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Bacterial communities are tightly interconnected systems 
consisting of numerous species making it challenging 
to analyze their structure and relations. There are several 
experimental techniques providing heterogeneous 
data concerning various aspects of this object. A recent 
avalanche of metagenomic data challenges not only 
biostatisticians but also biomodelers�� since these data 
are essential to improve the modeling quality while 
simulation methods are useful to understand the evo-
lution of microbial communities and their function 
in the ecosystem. An outlook on the existing modeling 
and simulation approaches based on different types 
of experimental data in the field of mic obial ecology 
and environmental microbiology is presented. A number 
of approaches focusing on a description of such microbial 
community aspects as its trophic structure�� metabolic 
and population dynamics�� genetic diversity as well as 
spatial heterogeneity and expansion dynamics is con-
sidered. we also propose a classific tion of the existing 
software designed for simulation of microbial commu-
nities. it is shown that although the trend for using multi-
scale/hybrid models prevails�� the integration between 
models concerning different levels of biological organiza-
tion of communities still remains a problem to be solved. 
The multiaspect nature of integration approaches used 
to model microbial communities is based on the need 
to take into account heterogeneous data obtained from 
various sources by applying high-throughput genome 
investigation methods.
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методов�� предоставл��щих гетерогенные данные�� каса�щи-  
ес� разли�ных аспектов этого о�ъекта исследовани�. �ро-  
изошедшее за последнее врем� резкое увели�ение о�ъема 
доступных метагеномных данных представл�ет интерес   
не тол��ко дл� �иостатистиков�� но и дл� специалистов в о�лас-  
ти моделировани� �иосистем�� поскол��ку эти данные позво-
л��т повысит�� ка�ество моделей. В то же врем� методы 
математи�еского и комп���терного моделировани� оказы-
ва�тс� полезны дл� понимани� эвол�ции микро�ных 
соо�ществ и их функции в экосистеме. В стат��е представлен 
о�зор существу�щих методов и средств математи�еского 
и комп���терного моделировани��� испол��зу�щихс� в о�ласти 
экологии микро�ных соо�ществ и опира�щихс� на разли�-
ные типы экспериментал��ных данных. Рассмотрены подходы�� 
фокусиру�щиес� на описании таких аспектов микро�ного  
соо�щества�� как его трофи�еска� структура�� мета�оли�еска� 
и попул�ционна� динамика�� генети�еское разноо�разие�� 
а также пространственна� гетерогенност�� и динамика рас-
пространени�. В ра�оте также приведена классификаци� 
существу�щих программных средств моделировани� 
микро�ных соо�ществ. �оказано�� �то несмотр� на прео�лада- 
ние тенденции к испол��зовани� ги�ридных подходов к моде-
лировани��� оста�тс� актуал��ными про�лемы интеграции 
между модел�ми�� описыва�щими разли�ные уровни �иоло-
ги�еской организации соо�ществ. �ногоаспектност�� интегра-
ционных подходов�� испол��зуемых дл� моделировани� 
микро�ных соо�ществ�� основана на нео�ходимости у�итыват�� 
гетерогенные данные�� полу�енные из разли�ных исто�ников 
с помощ��� высокопроизводител��ных экспериментал��ных 
методов исследовани� генома.
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Микроорганизмы образуют разнообразные сооб-
щества, которые динамически изменяются по 
структуре и функции в ответ на изменения окру-

жающей среды. Примерами таких сообществ являются 
биопленки и бактериальные маты (Karunakaran et al., 
2011), а также сообщества, населяющие, например, ки-
шечник (Chewapreecha, 2013) или ротовую полость (Salli, 
Ouwehand, 2015) человека. Являясь сложной адаптивной 
системой, микробное сообщество демонстрирует свойства 
более высокого порядка, которые не присутствуют в от-
дельных микробах, но возникают из их взаимодействий. 
Как было отмечено в статье Comolli (2014), взаимодей-
ствия комплексной природы, включающие трофические, 
физические и даже информационные (например, кво-
рум-чувствительность) факторы, возникающие между 
клетками микробного сообщества, в том числе и между 
клетками разных видов, играют важную роль в функци-
онировании этого сообщества в качестве единого целого, 
голобионта.

