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基于多组学的肝代谢模型参数优化与疾病定量表征研究
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摘要：背景　肝作为代谢调控的核心器官，其疾病状态常伴随代谢网络的重构与功能紊乱，但具体机制尚未系统揭示。

多组学数据整合与计算建模，为代谢网络的精准重建与病理机制解析提供了新的研究路径与理论支撑。目的　构建肝代谢

通路计算模型，并基于多组学数据整合进行参数优化，实现从健康到疾病状态的定量表征，揭示肝病代谢网络重构机制，

识别关键调控节点和潜在干预靶点。方法　构建包含糖酵解、三羧酸循环、脂肪酸代谢和氨基酸代谢等主要通路的计算模

型。利用来自健康对照组及 3 种肝病患者的转录组学、蛋白质组学和代谢组学数据进行参数优化，通过内部交叉验证和独

立队列外部验证评估模型性能，采用参数灵敏度分析和代谢控制分析识别关键调控节点。结果　经优化的模型准确预测了

3 种肝病代谢特征，各项预测代谢物浓度与实验值的相关系数均＞0.85。研究揭示了肝病共有的代谢重编程特征，同时识别

出 15 个关键调控节点，包括 3 个共性节点(己糖激酶、丙酮酸脱氢酶、脂肪酸合成酶)及 12 个疾病特异性节点。基于上述发

现开发的肝病分类与分期算法，在外部验证队列中分类准确率达 92.5%，优于传统方法的 76.3%。结论　本研究构建了基于

多组学数据的肝代谢通路计算模型参数优化方法，定量描述健康和肝病状态下的代谢特征，揭示了代谢网络重构机制，并

识别出关键调控节点，为肝疾病的精准诊断和个体化治疗提供计算理论基础，也为基于系统生物学的药物开发提供新思路。
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Abstract: Background　 As the central organ of metabolic regulation, the liver undergoes significant metabolic network 
remodeling and functional disruption during disease states, yet the underlying mechanisms remain insufficiently elucidated. The 
advancement of multi-omics data integration and computational modeling offers new research avenues and theoretical support for 
precise reconstruction of metabolic networks and in-depth exploration of pathogenic mechanisms. Objective　 To construct a 
computational model of liver metabolic pathways and optimize its parameters through multi-omics data integration, enabling 
quantitative characterization of the transition from healthy to diseased states, thereby elucidating the remodeling mechanisms of liver 
disease metabolic networks and identifying critical regulatory nodes and potential therapeutic targets. Methods　A computational 
model encompassing major pathways including glycolysis, TCA cycle, fatty acid metabolism, and amino acid metabolism was 
established firstly; then transcriptomic, proteomic, and metabolomic data from healthy controls and patients with three types of liver 
diseases were optimized; finally the model performance was evaluated through internal cross-validation and external validation with 
an independent cohort, and key regulatory nodes was identified through parameter sensitivity analysis and metabolic control analysis.
Results　 The optimized model accurately predicted metabolic features of the three liver diseases, with correlation coefficients 
between predicted and experimental metabolite concentrations exceeding 0.85. The study revealed common metabolic 
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reprogramming features in liver diseases: shift from aerobic oxidation to glycolysis, from fatty acid oxidation to synthesis, and 
amino acid metabolism disorders. Fifteen key regulatory nodes were identified, including three common nodes (hexokinase, 
pyruvate dehydrogenase, fatty acid synthase) and twelve disease-specific nodes. A liver disease classification and staging algorithm 
developed based on these findings achieved a classification accuracy of 92.5% in the external validation cohort, significantly 
outperforming traditional methods (76.3%). Conclusion　This study has achieved parameter optimization of a computational model 
for liver metabolic pathways based on multi-omics data, quantitatively characterized metabolic features in healthy and disease states, 
revealed mechanisms of metabolic network reconstruction, and identified key regulatory nodes, providing a computational 
foundation for precision diagnosis and personalized treatment of liver diseases, while offering new insights for systems biology-
based drug development.

Keywords: computational physiology; liver metabolism; multi-omics data; systems biology; metabolic pathways; liver disease; 
biomarkers
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肝是人体最大的代谢器官，参与糖、脂肪、

