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基于概率模型检测和遗传算法的基因调控网络的无限
范围优化控制
刘　爽　魏　欧　郭宗豪

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１００１６)
　

摘　要　基因调控网络是一类基本且重要的生物网络,通过对其进行控制可以实现生物系统功能的调节.在生物系

统中,通过外部的干预控制构造关于基因调控网络的控制理论成为了非常热门的研究主题.目前,作为一种重要的网

络模型,带有干扰且上下文相关的概率布尔网络已经被广泛地应用于基因调控网络优化控制问题的研究中.针对无

限范围的优化控制问题,文中提出了一种基于概率模型检测和遗传算法的近似最优控制策略的计算方法.首先,该方

法将无限范围控制中定义的期望总成本归约为离散时间马尔科夫链上的平稳状态回报;然后,构建包含固定控制策略

的带有干扰且上下文相关的概率布尔网络模型,采用带回报属性的时序逻辑公式表示固定控制策略的成本,采用概率

模型检测器PRISM 进行自动计算.进一步,采用遗传算法,将固定控制策略编码为遗传算法解空间中的个体,基于其

控制成本,定义个体的适应度值,将PRISM 作为求解器,通过在解空间上迭代地执行遗传操作获取近似最优解.将所

提方法应用于 WNT５A网络中,实验结果证明了该方法的有效性.
关键词　基因调控网络,优化控制,概率模型检测,遗传算法
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InfiniteＧhorizonOptimalControlofGeneticRegulatoryNetworksBasedonProbabilistic
ModelCheckingandGeneticAlgorithm

LIUShuang　WEIOu　GUOZongＧhao
(CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１００１６,China)

　
Abstract　Geneticregulatorynetworks(GRNs)arethefundamentalandsignificantbiologicalnetworks,andthebiologiＧ
calsystemfunctioncanberegulatedbycontrollingthem．Inthefieldofbiologicalsystem,oneofthesignificantresearch
topicsistoconstructthecontroltheoryofgeneticregulatorynetworksbyapplyingexternalinterventioncontrol．CurＧ
rently,asanimportantnetworkmodel,thecontextＧsensitiveprobabilisticBooleannetworkwithperturbation(CSＧPBＧ
Np)hasbeenwidelyusedfortheresearchofoptimalcontrolproblemofGRNs．WithrespecttotheinfiniteＧhorizonopＧ
timalcontrolproblem,thispaperproposedanapproachofapproximateoptimalcontrolstrategybasedonprobabilistic
modelcheckingandgeneticalgorithm．Firstly,thetotalexpectedcostdefinedininfiniteＧhorizoncontrolisreducedtothe
steadyＧstaterewardinadiscreteＧtimeMarkovchain．Then,themodelofCSＧPBNpcontainingstationarycontrolpolicy
shouldbeconstructed,thecostofthefixedcontrolstrategyisrepresentedbythetemporallogicwithrewardproperty,

andtheautomaticcalculationiscarriedoutbyusingprobabilisticmodelcheckerPRISM．Next,stationarycontrolpolicy
isencodedasanindividualinthesolutionspaceofgeneticalgorithm．Thefitnessoftheindividualcanbecomputedby
PRISM,andtheoptimalsolutioncanbeobtainedbymakinguseofthegeneticalgorithmtoexecutegeneticoperations
iteratively．TheexperimentalresultsgeneratedbyutilizingtheproposedapproachintotheWNT５Anetworkillustrate
thecorrectnessandeffectivenessofthisapproach．
Keywords　Geneticregulatorynetworks,Optimalcontrol,Probabilisticmodelchecking,Geneticalgorithm

　

１　引言

基因调控网络[１]的研究主要是通过解析基因表达数据,
并结合系统生物学的方法和技术构建出合适的基因调控网络

模型,从而模拟生物系统的调控机理,在系统的框架下认识和

研究一些生命现象.对于各种基因调控网络模型的构建,常
使用数学和计算的方法.由于基因之间的相互调控关系隐藏

在基因的表达数据中,因此通过分析基因表达数据,可以构建



出基因调控网络的模型,如布尔网络[２](BooleanNetwork,

BN)、概 率 布 尔 网 络[３] (Probabilistic Boolean Networks,

PBN)、动态贝叶斯网络[４]等.
在系统生物学领域中,概率布尔网络是布尔网络的一种

扩充.由于概率布尔网络能够包含基因之间基于规则的依赖

性以及捕捉遗传过程中的转换行为,因此已经被广泛用于研

究基因调控网络的优化控制.在概率布尔网络中,每个结点

具有多个布尔函数,并且在每个时刻按照固定的概率分布选

择其中一个.这样的概率布尔网络也成为了瞬时随机的概率

布尔网络,其本质上可以看作是由多个布尔网络构成的集合,
在每个时间步随机地选择其中一个作为PBN的演变规则.