В последние годы в научной литературе опубликовано 
много работ по моделированию различных аспектов 
жизнедеятельности бактерий. В одних статьях рассмат-
ривали биологические аспекты моделирования, такие как 
связь между индивидуальным и популяционным ростом 
бактериальных клеток (Kutalik et al., 2005), способность 
поддержания биологического разнообразия системы при 
разных ландшафтах приспособленности и частотах му-
таций (Beardmore et al., 2011). В других рассматривали 
различные методики компьютерного моделирования (Song 
et al., 2014), анализировали целесообразность, а также 
плюсы и минусы использования индивидуально-ориенти-
рованного моделирования, вместо классических методов 
(DeAngelis, Mooij, 2005; Grimm et al., 2006) или же клеточ-
ных автоматов (Esteban, Rodríguez-Patón, 2011).

Предсказательные математические и компьютерные 
модели не только помогли бы понять фундаментальные 
законы, лежащие в основе динамики и синергетических 
свойств естественных и синтетических микробных сооб-
ществ, но также представили бы практический интерес 
для их применения в задачах генной инженерии. Отме-
тим особо тот факт, что сразу несколько биологических 
особенностей микробных сообществ делают их весьма 
сложным объектом для изучения in vitro: это и наличие 
некультивируемых видов, и физические размеры сооб-
ществ, и сложности в воспроизведении в лаборатории 
пространственной структуры и других физических па-
раметров среды обитания сообщества. Соответственно, 
верификация математических и компьютерных моделей 
природных сообществ сопряжена с проблемами поиска 
качественных экспериментальных данных, в ряде случаев 
принципиально неразрешимых. Для решения подобных 
проблем предлагается создавать серии искусственных 
микробных сообществ, для каждого из которых одновре-
менно строилась бы математическая модель, которая затем 
верифицировалась бы по экспериментальным данным, 
полученным при исследовании этих сообществ (De Roy 
et al., 2013; Wolfe, Dutton, 2015). При этом отмечается 
широкий спектр экспериментальных техник, которые 
могли бы использоваться при таком подходе (Колмакова, 
2013), в частности in vitro культивирование, микроскопия, 

in situ мониторинг и сэмплинг, высокопроизводительное 
секвенирование и метагеномика, метатранскриптомика, 
метапротеомика, метаболомика. Отметим, что одним 
из средств дизайна подобных синтетических сообществ 
являются методы математического и компьютерного моде-
лирования (Wolfe, Dutton, 2015). В работе Ларсена с кол-
легами (Larsen et al., 2012) были рассмотрены различные 
подходы к моделированию с точки зрения исследования 
микробного средового интерактома (МСИ). Показано, что 
МСИ может быть описан с помощью трех параметриче-
ских пространств: параметров среды, структуры микроб-
ного сообщества и средового метаболома. При этом для 
описания взаимоотношений между различными парами 
этих пространств подходят соответствующие методики.

Помимо большого числа разработанных моделей, 
посвященных описанию тех или иных аспектов функци-
онирования микробных сообществ, в настоящее время 
существует ряд компьютерных средств, предназначенных 
для моделирования пространственно распределенных 
бактериальных сообществ. Большинство из них, такие 
как клеточные автоматы UMCCA (Laspidou, Rittmann, 
2004), компьютерные гибридные системы моделирования 
AQUASIM (Wanner, Morgenroth, 2004; Mburu et al., 2014), 
INDISIM (Ginovart et al., 2002), делают серьезный упор 
на детальное описание пространственной структуры 
сообществ. Другие концентрируются на описании того, 
как процессы генетической изменчивости могут влиять 
на пространственную структуру сообщества, такие как 
AEvol (Knibbe et al., 2008; Beslon et al., 2010), однако они 
описывают пространственную организацию сообществ 
недостаточно детально.