蛋白质代谢及多种药物的生物转化过程。肝病常

伴随着代谢网络的显著重组与功能失调，这些变

化既是疾病的表现，亦是疾病进展的潜在驱动因

素。现有研究方法常局限于单一代谢通路或特定

代谢物的分析，难以全面捕捉肝代谢网络的整体

动态变化及其与疾病进程的复杂关联[1]。随着多组

学技术的迅速发展，研究者得以同时获取大量分

子水平的研究数据，为全面解析肝代谢网络提供

了新的可能性[2]。但如何高效整合多维度、异质性

和多类型的数据，并提取具有生物学意义的信息，

仍是当前的研究热点[3]。

计算生理学的发展为解决上述问题提供了新

的研究途径。通过构建数学模型模拟生理过程，

计算生理学能够整合多尺度、多类型的生物学数

据，揭示人体复杂系统的内在机制[4-5]。在肝代谢

研究领域，已有多种计算模型被开发用于模拟特

定代谢通路或特定生理条件下的肝功能[6-7]。这些

模型多基于有限的实验数据构建，参数设定主要

依赖于文献值或经验估计，缺乏系统性的参数优

化过程。因此，其预测能力和生物学解释性存在

一定局限性。本研究旨在通过整合多组学数据，

利用来自健康受试者及不同类型肝病患者的转录

组学、蛋白质组学和代谢组学数据，构建参数模

型模拟不同病理状态下的肝代谢特征。通过分析

优化后的参数变化模式，探索肝病进展过程中的

代谢重编程机制，并识别关键调控节点和潜在的

干预靶点，实现肝从健康到疾病状态的定量表征。

1　对象与方法

1.1　研究对象与样本采集

本研究采集安徽医科大学第二附属医院普外

科收治患者标本，时间为 2023 年 12 月至 2024 年 12

月。健康组纳入标准：年龄 18 ~ 65 岁，无肝病史

和家族史，近 3 个月未用肝毒性药物，无酗酒史。

肝病患者组纳入标准：年龄 18 ~ 65 岁，经临床确

诊为非酒精性脂肪性肝病(NAFLD)、酒精性肝病

(ALD)或病毒性肝炎(VH)，常规治疗。排除标准：

合并其他肝病、重要脏器功能不全、恶性肿瘤、

妊娠哺乳期、精神障碍或临床资料不完整者。采

集肝病患者肝组织(患者因疑似癌症而穿刺活检)和

外周血样本。肝组织用于常规组织病理学评估、

转录组学和蛋白质组学分析和代谢组学分析。外

周血样本用于临床生化指标测定和血清代谢组学

分析。本研究获得安徽医科大学第二附属医院医

学伦理委员会批准(编号：YX2023-023)。

1.2　转录组学分析

提 取 肝 组 织 总 RNA， 使 用 Illumina NovaSeq 

6000 平台进行全转录组测序。原始数据经质量控

制 和 过 滤 后 ， 使 用 HISAT2 与 人 参 考 基 因 组

(GRCh38)进行比对，使用 StringTie 进行转录本组

装和定量，采用 DESeq2 分析不同组间的差异表达

基因，采用 Benjamini-Hochberg 方法进行 FDR 校

正，选择调整后 P＜0.05 且绝对倍数变化＞2 的基

因进行后续分析。

1.3　蛋白质组学分析

肝组织样本经裂解、蛋白提取后，进行胰蛋

白酶消化和肽段标记。采用液相色谱-质谱联用技

术(LC-MS/MS)进行蛋白质鉴定和定量。数据处理

采用 MaxQuant 软件，蛋白质鉴定采用人类 UniProt

数据库。采用 Perseus 软件进行统计分析，经 FDR

校正调整后 P＜0.05 且绝对倍数变化＞1.5 的蛋白

质进行分析。
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1.4　代谢组学分析

肝组织和血清样本分别进行代谢物提取，采

用气相色谱-质谱联用技术(GC-MS)和液相色谱-质

谱联用技术(LC-MS)进行非靶向代谢组学分析。数

据处理使用 XCMS 和 SIMCA-P 软件，代谢物鉴定

采用 HMDB 和 KEGG 数据库。差异代谢物的筛选

标 准 为 经 FDR 校 正 调 整 后 P＜0.05 且 变 异 系 数

(VIP)＞1.0。

1.5　多组学数据整合

对各组学数据进行标准化处理，消除不同技

术平台的系统偏差。基于 KEGG 和 Reactome 数据

库的通路注释信息，将基因、蛋白质和代谢物映

射到相应的代谢通路。各组学数据进行了严格的

