ ３７．１｜３０．４０
ＬＰ１ ６．８０ ６．７９ １５．７ １３．８
ＬＰ２ ４．７０ ４．７０ ２．６０ ４．７０

欧几里德
几何距离

２．６６６０ １４１．８４９４ １０２．１９４２

表２　不同算法得到的碳原子的富集度分数的比较

Ｍｉ 实际值 ＱＰＳＯ＋ＰＦ ＥＡ Ｗｉｅｃｈｅｒｔ
Ｅ４Ｐ１ ０．０２０ ０．０２１ ０．０２８ ０．０３０
Ｅ４Ｐ２ ０．０３６ ０．０３７ ０．０１６ ０．０２１
Ｅ４Ｐ３ ０．０２０ ０．０１９ ０．０１１ ０．０１９
Ｅ４Ｐ４ ０．１６７ ０．１６６ ０．１８１ ０．１５５
ＧＡＰ１ ０．０２９ ０．０２９ ０．０２４ ０．０２９
ＧＡＰ２ ０．０２６ ０．０２６ ０．０１７ ０．０２５
ＧＡＰ３ ０．２６７ ０．２６７ ０．２６９ ０．２６４
ＰＹＲ２ ０．０３０ ０．０２９ ０．０３２ ０．０２７
ＰＹＲ３ ０．２６４ ０．２６５ ０．２５９ ０．２６３
ＡＫＧ２ ０．２４１ ０．２４０ ０．２１８ ０．２２５
ＡＫＧ３ ０．１１１ ０．１１２ ０．０９６ ０．０９７
ＡＫＧ４ ０．２８１ ０．２８２ ０．２５９ ０．２６３
ＯＡＡ２ ０．０７６ ０．０８６ ０．０９６ ０．０９７
ＯＡＡ３ ０．２０９ ０．２０９ ０．２１８ ０．２２５
ＯＡＡ４ ０．１６８ ０．１７２ ０．１８２ ０．１７３
ＬＹＳ２ ０．０６８ ０．０６９ ０．０６８ ０．０７１
ＬＹＳ３ ０．２１９ ０．２１７ ０．２３５ ０．２３９
ＬＹＳ４ ０．１８９ ０．１９０ ０．１８２ ０．１７３
ＬＹＳ５ ０．２２２ ０．２２１ ０．２４１ ０．２４９
ＬＹＳ６ ０．０５６ ０．０５５ ０．０５９ ０．０５３
Ｐ５Ｐ１ ０．１２６ ０．１２５ ０．１２８ ０．１２５
Ｐ５Ｐ２ ０．０２９ ０．０３０ ０．０２８ ０．０２８
Ｐ５Ｐ３ ０．０２１ ０．０２１ ０．０１６ ０．０２３
Ｐ５Ｐ４ ０．０１５ ０．０１６ ０．０１１ ０．０２１
Ｐ５Ｐ５ ０．１９３ ０．１９４ ０．１８２ ０．１８４
ＣＯ２１ ０．２３０ ０．２１８ ０．２１４ ０．２１６

欧几里德几何距离 ２．８１００ｅ－００４０．００３９ ０．００３７

　　ＱＰＳＯ＋ＰＦ算法和ＥＡ算法分别运行５０次，每次的迭代次
数分别为２００、３００、４００、５００次，得到的目标函数值的平均值与
方差列于表３中。从平均值上可以看出，ＱＰＳＯ＋ＰＦ在每一个
阶段都能得到最优的结果，从方差上可以看出，ＱＰＳＯ＋ＰＦ算
法的性能也是最稳定的。

图２给出了ＱＰＳＯ＋ＰＦ和 ＥＡ两种算法在不同阶段的收

敛过程。ＱＰＳＯ＋ＰＦ算法在大约９０代达到了最优值；而ＥＡ这
时只发现了一些可行解，优化才刚刚开始。随着进化的发展，

ＥＡ找到的解越来越好，ＱＰＳＯ＋ＰＦ和ＥＡ性能之间的差距越来
越小。ＱＰＳＯ＋ＰＦ算法并没有牺牲它的全局最优寻优能力来
提高其收敛速度，它在这两者之间达到了一个很好的平衡。