本文考虑带有干扰且上下文相关概率布尔网络[５](ConＧ
textＧSensitiveProbabilisticBooleanNetworkswithperturbaＧ
tion,CSＧPBNp)的优化控制.在 PBN 中,通过引入随机干扰

可以捕捉外界环境对基因组的影响.另一方面,上下文相关

(ContextＧSensitive)属性反映了生物系统固有的稳定性.与

瞬时随机概率布尔网络不同的是,在上下文相关概率布尔网

络中,构成布尔网络之间的转换以特定的概率被限制.因此,

CSＧPBNp更加适用于对小型生物子网进行建模.
本文提出了使用一种以概率模型检测器 PRISM 和遗传

算法相结合来求解CSＧPBNp无限范围优化控制问题的方法.
目前,Pal等[６]采用discountedＧcost和aveＧrageＧcost公式求解

上下文相关概率布尔网络的无限优化控制问题.Abul等[７]

将无限范围控制问题归约为求解一个马尔科夫决策过程问

题.但是这些求解方法需要计算大量的状态迁移关系.在计

算机科学领域中,概率模型检测(ProbabilisticModelChecＧ
king)[８]是一种基于模型的自动化验证技术.模型检测算法

可以在概率模型上自动地验证概率时序逻辑所规约的属性,
并且能够广泛地得到关于系统行为的定性或者定量的结果.
因此,我们首先将无限范围控制中定义的期望总成本归约为

离散时间马尔科夫链上的平稳状态回报;然后构建包含固定

控制策略的带有干扰且上下文相关概率布尔网络模型,用带

回报属性的时序逻辑公式表示固定控制策略的成本,采用概

率模型检测器 PRISM 进行自动计算;最后采用遗传算法[９]

(GeneticAlgorithm,GA)将固定控制策略编码为遗传算法解

空间中的个体,基于其控制成本定义个体的适应度值,将

PRISM 作为求解器,通过在解空间上迭代地执行遗传操作获

取近似最优解.
本文第２节简要介绍CSＧPBNp的结构、无限范围优化控

制问题的定义以及遗传算法的运行机制;第３节讲解无限范

围优化控制问题具体的分析和求解过程;第４节将提出的方

法应用于 WNT５A网络,通过实验结果证明所提出方法的正

确性和有效性;第５节讨论相关工作;最后总结全文.

２　基础知识

２．１　带有干扰且上下文相关的概率布尔网络

一个具有n个结点的布尔网络(BN)可以定义为B＝(V,

F),其中V＝{x１,􀆺,xn}是一个结点的集合,每个结点xi∈
{０,１}(i∈[１,􀆺,n])表示基因i的表达状态.F＝{f１,􀆺,

fn}是一个布尔函数的列表,用于表示基因之间的调控交互规

则,每个fi:{０,１}n→{０,１}是基因i的预测函数.网络在t时

刻的状态可以表示成一个n位二进制向量,x(t)＝[x１(t),􀆺,

xn(t)],其中xi(t)是xi 在t时刻的值.
概率布尔网络(PBN)为每一个基因i提供一个候选布尔

函数集合,被表示为 Fi＝{f(i)
１ ,􀆺,f(i)

l(i)}.概率值c(i)
j (j∈

[１,􀆺,l(i)])表示选择f(i)
j 用于更新基因i表达状态的概率,

并且∑
l(i)

j＝１
c(i)

j ＝１.假设对于每个基因,候选布尔函数被选择是

相互独立的,那么概率布尔网络在本质上可以看作是一个由

N＝∏
n

i＝１
l(i)个布尔网络构成的集合.