质量控制。转录组数据平均测序深度达到 30×，

Q30 碱 基 比 例 ＞93%， 与 参 考 基 因 组 比 对 率 ＞

92%；蛋白质组肽段鉴定 FDR＜1%，定量蛋白平

均 CV＜20%；代谢组质控样品组内 CV＜15%，组

间 RSD＜30%。采用 DIABLO 算法整合多组学数

据，识别不同组学层面的协同变化模式[8]。通过构

建不同组学数据间的关联网络，计算基因-蛋白质、

蛋白质-代谢物的相关矩阵，确保每个组学层面选

择约 70% 的特征变量。使用偏最小二乘法(partial 

least-square method，sPLS)提取多组学数据的共同

模式，识别疾病相关的分子特征[9-10]。

1.6　肝代谢通路计算模型构建

构建包含主要代谢通路的综合计算模型(图 1)，

涵盖糖酵解、糖异生、三羧酸循环、脂肪酸 β 氧

化、脂肪酸合成、胆固醇代谢、氨基酸代谢和尿

素循环等。模型以常微分方程形式描述代谢物浓

度随时间的变化：
dXi
dt = ∑j = 1

m Sij vj (X，p) - kdiXi （1）

其中，Xi表示代谢物 i 的浓度，Sij表示化学计量矩

阵元素，正值表示产物，负值表示底物，零值表

示不参与该反应。vj表示反应 j 的速率，p表示反应

参数向量，包含所有酶促反应的动力学参数，如

最大反应速率(V_f, V_r)、米氏常数(K_m)、抑制常

数(K_i)和协同系数(n)等。这些参数决定了代谢反

应的动力学特性，反映了酶的催化效率和调控机

制。kdi表示代谢物 i 的降解速率常数。

反应速率 vj基于酶动力学方程描述，对于一般

的可逆反应：

vj =
Vf，j∏i ∈ Sj (

Xi
Km，ij

)nij - Vr，j∏i ∈ Pj (
Xi
Km，ij

)nij

1 + ∏i ∈ Sj (
Xi
Km，ij

)nij + ∏i ∈ Pj (
Xi
Km，ij

)nij + ∑i ∈ Ij (
Xi
Ki，ij

)nij
（2）

其中，Vf,j和Vr,j分别表示正反应和逆反应的最大速

率，Km,ij表示代谢物 i 对反应 j 的米氏常数，Ki,ij表
示抑制剂 i 对反应 j 的抑制常数，nij表示协同系数，

Sj、Pj和 Ij分别表示反应 j 的底物集合、产物集合和

抑制剂集合。

该模型总共包含 145 个代谢物和 187 个反应，

涉及 432 个动力学参数。初始参数值设定基于文献

报道的实验数据[11-13]。模型基于经典的酶动力学理

论，模拟肝代谢过程，考虑主要代谢通路中的关

键步骤和调控点，同时纳入代谢物间的相互作用

和反馈调节机制。

1.7　模型参数优化方法

为准确模拟不同状态下的肝代谢特征，设定

以下多目标参数优化框架，同时考虑多组学数据

拟合程度和模型的生物学合理性。定义目标函数：

F ( p) = w1Jss ( p) + w2Jdyn ( p) + w3Jreg ( p) （3）
其中，Jss ( p) 表示稳态目标函数，衡量模型预测的

稳态代谢物浓度与实验测量值的匹配度：

Jss ( p) = ∑i = 1
n ∑k = 1

K wi，k ( X simi，k ( p) - Xexpi，k
σi，k ) 2

（4）
其中，X simi,k ( p) 和Xexpi,k 分别表示代谢物 i 在条件 k 下

的模拟值和实验值，σi,k表示实验测量的标准差，

wi,k表示权重因子。

Jdyn ( p) 表示动态目标函数，衡量模型对代谢

物时间序列数据的拟合程度：

Jdyn ( p) = ∑i = 1
n ∑j = 1

mi ∑k = 1
K wi，j，k ( X simi，j，k ( p) - Xexpi，j，k

σi，j，k ) 2

（5）
其中，X simi,j,k ( p) 和Xexpi,j,k 分别表示代谢物 i 在时间点 j

图 1　肝代谢通路计算模式图

Fig. 1　Computational model of hepatic metabolic pathways
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和条件 k 下的模拟值和实验值。