В статье приведен обзор методов моделирования мик-
робов и микробных сообществ. В моделях описаны как 
отдельные уровни их биологической организации, так 
и одновременно несколько таких уровней. Последние 
помогают выявить закономерности эволюции микробных 
сообществ, возникающие на генетическом уровне и рас-
пространяющиеся в дальнейшем на все прочие уровни 
функционирования микробного сообщества.

Методы моделирования разных уровней 
биологической организации  
микробного сообщества
В настоящее время существует ряд методов и програм-
мных средств моделирования микробных сообществ, 
фокусирующихся на тех или иных аспектах их жизнеде-
ятельности. Хотя эти аспекты в живых организмах так тес-
но переплетены, что иногда бывает трудно их разделить, 
это приходится делать потому, что для разных процессов 
следует применять разные методы описания и моделиро-
вания. Рассмотрим эти аспекты в том виде, в каком они 
обычно выделяются при моделировании: 
Экологическая структура сообщества. Под экологи-

ческой структурой сообщества понимаются, прежде 
всего, взаимоотношения между видами. Для ее описа-
ния применимы любые виды реконструкции биологи-
ческих сетей: нелинейная регрессия, продукционные 
методы и т. д.

Метаболическая и популяционная динамика. Широко 
используемыми методами в этой сфере являются обык-
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новенные дифференциальные уравнения (ОДУ), алгеб-
раические и разностные уравнения, булевы функции, 
матричные модели, термодинамическое стохастическое 
моделирование и т. д.

Генетическое разнообразие. Для описания генетического 
разнообразия используются дискретные (уравнения 
динамики аллелей) и стохастические модели, а также 
индивидуально-ориентированные подходы.

Пространственные гетерогенность и динамика. 
К этой категории относятся гетерогенные распределе-
ния клеток, субстратов, метаболитов и т. д., паттерны 
этих распределений, пространственно специфичное 
взаимодействие между видами и средой обитания, 
подвижность клеток, миграции и т. д. К используемым 
для моделирования пространственной гетерогенности 
и динамики методам относят уравнения в частных 
производных (УЧП), клеточные автоматы, агентное мо-
делирование, модели сетевые, популяционного баланса 
(интегро-дифференциальные уравнения в частных 
производных) и т. д.

реконструкция экологической 
структуры сообщества
Реконструкция экологических взаимоотношений в сооб-
ществе, устанавливающая его трофическую организацию 
(сеть метаболических связей между видами), является 
одним из первых этапов анализа этого сообщества. 
Методы метагеномики и биоинформатики позволяют 
идентифицировать виды членов сообщества и оценить 
их относительные плотности, а также функциональные 
способности (Wooley et al., 2010). Появление большого 
количества метагеномных данных привело к развитию 
методов реконструкции трофических сетей сообществ 
на основе этой информации (�aust, Raes, 2012). Как 
правило, это регрессионные и продукционные методы, 
а также динамическое моделирование (Zomorrodi et al., 
2014) и стехиометрические подходы расчета обмена ме-
таболитами (Klitgord, Segre, 2010). Эти методы позволяют 
оценивать экологические отношения в сообществе, в том 
числе и в зависимости от параметров среды обитания. 
Микробные отношения могут быть реконструированы 
из данных о плотностях популяций. Основываясь на тра-
диционном восприятии, мы можем называть отношение 
пары организмов конкурентным (или отрицательным), 
если их плотности по всем образцам антикоррелированы, 
несмотря на то что они обладают общей экологической 
нишей, и, напротив, мы можем называть отношение пары 
организмов кооперативным (или положительным), если 
они демонстрируют схожее распределение плотностей. 
Сеть микробных взаимосвязей может быть предсказана 
с использованием методов, называемых реконструкцией 
сетей. Парные отношения выводятся с помощью основан-
ных на сходстве методов путем анализа распределения 
взаимных встречаемости/исключения двух видов исходя 
из суммы баллов похожести. Сложные взаимодействия 
между более чем двумя видами могут быть зафиксированы 
с использованием других техник, таких как регрессионные 
и продукционные методы. Регрессионные методы пред-
ставляют плотность определенного вида как функцию 
от плотностей других видов. Продукционные методы 

изначально перечисляют все логически возможные 
правила сосуществования/исключения видов, которые 
поддерживаются набором данных об их наличии или 
отсутствии. В ходе последовательного фильтрационного 
процесса сохраняются только значимые правила. В работе 
(�aust, Raes, 2012) представлен исчерпывающий обзор по 
этому вопросу.