针对生物系统固有的稳定性,上下文相关的概率布尔网

络(ContextＧSensitivePBN,CSＧPBN)已经被看作是一个更加

合适的模型,其以一定的概率控制所有构成的布尔网络之间

相互切换的发生.在 CSＧPBN 中,一个二进制的转换开关s
和转换概率q被添加到瞬时随机的概率布尔网络中.当转换

开关s以概率q处于状态１时,CSＧPBN根据固定的概率分布

选择其中一个布尔网络作为演变规则.否则,在一段时间内,

CSＧPBN保持当前的布尔网络不变直到转换发生.
与此同时,随机干扰可以被添加到 PBN 的结构中,用于

捕捉外部输入对于基因表达状态的影响.用一个二进制随机

变量peri(i∈[１,􀆺,n])表示基因i的干扰事件,参数p表示

干扰概率.当peri＝１,即干扰事件以概率p 发生时,基因i
的表达状态将会发生从１到０的跳转,反之亦然.在这种情

况下,PBN所对应的马尔科夫链具有遍历性,即任意两个状

态之间都是可达的,并且拥有平稳状态分布.

２．２　无限范围优化控制问题

无限范围优化控制目标[６]是指当控制时长趋于无穷大

时,寻找一个优化的固定控制策略,使得网络尽可能地长期处

于期望的状态,同时最小化控制成本.
假设带有干扰且上下文相关的概率布尔网络具有n个结

点和m个控制输入,并且控制时长为 M.当 M→∞时,t＝０,

１,􀆺表示不同的控制阶段.在任意一个时间点t,X(t)＝[x１

(t),􀆺,xn(t)]表示 CSＧPBNp当前的状态.u(t)＝[u１(t),􀆺,

um(t)]表示当前所有控制输入的状态,u(t)∈{０,１}m.固定

控制策略π:{０,１}n→{０,１}m 是一个映射函数,实现网络状态

空间到控制空间的映射,这意味着所有控制输入的选择仅仅

取决于网络的当前状态.
在无限范围控制中,存在一个控制成本函数C(X(t),

u(t)):{０,１}n×{０,１}m→RR≥０用于表示当网络处于状态X(t)
时,应用控制输入u(t)所需付出的成本值.该成本值的设定

必须要能够捕捉到干预控制的成本以及对不同状态的相对偏

好[１０].也就是说,当u(t)＝０时,C(X(t),u(t))不同的返回

值能够反映出对不同状态的期望程度,返回值越小表明该状

态越期望到达.当u(t)＝１时,C(X(t),u(t))的返回值需要

在状态期望程度的基础上添加额外的控制成本.
根据控制成本函数的设置,对于一个 CSＧPBNp模型,网

络从状态X(０)出发,在无限范围内采取固定控制策略π所获

取到的期望总成本(TotalExpectedCost)为:

Jπ(X(０))＝lim
M→∞

１
ME[∑

M－１

t＝０
C(X(t),u(t))] (１)

因此,无限范围优化控制问题是指寻找一个优化的固定

控制策略π∗ ,最小化期望总成本.因此,最优的期望总成本

(OptimalTotalExpectedCost)为:

J∗
π∗ (X(０))＝minlim

M→∞
　１

M　E[∑
M－１

t＝０
C(X(t),u(t))] (２)
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３　无限范围优化控制的分析和求解

由于带有控制输入的 CSＧPBNp在本质上是一个马尔科

夫决策过程.因此,对于无限范围优化控制问题中最优期望

成本的 求 解 在 本 质 上 可 以 等 同 于 在 马 尔 科 夫 决 策 过 程

(MarkovDecisionProcesses,MDP)中计算最小平稳状态回报

值.然而,在 PRISM 中,模型检测算法无法在 MDP模型上

测量平稳状态回报属性.因此,我们的求解思想是首先通过

添加一个具体固定控制策略到带有控制输入的 CSＧPBNp中,
可以将其转换为一个离散时间的马尔科夫链(DiscreteＧTime
MarkovChains,DTMC)模型.然后在该 DTMC模型中检测

平稳状态回报属性,从而可以获取到采取一个具体固定控制

策略所产生的期望总成本.最后借助遗传算法中迭代的遗传

操作,可以不断地将一组新的固定控制策略添加到带有控制

输入的CSＧPBNp中,并在PRISM 中进行验证,从而获取到最

优的固定控制策略.