   Jreg ( p) 表示正则化项，防止参数过度拟合并

保持生物学合理性：

Jreg ( p) = ∑i = 1
d αi( pi - p0

i

p0
i ) 2

+ ∑i = 1
d βi

|

|

|
||
|
|
| pi - p0

i

p0
i

|

|

|
||
|
|
|
（6）

其中，p0
i 表示参数 i 的初始值，αi和 βi表示正则化

系数。

该算法采用混合进化算法进行参数优化，结

合遗传算法、粒子群优化和模拟退火算法特征[14]。

优化过程分为两个阶段：第一阶段使用全局优化

策略探索参数空间，第二阶段使用本地优化方法

精细调整参数。

参数优化在高性能计算中心的集群系统上进

行，配置为 48 个计算节点，每节点配备 2 颗 Intel 

Xeon Gold 6248 处理器(20 核 40 线程)和 256 GB 内

存。优化算法使用 Python 实现，基于 PyTorch 框架

开发，利用 Ray 分布式计算库进行并行任务调度。

1.8　统计学方法

使用 R 软件(版本 4.1.0)进行统计分析。连续变

量以-x ± s表示，分类变量以频数(百分比)表示。组

间比较使用方差分析、Kruskal-Wallis 检验或卡方

检验。相关性分析使用 Pearson 或 Spearman 相关系

数。以 P＜0.05 为差异有统计学意义。

2　结果

2.1　研究对象基本信息

本研究共纳入 180 例肝病患者，健康对照组 60

例，采用分层随机抽样方法按 7:3 比例分为建模队

列和内部验证队列。外部验证采用来自 GEO 数据

库(GSE135251、GSE28619、GSE83148)和 TCGA-

LIHC 数据库的独立队列数据(n=416)。纳入患者年

龄 NAFLD(49.2±11.5)岁，ALD(51.3±10.8)岁，VH

(47.5±13.1)岁。其中女性占比 35.6%。采用倾向性

评分匹配(Propensity Score Matching，PSM)方法，

以年龄、性别、BMI 为匹配变量，匹配容限设为

0.1，基线特征达到较好均衡。BMI、ALT、AST、

总胆红素、PT、白蛋白和纤维化评分差异具有统

计学意义(P＜0.05)。见表 1。

2.2　转录组学分析结果

转录组测序产生平均每个样本 4 200 万条高质

量读段，约 92% 读段成功映射到人参考基因组。

差 异 表 达 分 析 共 识 别 出 4 782 个 差 异 表 达 基 因

(DEGs)，其中NAFLD 组2 043个(上调1 156个，下

调887个)，ALD组2 531个(上调1 463个，下调1 068

个)，VH 组 2 975 个(上调 1 782 个，下调 1 193 个)。

3组疾病共有的差异表达基因有986个，疾病特异性

基因为NAFLD 587个，ALD 842个，VH 1 137个。

功能富集分析显示，3 种肝病共有的差异表达

基因主要富集在炎症反应、氧化还原过程和细胞

凋 亡 通 路 等 。 疾 病 特 异 性 基 因 的 富 集 通 路 为

NAFLD 中的脂质代谢和胰岛素信号通路，ALD 中

的乙醇代谢和内质网应激，VH 中的病毒反应和干

扰素信号通路。代谢相关的差异表达基因中，本

研究重点关注了编码代谢酶的基因。见表 2。

从表 2 可以看出，在 3 种肝病中糖酵解和脂肪

酸合成相关酶基因普遍上调，而糖异生、三羧酸

循环、脂肪酸 β 氧化和尿素循环相关酶基因普遍下

调。这表明肝病状态下存在共同的代谢重编程现

象，从有氧氧化向糖酵解转变，从脂肪酸氧化向

脂肪酸合成转变[15]。同时，各疾病也表现出特异

性变化模式，NAFLD 中脂质代谢相关基因变化最

为显著，ALD 中乙醇代谢相关基因变化明显，VH

中氨基酸代谢和尿素循环相关基因变化较为突出，

表 1　研究对象基本信息

Tab. 1　Basic information of the study subjects

项目

年龄/(岁，-x ± s)
性别(男/女)/例

BMI/(kg/m²，-x ± s)
ALT/(U/L，-x ± s)
AST/(U/L，-x ± s)

总胆红素/(μmol/L，-x ± s)
白蛋白/(g/L，-x ± s)

PT/(s，-x ± s)
纤维化评分(F0/F1/F2/F3/F4)

健康组(n=60)

45.7±12.3

32/28

22.4±2.1

21.3±6.5

19.7±5.2

12.5±3.7

42.8±3.2

11.6±0.6

60/0/0/0/0

NAFLD (n=60)

49.2±11.5

37/23

27.9±3.5

65.8±37.6

48.3±29.1

15.3±5.4

38.9±4.3

12.3±0.9

18/22/12/4/4

ALD (n=60)

51.3±10.8

44/16

24.1±3.2

72.3±45.9

59.7±38.2

19.7±8.5

36.5±5.2

13.5±1.7

12/18/14/8/8

VH (n=60)

47.5±13.1

35/25

23.2±2.8

83.7±59.4

74.5±48.7

24.6±15.8

35.7±6.1

14.1±2.3

10/15/15/10/10

F/χ2值

2.399

5.499

40.944

25.292

27.446

18.421

26.231

32.920

122.424

P 值

0.078

0.062

＜0.01

＜0.001

＜0.01

＜0.001

＜0.01

＜0.01

＜0.001

NAFLD：非酒精性脂肪肝；ALD：酒精性肝病；VH：病毒性肝炎；BMI：体质指数；ALT：丙氨酸转氨酶；AST：天冬氨酸转氨酶；PT：凝血酶原时间。
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表明 3 种肝病存在关键调控节点。

2.3　代谢组学分析结果

非靶向代谢组学分析共鉴定出 347 种肝组织代

谢物和 253 种血清代谢物。差异代谢物分析显示，

3 种肝病均表现出显著的代谢改变，但各具特异

性。NAFLD 主要表现为脂质代谢紊乱，ALD 特征

性表现为乙醇代谢产物积累，VH 则表现为核苷酸

代谢和谷胱甘肽代谢显著变化。

代谢组学数据与转录组学数据呈现基本一致

性，进一步证实了肝病状态下的代谢重编程现

象[16]。同时，本研究发现了几种疾病特异性代谢

标志物，如 NAFLD 中的棕榈酰乙醇胺，ALD 中的

乙醇代谢物，以及 VH 中的尿苷/胞苷比值，均可

作为潜在的诊断标志物[17]。

2.4　参数优化结果与模型验证

表 4 列出了部分关键参数的优化结果，包括健

康状态下的基准值和 3 种肝病状态下的变化值。这

些参数变化反映了肝病状态下的代谢酶活性改变，

与基因和蛋白质表达水平的变化趋势基本一致。

基于优化后的参数[18]，模型基本能够预测健康和

疾病状态下的代谢物浓度和通量分布。模型预测

代谢物浓度与实验测量值之间的 Pearson 相关系数

均大于或等于0.85(健康：r=0.93；NAFLD：r=0.89；

ALD：r=0.87；VH：r=0.85)，表明模型具有较好

表 2　3种肝病主要代谢通路中差异表达的关键酶基因(部分)