Установленные отношения между видами-членами мо-
гут быть представлены как сеть микробных взаимосвязей, 
состоящая из вершин (виды или таксоны) и ребер (меж-
видовые взаимодействия). Поскольку отношения между 
видами часто асимметричны, т. е. наличие одного вида 
может влиять на популяцию другого, но не наоборот, то 
данная сеть представляет собой ориентированный граф. 
Направление и сила микробного взаимодействия могут 
быть представлены в виде стрелки соответствующей тол-
щины. Переменные окружающей среды также могут быть 
встроены в сеть путем трактовки их как дополнительных 
видов-вершин. Эта расширенная сеть описывает взаимо-
отношения между видами и признаками окружающей сре-
ды. Например, согласованная совместная встречаемость 
между определенными видами и питательными вещест-
вами (например, нитритами и нитратами) свидетельствует 
о вовлеченности особых микробов в биогеохимические 
циклы (�uhrman, 2009).

Итак, микробные отношения могут быть системати-
чески реконструированы из данных о плотности видов. 
Полученные таким образом взаимосвязи между мик-
робами специфичны по отношению к условиям. Это 
означает, что информация об отношениях между видами 
микробов, полученная при одних условиях, может быть 
недействительной в других условиях, поскольку структура 
и свойства сетей взаимосвязей между микробами могут 
значительно видоизменяться в зависимости от условий 
окружающей среды. Также эти методы ничего не говорят 
о биологических причинах того, почему определенные 
виды взаимодействуют особым образом, в то время как 
другие – нет. Чтобы получить более механистичное по-
нимание, требуются методы, основанные на физиологии, 
такие как стехиометрическое моделирование.

Моделирование метаболизма 
и генетической регуляции
Для моделирования микробного метаболизма исполь-
зуется широкий круг математических методов, включа-
ющий дифференциальные уравнения (обыкновенные 
и в частных производных), булевы сети и сети Петри, 
алгебраические линейные и нелинейные уравнения, кле-
точные автоматы и др. Моделирование метаболизма часто 
сопряжено с моделированием генетической регуляции 
(De Jong, 2002; Hecker et al., 2009; Лихошвай и др., 2010). 
Интегрирующая роль здесь отводится концепции генных 
сетей. Как правило, в подобных моделях описывалась 
отдельная метаболическая подсистема микробной клетки, 
возможно, с сопутствующей ей генетической регуляцией 
(Covert et al., 2001; Likhoshvai, Ratushny, 2007; Oberhardt 
et al., 2009). Однако с конца ХХ–начала ХХI столетия 
начинаются попытки создания полной модели метаболиз-
ма клетки, так называемые модели электронной клетки 
(Tomita et al., 1999; Tomita, 2001; Ishii et al., 2004; Price 
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et al., 2004; Sauer et al., 2007; Durot et al., 2009). В 2012 г. 
Карр с коллегами сообщили о том, что построенная ими 
модель электронной клетки предсказывает фенотип по 
генотипу (Karr et al., 2012).

Недавно один из широко используемых методов модели-
рования клеточного метаболизма – динамический анализ 
стационарных потоков – был расширен на случай модели-
рования микробных сообществ (Mahadevan, Henson, 2012; 
Henson, Hanly, 2014). Кроме того, широко используются 
оптимизационные методы, такие как метод минимизации 
метаболического регулирования (MOMA) (Segr� et al., 
2002), а также методы, включающие многокритериальную 
оптимизацию (см. Zomorrodi, Maranas, 2012; Zomorrodi et 
al., 2014), которая позволяет исследователю использовать 
критерии приспособленности уровня всего сообщества. 
Помимо этого, для моделирования метаболизма также ис-
пользуются анализ элементарных режимов (EM) (Schuster 
et al., 2000) и  эволюционная теория игр (EGT) (Pfeiffer, 
Schuster, 2005; �rey, 2010) .