３．１　无限范围控制到平稳状态回报的归约

对于无限范围控制中期望总成本的求解,我们将其归约

为对平稳状态回报(SteadyＧStateReward)[１１]的计算.平稳状

态回报属性可以通过概率计算树逻辑(ProbabilisticCompuＧ
tationTreeLogic,PCTL)状态公式R~r[S]表达,用于求解系

统经过长期运行的平均期望回报.
考虑一个离散时间的马尔科夫链D＝(S,P,L).其中,S

表示有限状态集合,P 表示迁移概率矩阵,L表示一个标记函

数.一个reward结构[１１]可用二元组表示,r＝(ρ,ι).ρ:S×
S→RR≥０表示一个状态回报函数,用于为每个时间步上的状态

设定一个回报值.ι:S×S→RR ≥０表示一个迁移回报函数,用
于为每个时间步上的状态迁移设定一个回报值.这样的

reward结构可以用于扩展 DTMC模型.ExpD (s,X)表示在

DTMC模型上从状态s出发,关于回报属性 X 计算的期望

值.因此,模型检测算法对于累计回报属性和平稳状态回报

属性的计算过程分别如下:

ExpD(s,XC≤k)＝

　

０, ifk＝０

ρ(s)＋(∑
s′∈S

P(s,s′)􀅰(ι(s,s′)＋ExpD(s′,XC≤k－１))),

ifk≠０

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

ExpD(s,Xs)＝lim
k→∞

１
kExpD(s,XC≤k) (４)

根据以上平稳状态回报计算过程的定义,当迁移回报函

数ι(s,s′)的回报值设定为０并且状态回报函数ρ(s)用于表示

控制成本函数C(X(t),u(t))时,我们可以使用模型检测平稳

状态回报属性的方法来求解无限范围控制中式(１)所定义的

期望总成本,即采取一个具体的固定控制策略所产生的期望

总成本.此外,在实际中,控制成本与时间不相关.
除此以外,PRISM 还提供了 S操作符[１２]用于推理一个

模型的平稳状态行为,即长期运行行为.平稳状态概率属性

可以通过公式Sbound[prop]表达.如果公式为真,那么表

明其经过长期运行,系统满足属性prop的状态的概率,符合

边界值bound的要求.因此,利用平稳状态概率属性公式,我
们可以验证采取具体的固定控制策略对于 CSＧPBNp长期运

行行为的影响.

３．２　建模固定控制策略

根据以上分析,下面通过一个简单的例子进行具体的讲

解.假设有一个具有两个布尔结点x１,x２ 以及一个控制输入

u的CSＧPBNp模型,其转换概率q＝０．３,干扰概率p＝０．１.
则网络的动态方程定义如下:

x１(t＋１)＝
x１(t)∨u(t), c(１)

１ ＝０．３
x１(t)∨x２(t), c(１)

２ ＝０．７{ (５)

x２(t＋１)＝
x１(t)∨¬u(t), c(２)

１ ＝０．２
x２(t), c(２)

２ ＝０．８{ (６)

假设一个具体的固定控制策略π１ 为π１(００)＝０,π１(０１)＝

１,π１(１０)＝０,π１(１１)＝１.因此,构建包含固定控制策略π１

的CSＧPBNp的PRISM 建模代码如图１所示.

１．dtmc

２．formula　f１１＝x１＋u－x１∗u;

３．formula　f１２＝x１∗x２;

４．formula　f２１＝x１∗(１－u);

５．formula　f２２＝x２;

６．formula　 p１＝(x１＝０&x２＝０&u＝０)?１∶０;

７．formula　 p２＝(x１＝０&x２＝１&u＝１)?１∶０;

８．formula　 p３＝(x１＝１&x２＝０&u＝０)?１∶０;

９．formula　 p４＝(x１＝１&x２＝１&u＝１)?１∶０;

１０．module　 SWITCH

１１．s∶[０．．１];

１２．[PBN]true－＞０．３∶(s′＝１)＋０．７∶(s′＝０);

１３．endmodule

１４．modulePER１

１５．per１∶[０．．１];

１６．[PBN]true－＞０．１∶(per１′＝１)＋０．９∶(per１′＝０);

１７．endmodule

１８．moduleNODE１

１９．x１∶[０．．１];

２０．d１∶[０．．１];

２１．[PBN]s＝１&per１＝０&((p１＝１)|(p２＝１)|(p３＝１)|(p４＝１))－＞

０．３∶(x１′＝f１１)&(d１′＝０)＋０．７∶(x１′＝f１２)&(d１′＝１);

２２．[PBN]s＝０&per１＝０&d１＝０&((p１＝１)|(p２＝１)|(p３＝１)|

(p４＝１))－＞(x１′＝f１１);

２３．[PBN]s＝０&per１＝０&d１＝１&((p１＝１)|(p２＝１)|(p３＝１)|

(p４＝１))－＞(x１′＝f１２);