Tab. 2　Differentially expressed key enzyme genes in major metabolic pathways (partial list)

代谢通路

糖酵解

糖异生

脂肪酸 β 氧化

脂肪酸合成

胆固醇代谢

氨基酸代谢

基因

HK2

PFKL

PKM

PCK1

FBP1

ACADVL

HADHA

ACACA

FASN

HMGCR

GOT1

GPT

酶功能

葡萄糖磷酸化

果糖-6-磷酸磷酸化

磷酸烯醇式丙酮酸转化为丙酮酸

丙酮酸转化为磷酸烯醇式丙酮酸

果糖-1,6-二磷酸水解

脂肪酰 CoA 脱氢

脂肪酰 CoA 水合和脱氢

乙酰 CoA 羧化

脂肪酸链延长

HMG-CoA 还原

天冬氨酸转氨

丙氨酸转氨

NAFLD (95% CI)

↑2.43 (1.95 ~ 3.02)

↑1.87 (1.48 ~ 2.36)

↑2.76 (2.21 ~ 3.45)

↓2.63 (2.10 ~ 3.29)

↓2.21 (1.77 ~ 2.76)

↓2.35 (1.88 ~ 2.94)

↓2.08 (1.66 ~ 2.60)

↑2.87 (2.30 ~ 3.59)

↑3.12 (2.50 ~ 3.90)

↑2.25 (1.80 ~ 2.81)

↑1.65 (1.32 ~ 2.06)

↑1.87 (1.50 ~ 2.34)

ALD (95% CI)

↑1.78 (1.42 ~ 2.23)

↑1.52 (1.21 ~ 1.91)

↑2.35 (1.88 ~ 2.94)

↓2.17 (1.74 ~ 2.71)

↓1.85 (1.48 ~ 2.31)

↓2.78 (2.22 ~ 3.48)

↓2.42 (1.94 ~ 3.03)

↑1.78 (1.42 ~ 2.23)

↑2.05 (1.64 ~ 2.56)

↑1.63 (1.30 ~ 2.04)

↑1.92 (1.54 ~ 2.40)

↑2.15 (1.72 ~ 2.69)

VH (95% CI)

↑2.12 (1.68 ~ 2.67)

↑1.63 (1.29 ~ 2.06)

↑2.51 (2.01 ~ 3.14)

↓1.93 (1.54 ~ 2.41)

↓1.62 (1.30 ~ 2.03)

↓1.86 (1.49 ~ 2.33)

↓1.73 (1.38 ~ 2.16)

↑1.53 (1.22 ~ 1.91)

↑1.68 (1.34 ~ 2.10)

↑1.47 (1.18 ~ 1.84)

↑2.21 (1.77 ~ 2.76)

↑2.53 (2.02 ~ 3.16)

NAFLD：非酒精性脂肪肝；ALD：酒精性肝病；VH：病毒性肝炎；表中数值表示倍数变化，↑表示上调，↓表示下调，相对于健康对照组。

表 3　3种肝病主要代谢通路差异代谢物(部分)

Tab. 3　Differential metabolites in major metabolic pathways (partial list)

代谢通路

糖酵解

三羧酸循环

脂质代谢

氨基酸代谢

能量代谢

疾病特异标志物

代谢物

葡萄糖

乳酸

柠檬酸

琥珀酸

棕榈酸

三酰甘油(总量)

胆固醇

丙氨酸

谷氨酸

ATP

NADH/NAD+

棕榈酰乙醇胺

乙醇代谢物(总量)

尿苷/胞苷比值

NAFLD (95% CI)

↑2.21 (1.89 ~ 2.58)

↑2.78 (2.38 ~ 3.25)

↓1.63 (1.39 ~ 1.91)

↓1.58 (1.35 ~ 1.85)

↑3.12 (2.66 ~ 3.66)

↑4.53 (3.86 ~ 5.31)

↑2.65 (2.26 ~ 3.10)

↑1.75 (1.49 ~ 2.05)

↑1.63 (1.39 ~ 1.91)

↓1.87 (1.59 ~ 2.19)

↑2.12 (1.81 ~ 2.49)

↑3.43 (2.93 ~ 4.02)

↑1.32 (1.13 ~ 1.54)

↑1.32 (1.13 ~ 1.54)

ALD (95% CI)

↑1.83 (1.56 ~ 2.14)

↑2.43 (2.07 ~ 2.85)

↓1.82 (1.55 ~ 2.13)

↓1.76 (1.50 ~ 2.06)

↑2.43 (2.07 ~ 2.85)

↑2.87 (2.45 ~ 3.36)

↑1.93 (1.64 ~ 2.26)