Пространственная гетерогенность 
и популяционная динамика 
микробных сообществ
Другой аспект жизнедеятельности микробного сообще-
ства, являющийся предметом как экспериментальных, 
так и теоретических исследований, – это популяционная 
динамика, т. е. изменение численностей составляющих 
сообщество популяций во времени или в ряду поколений. 
В простейшем случае рассматриваются модели однород-
ных сред с равномерным перемешиванием. Математиче-
ские модели микробных популяций берут свое начало 
с работ Ж. Моно, предложившего теорию хемостата 
(культиватора) и модель микробной популяции в куль-
тиваторе с одним субстратом, от концентрации которого 
зависит скорость роста клетки (Monod, 1950; Ризниченко, 
Рубин, 1993). На основе принципа лимитирующего фак-
тора в ферментативных процессах, сформулированного 
Н.Д. Иерусалимским (Чернавский, Иерусалимский, 1965), 
для функции «скорость роста клетки» была предложена 
более реалистичная формула, учитывающая, кроме кон-
центрации субстрата, ингибирующее влияние продуктов 
метаболизма микробных клеток, известная как формула 
Моно – Иерусалимского (Ризниченко, Рубин, 1993). 
Непрерывная модель возрастной структуры микробной 
популяции, оперирующая не с численностями отдельных 
групп популяции, а с непрерывной функцией плотности 
распределения организмов по возрастам, была получена 
Мак-Кендриком в 1926 г., а затем переоткрыта фон Фер-
стером в 1959 г. (Ризниченко, 2003). Матричные модели 
динамики структуры популяций (например, возрастной), 
впервые предложенные П. Лесли (Leslie, 1945), детально 
исследованы в работах (Гимельфарб и др., 1974) (Логофет, 
Белова, 2007).

Однако, несмотря на то что предположение о равномер-
ном перемешивании удобно с точки зрения проведения 
численного исследования и широко используется, оно 
слабо согласуется с большинством наблюдений реальных 
биологических систем, в которых градиенты питатель-
ных веществ, света и метаболитов играют важную роль 
в структуризации сообщества (Wimpenny et al., 2000). 

Поэтому пространственная неоднородность и динамика 
являются еще одной областью исследований, где оказы-
ваются полезными методы математического и компью-
терного моделирования. 

Использование моделей в формализме уравнений в 
частных производных является одним из традиционных 
подходов к описанию пространственной гетерогенности 
и исследованию образующихся в системе паттернов 
распределения. Одним из первых случаев применения 
данной методики к исследованиям в области теорети-
ческой биологии была знаменитая работа А.М. Тью-
ринга (Turing, 1952), в которой он предложил модель 
«реакция – диффузия», способную в несложных системах 
синтеза веществ, связанных отношениями активации и 
ингибирования и распространяющихся в пространстве 
посредством диффузии, воспроизводить нетривиальные 
паттерны пространственного распределения. При опи-
сании проточных систем используются классические 
для гидродинамики уравнения Навье – Стокса (Lencastre 
�ernandes et al., 2011), также являющиеся уравнениями в 
частных производных.