２４．[PBN]per１＝０&(p１!＝１)&(p２!＝１)&(p３!＝１)&(p４!＝１)－

＞(x１′＝x１);

２５．[PBN]per１＝１&x１＝１－＞(x１′＝０);

２６．[PBN]per１＝１&x１＝０－＞(x１′＝１);

２７．endmodule

２８．moduleinput

２９．u∶[０．．１];

３０．v∶[０．．１];

３１．[PBN](p１!＝１)&(p２!＝１)&(p３!＝１)&(p４!＝１)－＞(u′＝１－

u);

３２．[PBN](p１＝１)|(p２＝１)|(p３＝１)|(p４＝１)－＞(u′＝u);

３３．endmodule

３４．modulepreu

３５．pu∶[－１．．１];

３６．[csPBN]true－＞(pu′＝u);

３７．endmodule

图１　包含固定控制策略的CSＧPBNp的PRISM 建模代码

Fig．１　CodeofPRISM modelingofCSＧPBNpcontaining

stationarycontrolpolicy

在PRISM 代码中,第１行表明系统的特征模型是离散时
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间的马尔科夫链(DTMC).第２－５行的代码表明网络的布

尔函数按照等价规则被转换.第６－９行的代码描述了固定

控制策略π１ 指定的每一条控制决策.第１０－１３行的代码在

模块“SWITCH”中描述了上下文转换开关s将分别以０．３和

０．７的概率变为状态１和状态０.第１４－１７行的代码在模块

“PER１”中描述了随机干扰事件per１ 将分别以０．１和０．９的

概率变 为 状 态 １ 和 状 态 ０.第 １８－２７ 行 的 代 码 在 模 块

“NODE１”中描述了布尔结点x１ 状态的迁移规则.在第２１－

２３行的每一条命令语句中,具体的固定控制策略π１ 被添加

并作为状态迁移的条件.第２４行的代码表明当状态迁移条

件不满足固定控制策略π１ 的要求时,布尔结点x１ 的状态保

持不变,布尔结点x２ 的代码与之类似.第２８－３２行的代码在

模块“input”中描述了控制输入u取值的变换规则.第３３－

３６行的代码在模块“preu”中描述了变量pu 取值的变换规则.

pu 用于记录上一时刻控制输入u的取值.

除此以外,我们使用 PRISM 中reward结构的状态回报

描述无限范围优化控制所定义的控制成本函数 C(X(t),

u(t)).针对图１中的 PRISM 建模代码,我们设定网络的控

制成本为１.对于状态[０,０],[０,１],[１,０],[１,１],我们设定

当pu＝０时,成本值分别为０,２,４,６.这表明最期望的状态

为[０,０],最不期望的状态为[１,１].根据这些信息,我们使用

的reward的结构描述如下:

１．rewards“cost”

２．x１＝０&x２＝０&pu＝０&v＝１∶０;

３．x１＝０&x２＝０&pu＝１&v＝１∶１;

４．x１＝０&x２＝１&pu＝０&v＝１∶２;

５．x１＝０&x２＝１&pu＝１&v＝１∶３;

６．x１＝１&x２＝０&pu＝０&v＝１∶４;

７．x１＝１&x２＝０&pu＝１&v＝１∶５;

８．x１＝１&x２＝１&pu＝０&v＝１∶６;

９．x１＝１&x２＝１&pu＝１&v＝１∶７;

１０．endrewards

在PRISM 代码中,第２,４,６,８行代码设定的 reward值

反映了不同状态的期望程度,第３,５,７,９行代码设定的reＧ

ward值在不同状态期望程度的基础上考虑了控制的成本.

最后,我们使用PCTL公式R{“cost”}＝?[S]表达在 DMTC
模型上求解平稳状态回报属性,并通过概率模型检测算法自

动地获取到平稳状态回报值为２．１４.该值也表示了在无限

范围控制中采用固定控制策略π１ 所产生的期望总成本.另

外,我们使用平稳状态概率属性公式S＝?[x１＝０&x２＝０]获

取到在固定控制策略π１ 的作用下,网络长期处于状态[０,０]

的概率为０．４３.

３．３　遗传算法优化固定控制策略

在以上两个小节中,我们实现了在PRISM 中通过模型检

测平稳状态回报属性求解出采取一个具体固定控制策略所产

生的期望总成本.然而,在无限范围优化控制问题中,我们期

望获取一个优化的固定控制策略,用于最小化期望总成本.