↑1.92 (1.64 ~ 2.25)

↑1.85 (1.58 ~ 2.17)

↓2.12 (1.81 ~ 2.49)

↑2.43 (2.07 ~ 2.85)

↑1.72 (1.47 ~ 2.01)

↑3.76 (3.21 ~ 4.41)

↑1.48 (1.26 ~ 1.73)

VH (95% CI)

↑1.72 (1.47 ~ 2.01)

↑2.15 (1.83 ~ 2.52)

↓1.57 (1.34 ~ 1.84)

↓1.52 (1.30 ~ 1.78)

↑1.87 (1.59 ~ 2.19)

↑2.12 (1.81 ~ 2.49)

↑1.72 (1.47 ~ 2.01)

↑2.21 (1.89 ~ 2.58)

↑2.07 (1.77 ~ 2.42)

↓1.82 (1.55 ~ 2.13)

↑1.92 (1.64 ~ 2.25)

↑1.45 (1.24 ~ 1.70)

↑1.23 (1.05 ~ 1.44)

↑2.53 (2.16 ~ 2.96)

NAFLD：非酒精性脂肪肝；ALD：酒精性肝病；VH：病毒性肝炎；ATP：磷酸腺苷；NADH：烟酰胺腺嘌呤二核苷酸还原态；NAD+：烟酰胺腺嘌呤二

核苷酸。表中数值表示倍数变化，↑表示上调，↓表示下调，相对于健康对照组。
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的预测能力。

交 叉 验 证 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 (MAPE) 为

12.8%，外部验证队列的 MAPE 为 15.3%，均在可

接受范围。稳健性分析表明，模型对 20% 以内的

数据扰动有良好的抵抗能力，参数变化幅度平均≤
15%，进一步证实了模型的可靠性和泛化能力。

2.5　肝病代谢网络重构的共性和特异性

基于优化后的参数模型进一步比较健康和疾

病状态下的代谢通量。结果显示，3 种肝病存在共

同的代谢重编程特征。能量代谢重编程显示，从

有氧氧化向糖酵解转变，表现为糖酵解通量增加

(健康 vs NAFLD/ALD/VH：1 vs 2.35/1.98/2.12)和三

羧酸循环通量减少(1 vs 0.65/0.53/0.72)。脂质代谢

重编程显示，从脂肪酸氧化向脂肪酸合成转变，

表现为脂肪酸 β 氧化通量减少(1 vs 0.48/0.41/0.63)

和脂肪酸合成通量增加(1 vs 2.85/1.92/1.73)。氨基

酸代谢紊乱显示，转氨酶活性增加(谷草转氨酶：

1 vs 1.63/1.88/2.12； 谷 丙 转 氨 酶 ： 1 vs 1.78/2.05/

2.32)和尿素循环能力下降(1 vs 0.62/0.52/0.68)。

同时，3 种肝病也表现出明显的代谢特异性。

NAFLD 为脂肪酸合成和三酰甘油合成通量显著增

加，胆固醇合成通量中度增加，特征性表现为脂

肪酸合成/脂肪酸氧化比值最高(5.94，相比之下

ALD 为 4.68，VH 为 2.75)。ALD 为乙醇代谢通量

显著增加，导致过量 NADH 产生和氧化应激加剧，

特征性表现为 NADH/NAD+比值最高(2.43，相比之

下 NAFLD 为 2.15，VH 为 1.95)。VH 为氨基酸代谢

和核苷酸代谢通量显著改变，特征性表现为转氨

酶活性最高和尿素循环中间产物积累最显著。

2.6　关键调控节点识别

通过参数灵敏度分析和代谢控制分析，识别

各肝病状态下的关键调控节点。见表 5。基于这些

关键调控节点，本研究进行了虚拟干预实验，模

拟了针对不同节点的调控效果。结果表明，针对

共性节点和疾病特异节点的组合干预策略效果最

佳，能够显著改善肝病状态下的代谢紊乱。在

NAFLD 模型中，同时抑制己糖激酶和乙酰 CoA 羧

化酶活性，可使脂肪积累减少 63.7%，能量代谢紊

乱改善 58.2%。

3　讨论

近些年，计算模型在肝病代谢机制研究中进

展迅速，如 Berndt 等[19]开发了包含中心碳代谢的

肝细胞动力学模型，揭示了 NAFLD 中糖脂代谢失

衡的机制。Mardinoglu 等[20]构建了基于基因组规模

的肝代谢重建模型，识别出多个 NASH 潜在药物

靶点。Donnelly 等[21]利用多尺度建模方法，模拟了

酒精性肝病中线粒体功能障碍的发展过程。但上

述研究多关注单一肝病类型或特定代谢通路，缺

乏对不同肝病共性和特异性代谢改变的系统比较，

参数优化也主要依赖单一组学数据，未能充分整

合多组学信息数据。本研究通过多组学数据融合

与系统参数优化，弥补上述研究不足之处，构建

较为准确模拟多种肝病状态的代谢计算框架模型。

本研究发现，尽管 NAFLD、ALD 和 VH 的病

因各异，但其在代谢层面存在共同的重编程特征，

表4　肝代谢通路关键酶参数优化结果(部分)