Существует ряд подходов, позволяющих описать не 
только пространственную гетерогенность, но и измен-
чивость внутри популяций. Одним из таких подходов 
является использование моделей популяционного баланса 
(Ramkrishna, 2000). С математической точки зрения, 
данные модели представляют собой интегро-дифферен-
циальные уравнения в частных производных, описываю-
щие как пространственные координаты, так и внутренние 
характеристики объекта, такие как, например, масса 
клетки, ее возраст и морфология. Индивидуально-ориен-
тированные модели также позволяют сочетать описание 
пространственного распределения с внутренними харак-
теристиками моделируемых объектов. В моделях данного 
типа пространственная гетерогенность описывается с 
помощью «лоскутов» (Stauffer et al., 2005) квадратной 
решетки или ячеек сетки соответствующей размерности 
(Klimenko et al., 2015). Среди других методов для опи-
сания пространственной неоднородности используются 
клеточные автоматы (Wimpenny, Colasanti, 1997), методы 
теории графов (O�Donnell et al., 2007) и др. С проблемой 
пространственной динамики микробных сообществ тесно 
связано описание подвижности организмов. Известно, что 
значительное число видов бактерий способны активно 
передвигаться в окружающей среде по направлению к пи-
тательным веществам или же лучшим условиям обитания 
(Adler, 1976). Как правило, микроорганизмы используют 
для своего передвижения жгутики (Henrichsen, 1972) 
или другие механизмы, такие как, например, специ-
альные белки, расположенные на мембране (например, 
Flavobacterium johnsoniae) (Shrout, 2015), реснички, поз-
воляющие скользить клеткам Oscillatoria princeps (Halfen, 
Castenholz, 1971), или же микроорганизмы передвигаются, 
изменяя поверхностное натяжение путем выделения по-
верхностно-активных веществ (как это делают представи-
тели вида M. xanthus) и т. д. Способность передвигаться в 
соответствии с градиентами определенных экологических 
факторов называется таксисом (например, хемотаксис, 
фототаксис и т. д.) (Нетрусов, Котова, 2007). Подробный 
обзор математических подходов, используемых для мо-
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делирования бактериального хемотаксиса, представлен 
в работах (Tindall et al., 2008a, b). Для микробных сооб-
ществ, распределенных вдоль одномерного пространства, 
популяционное уравнение, описывающее как случайные, 
так и хемотаксические движения, может быть дано в фор-
ме, известной как модель хемотаксиса Келлера – Сигела 
(Tindall et al., 2008b). 

В работе (Emonet et al., 2005) было представлено про-
граммное средство, позволяющее изучить влияние стоха-
стических флуктуаций в межклеточных взаимодействиях 
на поведение отдельных клеток. Была разработана муль-
тиагентная программная система AgentCell, с помощью 
которой авторы смоделировали хемотаксический ответ 
свободных клеток E. coli на градиент хемоаттрактантов 
в трехмерной среде. В данной модели каждая клетка 
бактерии является самостоятельным агентом, имеющим 
собственную генную сеть хемотаксиса, молекулярные 
моторы и жгутик. Использовалась модель генной сети 
хемотаксиса Мортон-Фирт и Коробковой. На вход модели 
сети поступал параметр занятости рецептора (вероятность 
того, что рецептор связан с лигандом), что соответствует 
концентрации питательного вещества в среде. Выходным 
параметром сети является количество молекул регуля-
тора хемотаксического ответа Che�-P внутри клетки. 
Для проверки был смоделирован хемотаксический ответ 
свободно плавающих бактерий на линейный градиент 
концентрации. Результаты моделирования согласуются 
с экспериментальными данными, полученными для 
отдельных клеток и клеток, взятых из бактериальной 
популяции (Emonet et al., 2005).

Другим примером использования индивидуально-ори-
ентированного подхода для моделирования подвижности 
бактериальных клеток является работа Б. Ниу с коллегами 
(Niu et al., 2013). Они смоделировали процессы хемотак-
сиса, сравнив результаты поведения бактерий в 3D среде 
с чувством кворума и без него. Авторы рассмотрели раз-
личные стратегии обмена информацией между клетками 
бактериальной популяции и оценили их эффективность 
в деле достижения глобального оптимума. Согласно 
их результатам, клетки популяции достигают наиболее 
благоприятных условий при наиболее интенсивных ком-
муникациях, задействующих как индивидуальные, так и 
межгрупповые механизмы обмена информацией.