因此,我们将遗传算法(GA)和 PRISM 相结合的方式用于获

取优化的固定控制策略以及最优期望总成本.下面我们将给

出算法执行过程中具体的细节描述.

１)初始化种群

对于具有n个结点和m 个控制输入的CSＧPBNp,固定的

控制策略π会决定每个控制输入ui 在不同状态上的取值,

i∈{１,２,􀆺,m}.因此,我们将控制输入ui 的取值编码为逐

个长度为２n 的二进制序列pi＝(i０,i１,i２,􀆺,i２n－１),ij∈{０,

１},０≤j≤２n－１.二进制序列中每个位置上的值与控制输入

ui 在网络２n 个状态上的值逐一对应.网络状态按照从[０,

０,􀆺,０]到[１,１,􀆺,１]的顺序排序.对于包含了m 个控制输

入的固定控制策略,我们将其编码为一个二维矩阵P＝[p１,

p２,p３,􀆺,pm]T.在矩阵P 中,每一列的值表明了在其所对

应的网络状态上所有控制输入的取值.在初始化的过程中,

我们将随机生成一个由 N 个固定控制策略P 构成的种群

POP＝[P１,􀆺,PN],popsize＝N.种群中的每一个个体表示

无限范围优化控制问题中一个可行的解.

２)计算个体适应度值

遗传算法的适应度函数也称为评估函数,用于评估种群

中个体的优劣程度.每个个体的适应度值通常是优化问题中

定义的目标函数的值.在无限范围优化控制问题中,优化的

目标函数是式(２)所定义的最优期望总成本.为了计算出种

群POP 中每个固定控制策略Pi 的适应度值,我们首先将每

个Pi 依次替换到包含固定控制策略的 CSＧPBNp的 PRISM
模型中,即更改PRISM 模型中描述固定控制策略的公式Pi.

然后,通过模型检测PCTL公式R{“cost”}＝?[S]获取平稳

状态回报值作为Pi 的适应度值.适应度值也表示采取固定

控制策略Pi 所产生的期望总成本.

３)选择操作

在遗传算法中,选择操作是基于个体的适应度值并且以

一定的概率从当前种群中选择保留若干个个体.针对种群

POP中的popsize个个体的适应度值,我们由于期望获取能

够最小化目标函数的个体,因此采用轮盘赌选择方法尽量保

留一些适应度值低的个体.轮盘赌选择方法的原理是,首先

对种群中所有个体的适应度值进行累加以获取总的适应度

和,然后将求取的每个个体的适应度值与总的适应度和的比

值作为该个体的选择概率.对于求解最小化问题,需要修改

轮盘赌选择方法.我们将总的适应度和与个体的适应度值的

比值作为个体的期望值,然后重新将个体的期望值与种群中

总的期望值的比值作为一个个体的选择概率.因此,一个个

体选择概率的具体计算过程如下:

expected(P)＝total_fitness(POP)/(fitness(P)) (７)

selectp(P)＝excepted(P)/total_excepted(POP) (８)

其中,expected表示期望值,fitness表示适应度值,selectp表

示选择概率,total_fitness表示总的适应度值,total_excepted
表示总的期望值.经过选择操作后,被保留的适应度值较小

的固定控制策略将会构成一个新的种群POP′,并传入到下

一个遗传操作中.种群的大小保持不变.

４)交叉操作

在遗传算法中,交叉操作是保持种群多样性的关键.交

叉操作是根据一定的概率从种群中随机选取出的两个父代个
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体按照指定的交叉规则交换某个位置上的基因,从而产生两

个新的子代个体.因此,根据预先设定的交叉概率pc,我们

每次随机地从种群POP′中选取两个固定控制策略进行均匀

交叉(Uniform Crossover)操作,并且执行popsize×pc次.

在每次执行完交叉操作后,两个新的固定控制策略将会产生,

并替换原先的固定控制策略.最后,一个新的种群POP″将

会被产生,并且被传入到下一个遗传操作中.

５)变异操作

在遗传算法中,变异操作使得种群中的每一个父代个体

以较低概率按照指定的变异规则,改变父代个体中某个位置

上的基因值,从而实现基因突变,并产生一个新的子代个体.

因此,我们遍历种群POP″中的每一个固定控制策略.在遍

历的过程中,每一个固定控制策略都将会以预先设定的变异

概率pm 执行交换变异(ExchangeMutation)操作.执行完变

异操作后,新产生的固定控制策略会替换原先的固定控制策

略.最后,一个新的种群POP‴将会产生,并且被传入到下一

个遗传操作中.