Tab. 4　Optimization results of key enzyme parameters in hepatic metabolic pathways (partial list)

参数

Vf
Km
Vf
Ki
Vf
Vf
Vf
Vf
Vf
Km
Vf
Vf
Vf

酶名称

己糖激酶

己糖激酶

磷酸果糖激酶

磷酸果糖激酶

丙酮酸激酶

磷酸烯醇丙酮酸羧激酶

柠檬酸合成酶

极长链酰 CoA 脱氢酶

脂肪酸合成酶

脂肪酸合成酶

HMG-CoA 还原酶

谷草转氨酶

碳酸磷酸合成酶 1

健康基准值

189.3

0.13

87.2

0.65

432.7

35.8

110.5

28.6

15.3

0.023

5.7

48.3

32.7

NAFLD 变化倍数(95% CI)

↑2.15 (1.89 ~ 2.44)

↓0.76 (0.68 ~ 0.86)

↑1.75 (1.54 ~ 1.98)

↑1.32 (1.16 ~ 1.50)

↑2.37 (2.08 ~ 2.70)

↓0.38 (0.33 ~ 0.43)

↓0.67 (0.59 ~ 0.76)

↓0.42 (0.37 ~ 0.48)

↑2.73 (2.40 ~ 3.10)

↓0.62 (0.55 ~ 0.70)

↑1.92 (1.69 ~ 2.18)

↑1.58 (1.39 ~ 1.79)

↓0.58 (0.51 ~ 0.66)

ALD 变化倍数(95% CI)

↑1.63 (1.44 ~ 1.85)

↓0.83 (0.74 ~ 0.94)

↑1.47 (1.29 ~ 1.67)

↑1.18 (1.04 ~ 1.34)

↑2.03 (1.78 ~ 2.31)

↓0.45 (0.40 ~ 0.51)

↓0.58 (0.51 ~ 0.66)

↓0.35 (0.31 ~ 0.40)

↑1.87 (1.64 ~ 2.13)

↓0.78 (0.69 ~ 0.88)

↑1.53 (1.35 ~ 1.74)

↑1.83 (1.61 ~ 2.08)

↓0.47 (0.41 ~ 0.53)

VH 变化倍数(95% CI)

↑1.87 (1.65 ~ 2.12)

↓0.79 (0.70 ~ 0.89)

↑1.58 (1.39 ~ 1.79)

↑1.25 (1.10 ~ 1.42)

↑2.18 (1.92 ~ 2.48)

↓0.52 (0.46 ~ 0.59)

↓0.73 (0.64 ~ 0.83)

↓0.57 (0.50 ~ 0.65)

↑1.65 (1.45 ~ 1.87)

↓0.85 (0.75 ~ 0.96)

↑1.38 (1.22 ~ 1.57)

↑2.05 (1.81 ~ 2.33)

↓0.65 (0.57 ~ 0.74)

NAFLD：非酒精性脂肪肝；ALD：酒精性肝病；VH：病毒性肝炎；Vf最大正向反应速率(mmol/g/h)；Km. 米氏常数(mM)；Ki. 抑制常数(mM)。变化倍

数：相对于健康基准值的倍数变化，↑表示增加，↓表示减少。
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即从有氧氧化向糖酵解转变，从脂肪酸氧化向脂

肪酸合成转变。该代谢重编程模式与肿瘤细胞中

所观察到的 Warburg 效应高度相似[22]，表明不同病

理转化过程可能共享某些代谢适应机制。在转录

水平，数据显示 3 种肝病中共同上调的转录因子包

括 HIF-1α(NAFLD/ALD/VH: 2.35/1.92/2.08) 和

SREBP-1c(NAFLD/ALD/VH: 2.87/1.78/1.63)， 前 者

主要调控糖酵解相关基因，后者主要调控脂肪酸

合成相关基因。同时，3 种肝病中共同下调的转录

因子包括 PPARα(NAFLD/ALD/VH：0.38/0.33/0.45)