Проблемы интеграции  
и многоуровневые подходы  
к моделированию микробных сообществ
Одной из острых и актуальных проблем в сфере моделиро-
вания микробных сообществ является проблема интегра-
ции различных методик моделирования в рамках единого 
исследования. В обзоре (Song et al., 2014) приводится 
следующая классификация стратегий по интегрированию 
моделей: 1) информационная обратная связь; 2) непрямое 
сцепление; 3) прямое сцепление. Информационная об-
ратная связь является самой слабой формой интеграции: 
в данном случае результаты «верхнего» модельного слоя 
используются, чтобы настроить предположения, лежащие 
в основе независимого «нижнего» модельного уровня. 
Непрямое сцепление представляет собой конвейер, при 
котором результаты одной модели передаются на вход 

другой независимой модели (Scheibe et al., 2009). Прямое 
сцепление подразумевает степень интеграции, в которой 
различные методики моделирования сливаются в единую 
систему. При многоуровневом моделировании (с прямым 
сцеплением, по терминологии Сонга) индивидуально-
ориентированные методики выигрывают по сравнению 
со своими аналогами, благодаря своей гибкости и спо-
собности интегрировать различные методики в качестве 
подмоделей единой системы моделирования. Например, 
данная концепция была успешно применена в работе 
(Rudge et al., 2012) для комбинированного моделирования 
внутриклеточной динамики, межклеточного сигналинга и 
клеточной биофизики бактериальных клеток, образующих 
биопленку. Авторы решают вопрос in silico предсказания 
поведения синтетических биопленок до их создания in 
vitro. При этом особый упор делается на эмерджентные 
свойства, проявляемые тысячами растущих и обменива-
ющихся сигналами бактериальных клеток, поскольку эти 
свойства имеют решающее значение для проектирования 
синтетических биопленок.

С развитием компьютерных технологий широкое 
распространение получили методы индивидуально-ори-
ентированного моделирования (DeAngelis, Mooij, 2005). 
В рамках данного подхода популяции моделируются 
как системы, состоящие из агентов, представляющих 
собой индивидуальные организмы или группы похожих 
организмов, обладающих набором признаков, варьиру-
ющих среди агентов. При этом каждый агент обладает 
своей уникальной историей взаимодействий со средой 
и другими агентами. Индивидуально-ориентированное 
моделирование широко применяется в экологическом 
моделировании, социальной динамике и моделировании 
эволюционных процессов. В рамках данных моделей 
изучается то, как поведение отдельных индивидуумов, 
следующих локальным правилам, приводит к формирова-
нию сложных паттернов, в том числе и пространственно 
распределенных, например, косяки рыб, стаи птиц, рой 
насекомых и т. п. (DeAngelis, Mooij, 2005). 

Преимуществом данного подхода является то, что он 
позволяет максимально гибко отобразить разнообразие 
характеристик индивидуальной особи и в то же время 
явно описывает взаимодействия между отдельными ор-
ганизмами на микроуровне.

Основные недостатки метода индивидуально-ориен-
тированного моделирования – необходимость в большом 
количестве экспериментальных данных для детального 
описания биологических объектов и высокая вычисли-
тельная сложность. Трудоемкость вычислений накладыва-
ет определенные ограничения на размеры моделируемых 
сообществ. Есть два основных подхода к снижению вы-
числительной нагрузки: 1) ограничение вычислительной 
области небольшим представительным пространством 
и 2) использование понятия супериндивидов. Например, 
можно снизить число моделируемых клеток, сосредо-
точившись на маленькой области биопленки или озера. 
Масштабирование к большему пространству на основе 
этого подхода становится трудным в случае, когда значима 
пространственная неоднородность в системах. В настоя-
щее время индивидуально-ориентированное моделиро-
вание микробных сообществ ограничено масштабами 
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от микрометров до сантиметров (Tang, Valocchi, 2013). 
В качестве альтернативы можно моделировать на основе 
супериндивидов, представляющих группу отдельных 
клеток (Scheffer et al., 1995). В таком случае возникает 
проблема, как согласованно определить супериндивидов 
для данной изучаемой системы, поскольку определение 
супериндивидов таким образом, чтобы те содержали боль-
шое число клеток, в конечном счете ослабляет присущую 
индивидуально-ориентированному моделированию силу, 
которая способна объяснить динамику каждой отдельной 
клетки. Классификация существующих программных 
средств моделирования микробных сообществ представ-
лена в таблице.