重复执行上述选择、交叉、变异操作,直到以下两种情况

发生:１)最大迭代次数maxgens超过设定的阈值;２)连续多

次从当前种群中获取到的最优解相同,即最优解收敛.

４　案例研究

我们将提出的采用遗传算法(GA)和概率模型检测器

PRISM 相结合求解无限范围优化控制问题的方法应用于一

个真实的基因调控网络———WNT５A网络.通过分析获取到

的实验结果,证明所提方法的正确性和有效性.

４．１　WNT５A网络

WNT５A网络[１３]是一个与黑色素瘤(Melanoma)相关的

基因调控网络.通过生物实验,人们发现增加 WNT５A 基因

的浓度水平能够直接地加强细胞系中癌细胞的转移能力,并

引起癌细胞转移现象的发生.因此,实验结果表明,通过下调

WNT５A基因的浓度水平可以实质性地降低细胞系中癌细胞

转移的可能性.为了求解无限范围优化控制问题,我们需要

对 WNT５A网络构建一个带有干扰且上下文相关的概率布

尔网络模型.WNT５A 网络的布尔网络模型如下:

x１(t＋１)＝¬x６(t)

x２(t＋１)＝(¬x２(t)∧x４(t)∧x６(t))∨(x２(t)∧
(x４(t)∨x６(t)))

x３(t＋１)＝¬x７(t)

x４(t＋１)＝x４(t)

x５(t＋１)＝¬x７(t)∨x２(t)

x６(t＋１)＝x３(t)∨x４(t)

x７(t＋１)＝¬x２(t)∨x７(t)

(９)

其中,x１ 表示基因 WNT５A 的浓度水平,x２ 表示基因 pirin
的浓度水平,x３ 表示基因 S１００P的浓度水平,x４ 表示基因

RET１的浓度水平,x５ 表示基因 MART１的浓度水平,x６ 表

示基因 HADHB 的浓度水平,x７ 表示基因 STC２的浓度水

平.在 WANT５A 网络中,我们选取x２ 作为控制基因(基因

pirin的浓度水平).为了获取 CSＧPBNp模型,我们使用同步

更新和异步更新[１４]相结合的方式对布尔网络的动态性进行

概率扩展,使得CSＧPBNp中包含４个构成的布尔网络.构成

的布尔网络被选择的概率分别为[０．３５,０．１５,０．３５,０．１５].

除此以外,我们设定上下文转换概率q＝０．１以及随机干扰事

件的发生概率p＝０．２.

４．２　实验结果与分析

基于以上构建的 WNT５A网络的CSＧPBNp模型,我们设

定满足x１＝０的状态为最期望的网络状态,满足x１＝１的状

态为最不期望的网络状态.另外,设置控制成本为１.reＧ

ward结构的PRISM 代码描述如下:

１．rewards“cost”

２．x１＝０&pu＝０&v＝１∶０;

３．x１＝０&pu＝１&v＝１∶１;

４．x１＝１&pu＝０&v＝１∶５;

５．x１＝１&pu＝１&v＝１∶６;

６．endrewards

根据３．２节中总结的建模规则,我们可以获取包含有固

定控制策略的CSＧPBNp的 PRISM 模型.另外,我们使用平

稳状态回报公式R{“cost”}＝?[S]求解固定控制策略所产生

的期望总成本,并将其作为遗传算法解空间中每个个体的适

应度值.Pal等[６]已经证明,对于具有遍历性的马尔科夫链,

期望总成本的计算将独立于网络的初始状态.在 CSＧPBNp
中,随机干扰事件的影响能够使得网络状态具有遍历性,满足

该特征.另外,经过长期演变后,网络将会处于一个平稳的状

态分布.因此,在实验中我们不必考虑网络不同的初始状态.

关于遗传算法的参数,我们设定种群大小为２０,最大迭代次

数为６００,交叉概率为０．８,突变概率为０．１.由于遗传算法

不是总能够找到最优解,因此我们重复执行遗传算法３０次,

获取以下实验结果.

图２给出了通过遗传算法所获取的优化固定控制策略.