表３　ＱＰＳＯ＋ＰＦ和ＥＡ两种算法在不同阶段得到的结果的比较

迭代
次数

ＥＡ
ｍｅａｎｂｅｓｔ Ｓｔ．Ｄｅｖ．

ＱＰＳＯ＋ＰＦ
ｍｅａｎｂｅｓｔ Ｓｔ．Ｄｅｖ．

２００ ２．２４９２ｅ＋００４ ８．１１０１ｅ＋００３ ０．０００８ ０．００１１

３００ ２．８５０９ｅ＋００３ １．９１０２ｅ＋００３ ６．２５４８ｅ－００８ ２．４５６７ｅ－００８

４００ ３７０．４２５４ ３１９．２１６３ ８．２５４１ｅ－０１１ ２．１５２３ｅ－０１０

５００ ３９．１０２４ ４６．１６４９ ２．５８７２ｅ－０１２ ４．５８２６ｅ－０１１
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　　从表和图的结果可以得到，ＱＰＳＯ＋ＰＦ算法在解决代谢通
量评估问题时具有很快的收敛速度、很好的优化能力和比较稳

定的性能。

$

　结束语

代谢系统中代谢通量的评估问题通过转换成带约束的非

线性优化问题得到了解决。本文提出使用ＱＰＯ＋ＰＦ算法求得
最优解，通过与ＥＡ、文献［１５］的比较结果可以得出，所提出的
算法能够达到很好的性能，评估的结果是健壮的和高效的，并

且ＱＰＳＯＰＦ的收敛速度是很快的。此外，代谢通量的评估对
代谢网络的大小非常敏感，例如，基于数学模型的同位素的复

杂性是随着网络中碳个数的增大而呈指数级的增长［１４］，通常

较大的网络模型超出了基于 ＣＬＥ的代谢通量的评估能力。对
这个问题的有效解决方案是目前正在研究的热点之一，设计

一种健壮的、高效的、强大的算法来评估代谢通量，对基于ＣＬＥ
的代谢通量的评估是至关重要的。
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言为Ｃ＋＋，采用ＩＢＭ数据生成器［１０］来生成测试数据集。数据

集里的事务数为２０～１００Ｋ，项集的平均长度为１２，最大频繁
项集的平均长度为２０。本文对每个项赋予两个属性，即 ｃｏｓｔ
和ｐｒｉｃｅ，属性值采用随机赋值。这里给出一个约束选择率的
定义。所谓约束选择率，是指数据集中的频繁项集不满足约束

占全部频繁项集的百分比。实验结果如图１～３所示。图１是
测试约束选择率和运行时间的对应关系，事务数据为８０Ｋ，图
２是测试事务大小与可扩展性的相互关系，图３是支持度阈值
大小和运行时间对应关系。
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从实验结果可以看出，ＡＭＭＣ算法对多种约束关联是有
效的，且扩展性能较好，充分将非单调性约束和单调性约束的

性质及有效的剪枝技术相结合，可以在很大程度上减少不必要

的数据扫描次数，从而使其无论是在运行时间还是在可扩展性

方面均优于ＦＰｇｒｏｗｔｈ＋算法。

$

　结束语

约束关联挖掘最耗时的地方是在对约束点寻找和验证上，

采用多种有效的剪枝技术是关键。本文给出一个基于单调性

约束和非单调性约束的多约束关联挖掘算法，算法利用了这两

类约束的性质，采用有效的剪枝技术，快速寻找约束点。通过

实验证明，算法是有效的，可扩展性能较好。当前面向动态、多

关系、分布式数据挖掘是数据挖掘的一个主流方向之一，面向

此类数据的约束挖掘是笔者今后的一个研究方向。
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