Другой особенностью, проистекающей из многоаспект-
ности этих интеграционных подходов, является необхо-
димость учитывать гетерогенные данные, полученные из 
различных источников с помощью высокопроизводитель-
ных экспериментальных методов исследования генома, 
транскриптома, протеома и метаболома сообщества. 
Секвенирование нового поколения, масс-спектрометрия 

и другие высокопроизводительные методы генерируют 
огромные массивы экспериментальных данных, пре-
доставляющих информацию о генетической структуре 
сообщества, представленности видов, экспрессии тех 
или иных функциональных групп генов и т. д. Поэтому 
учет этого информационного пласта в существующих 
методиках моделирования микробных сообществ является 
актуальной задачей.

В последнее время большое количество метагеномных 
данных послужило базой для обширного биостатистиче-
ского анализа с использованием методов оценки биораз-
нообразия и видового богатства сообщества, методов по-
нижения размерности, дисперсионного анализа, линейной 
регрессии и др. Хотя эти методы помогают исследователю 
прийти к определенным гипотезам касательно внутрен-
ней структуры объекта исследования, они не способны 
раскрыть механизм и установить причинно-следственные 
связи, лежащие в основе наблюдений о микробном сооб-
ществе. Для этих целей могут быть использованы методы 
математического и компьютерного моделирования, кото-

Сomparison of software tools designed for the simulation of bacterial communities

Software name 
(reference) 

Simulation 
unit

Population 
size

Genetic diversity Spatial 
distribution

The range of target 
problems

Availability  
of documenta-
tion

Supported 
platforms

Agentc ell (v. 2.0)  
(Emonet et al.�� 
2005)

c ell Thousands 
of cells

Escherichia coli 
only

c ells move 
through a 3D 
space with  
a predefined
attractant 
gradient

Simulation of the 
chemotactic response of 
cells to a gradient of an 
attractant in 3D environ-
ment

installation 
guide

l inux

AQ�ASiM 
(wanner�� 
Morgenroth�� 
2004)

c ompartment Depends 
on biofilm
thickness

Allows modeling 
multispecies 
batch ferment-
ers but without 
dynamic genetic 
variation during 
the simulation

Takes into 
account vari-
ous compart-
ment and 
membrane 
connectivity 
topologies

Bacterial biofilm simul -
tion in aquatic ecosys-
tems. Provides tools for 
sensitivity analysis and 
parameter estimation

Manual  
and support 
mailing list

windows�� 
l inux�� 
Maco S

in DiSiM 
(Ginovart et al.�� 
2002)

c ell��  
super-
individual

Millions  
of cells

Supports indi-
vidual diversity 
among cells but 
does not allow for 
dynamic genetic 
variation during 
the simulation

Square lattice investigation of: 
– biomass distribution 
throughout the colony;
– dependency of colony 
growth rate on nutri-
ent concentrations and 
temperature;
– metabolite concentra-
tion variations in batch 
fermenters

– windows

Haploid 
Evolutionary 
c onstructor 
(Klimenko et al.�� 
2015)

Metabolically 
homogene-
ous popula-
tion

o ver one 
billion cells

Supports  
the whole range 
of genetic diversi-
ty and its dynamic 
variation (up to 
speciation)

Square lattice – Tasks of evolutionary 
and ecological model-
ling;
– investigation of inter-
actions between popula-
tion genetics�� spatial 
factors and trophic 
structure of the ecosys-
tem and their impact 
on the microbial com-
munity evolutionn

Documenta-
tion available 
on the web-
site

windows�� 
l inux
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рые способны не только давать предсказания о поведении 
биологических систем, но и обнаруживать наши пробелы 
в знаниях, необходимых для их реконструкции in silico.

В данной работе показано, что одним из трендов 
развития данной области является объединение возмож-
ностей различных подходов к моделированию в рамках 
гибридных или многоуровневых моделей, что позволяет 
получить более полное знание о такой биологической 
системе, как микробное сообщество. Однако на этом пути 
существует ряд проблем, связанных как с межуровневой 
интеграцией моделей, так и с интеграцией данных из ге-
терогенных источников. Несмотря на все эти сложности, 
нет никаких сомнений, что исследователям удастся их 
преодолеть и вывести моделирование прокариотических 
сообществ на новый уровень. 
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