状态编号用于表示二进制序列状态所对应的十进制数值,状

态的变化范围为[０,０,０,􀆺,０]到[１,１,１,􀆺,１],共计２７＝１２８
个.图２中上方的圈表示当网络处于横坐标对应状态时,控

制输入u＝１.图２中下方的圈表示当网络处于横坐标对应状

态时,控制输入u＝０.依据所获取的优化固定控制策略,无

限范围最优期望总成本为１．６９.通过模型检测平稳状态概

率属性公式S＝?[x１＝０],获取到网络状态满足x１＝０的平稳

状态概率为０．６７.

图２　优化的固定控制策略

Fig．２　Optimizedstationarycontrolpolicy

图３给出了在采取图２所示的优化固定控制策略的作用

下,网络处于各种状态时的平稳状态概率.根据设定的无限

范围优化控制的目标,状态编号０－６３属于期望的网络状态,
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状态编号６４－１２７属于不期望的网络状态.图４给出了在没

有采取任何控制的情况下,网络处于各种状态的平稳状态概

率.当未采取任何控制策略时,无限范围期望成本为１．８７,

网络状态满足x１＝０的平稳状态概率为０．５９,小于采取优化

固定控制策略所获得的平稳状态概率.

图３　采取优化固定控制策略时的平稳状态概率分布

Fig．３　SteadyＧstateprobabilitydistributionwhentakingoptimized

stationarycontrolpolicy

图４　未采取任何控制策略时平稳状态概率分布

Fig．４　SteadyＧstateprobabilitydistributionwhennottaking

anycontrolpolicy

通过对比图３和图４的实验结果可以看出,采取优化的

固定控制策略能够减小 WNT５A 网络长期处于不期望状态

的概率,使其向期望的状态移动,即网络状态满足x１＝０,从

而降低癌细胞转移的能力,满足了无限范围优化控制的目标.

如果采用穷举遍历的方式求取问题最准确的解,那么解空间

的搜索规模为２１２８.显然,在实际中这种方法是不可行的.

因此,我们提出的方法可以有效地解决大规模搜索问题.

５　相关工作

近年来,许多国内外专家学者已经对概率布尔网络优化

控制问题进行了深入的研究和探索,并且提出了许多可行的

求解方法,如矩阵半张量方法、概率动态规划方法等.然而,

这些方法往往需要用户计算大量的状态迁移关系,并且对于

网络模型的构建和分析是比较复杂的.模型检测是一种自动

的形式化验证方法,利用形式化建模语言可以准确、灵活、方

便地描述网络模型以及使用时序逻辑表达网络的行为属性.

目前,概率模型检测器 PRISM[１５]已经被用于验证概率布尔

控制网络的可达性验证问题和安全验证问题.然而,在概率

布尔网络中没有考虑随机干扰的影响[１６],也没有实现利用概

率模型检测方法自动地求解优化控制问题.

Datta等[１０]首先定义了概率布尔网络有限范围优化控制

问题的目标函数,然后提出采用概率动态规划算法准确地求

解优化控制策略.Pal等[６]针对上下文相关的概率布尔网络

无限范围优化控制问题的目标,分别采用discountedＧcost和

averageＧcost公式求解最小期望总成本并且获取优化固定控

制策略(StationaryControlPolicy).另外,Yang等[１７]和 ChＧ

ing等[１８]提出采用遗传算法近似求解概率布尔网络有限范围

优化控制问题,并且在控制策略中考虑硬性约束条件,即限制

采取控制的次数.文献[１９]提出使用概率模型检测对基因调

控网络优化控制问题进行求解.但是,对于本文所研究的具

有收敛性的平稳状态回报属性所表示的优化控制,概率模型

检测无法给出具体的控制策略.为此,本文进一步给出结合

模型检测与遗传优化的求解方法.

结束语　本文提出了一种以遗传算法和概率模型检测器

PRISM 相结合的方式求解CSＧPBNp无限范围优化控制问题

的方法.首先,无限范围控制中定义的期望总成本的求解被

归约为在离散时间马尔科夫链上对平稳状态回报的计算.然

后,具体的固定控制策略被添加到具有控制输入的 CSＧPBNp
的PRISM 模型中.Reward结构用于表示无限优化控制中定

义的控制成本函数.最后,为了求解无限范围优化控制问题,

固定控制策略根据其结构特征,以二维矩阵的形式被编码为

遗传算法解空间中的一个个体,个体的适应度值在 PRISM
中被计算.遗传算法在解空间上迭代地执行遗传操作,从而

获取到最优期望总成本和优化的固定控制策略.本文通过在

真实的生物网络模型中进行实验,证明了方法的有效性和

正确性.
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