和 PGC-1α(NAFLD/ALD/VH： 0.42/0.37/0.53)， 这

两个转录因子是脂肪酸氧化和线粒体生物合成的

关键调控位点。在蛋白质水平，己糖激酶 2 和丙酮

酸激酶 M 酪氨酸磷酸化水平在 3 种肝病中均显著增

高，而脂肪酸氧化关键酶 ACADVL 和 HADHA 的

赖氨酸乙酰化水平显著增加。这些翻译后修饰直

接影响了相关酶的活性，从而导致代谢通量的重

分配。在代谢物水平，乳酸/丙酮酸比值(NAFLD/

ALD/VH： 12.3/10.8/11.5 vs 健 康 对 照 ： 5.6) 和

NADH/NAD+ 比 值 (NAFLD/ALD/VH： 0.23/0.26/

0.21 vs 健康对照：0.11)在 3 种肝病中均显著升高，

反映细胞氧化还原状态的改变，可能是代谢重编

程的重要驱动因素。

通过整合多组学数据，本研究构建转录因子、

代谢酶和代谢物多层调控网络。该网络显示，炎

症因子(如 TNF-α、IL-6)和氧化应激是触发代谢重

编程的上游信号，通过激活 HIF-1α 和 SREBP-1c 等

转录因子，上调糖酵解和脂肪酸合成相关基因表

达，同时抑制 PPARα 和 PGC-1α 的活性，从而下调

脂肪酸氧化和氧化磷酸化相关基因表达。上述转

录水平的变化导致了代谢酶组成的改变，进而影

响了代谢通量分布。此外，代谢物水平的变化(如

乳酸积累和 ATP 减少)又反馈调节转录因子和代谢

酶的活性，形成了复杂调控环路。通过参数灵敏

度分析和通量控制分析识别出的关键调控节点(如

己糖激酶、丙酮酸脱氢酶和脂肪酸合成酶)，位于

该网络的关键位置，可能是药物干预的优选靶点。

本研究优化后的模型较为准确预测 NAFLD、

ALD 和 VH 3 种肝病代谢特征，并捕捉到 3 种肝疾

病不同阶段代谢变化。进一步分析显示，NAFLD

以脂质代谢紊乱为主要特征，表现为脂肪酸合成/

脂肪酸氧化比值显著升高(NAFLD：5.94 vs ALD：

4.68，VH：2.75)。ALD 以乙醇代谢异常和氧化应

激为特征，表现为 NADH/NAD+比值最高(ALD：

0.26 vs NAFLD：0.23，VH：0.21)。VH 则以氨基

酸代谢和核苷酸代谢异常为特征，表现为转氨酶

活性最高和尿素循环中间产物积累。这些特征性

代谢模式为肝病的鉴别诊断提供了新的分子标志。

研究同时发现代谢通路受影响的程度和时序存在

差异，在 NAFLD 进展过程中，糖酵解通量的增加

(轻度/中度/重度：1.53/2.08/2.35 倍)早于脂肪酸合

成通量的增加(轻度/中度/重度：1.87/2.35/2.85 倍)，

而氨基酸代谢紊乱则相对较晚(轻度/中度/重度：

1.25/1.58/1.78 倍)，这种代谢通路受影响的时序差

异，为早期诊断和干预提供了线索。

本研究也存在一些局限性，如模型包含了主

表 5　3种肝病状态下的关键调控节点

Tab. 5　Key regulatory nodes in different liver disease states

肝病类型

共性节点

NAFLD

ALD

VH

关键调控节点

己糖激酶

丙酮酸脱氢酶

脂肪酸合成酶

乙酰 CoA 羧化酶

甘油 ~ 3 ~ 磷酸酰基转移酶

PPARα 活性

乙醇脱氢酶

乙醛脱氢酶

NADH 脱氢酶

谷氨酰胺合成酶

精氨酸酶

次黄嘌呤 ~ 鸟嘌呤磷酸核糖转移酶

控制系数

0.73~0.86

0.65~0.78

0.82~0.94

0.88

0.76

0.83

0.92

0.85

0.79

0.84

0.77

0.73

关联代谢通路

糖酵解

糖酵解/三羧酸循环连接

脂肪酸合成

脂肪酸合成起始

甘油三酯合成

脂肪酸氧化调控

乙醇代谢

乙醇代谢

电子传递链

氨基酸代谢

尿素循环

嘌呤代谢

潜在干预意义

减少糖酵解通量，降低乳酸产生

促进丙酮酸进入三羧酸循环

减少脂肪酸及甘油三酯合成

控制脂肪酸合成的限速步骤

减少甘油三酯合成和积累

促进脂肪酸氧化基因表达

降低乙醇代谢速率，减少乙醛和 NADH 产生

加速乙醛清除，减轻肝细胞毒性

促进 NADH 氧化，改善氧化应激

促进氨的清除，减轻高氨毒性

增强尿素合成，促进氨的排泄

维持核苷酸平衡，减轻 DNA 损伤

NAFLD：非酒精性脂肪肝；ALD：酒精性肝病；VH:病毒性肝炎；控制系数指代表该节点对相关代谢通路通量的控制能力，取值范围 0 ~ 1，值越大

表示控制能力越强。
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要代谢通路，但尚未能涵盖肝代谢网络的全部复

杂性，某些次要代谢通路和调节机制未被纳入模

型，可能影响某些方面的预测准确性。参数优化

主要基于体外多组学数据，无法完全反映体内环

境下的复杂调控。生物系统的动态性和异质性也

使得参数估计也存在不确定性等。

综上，本研究通过整合多组学数据，优化了

肝代谢通路计算模型的参数，实现了从健康到疾

病状态的定量表征。优化后的模型较为准确预测

肝病状态下的代谢特征，揭示了代谢网络重构的

共性和特异性机制，并识别出了潜在关键调控节

点，为肝病的精准医学治疗提供了有益参考。
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