
第44卷 第5期 
2017年 5月 

计 算 机 科 学 
COMPUTER SCIENCE 

Vo1．44 No．5 

May 2017 

使用模型检测解决概率布尔网络优化控制 

郭宗豪 魏 欧 

(南京航空航天大学计算机科学与技术学院 南京210016) 

摘 要 系统生物学期望对复杂生物系统建立一个真实的、可计算的模型，以便于以系统的角度去理解生物系统的演 

变过程。在系统生物学中，一个重要的主题是通过外部的干预控制发展关于基因调控网络的控制理论，以作为未来基 

因治疗技术。目前，布尔网络及其扩展的概率布尔网络 已经被广泛用于对基 因调控网络进行建模。在控制问题的研 

究中，概率布尔控制网络的状态迁移本质上构成一条有限状态空间的离散时间马尔科夫决策过程。依据马尔科夫决 

策过程的理论，通过概率模型检测方法解决网络 中有限范围优化控制问题和无限范围优化控制问题。针对带有随机 

干扰且上下文相关的概率布尔控制网络，使用概率模型检测器 PRISM 对其进行形式化建模，然后将两类优化控制问 

题描述为相应的时序逻辑公式，最后通过模型检测寻找出最优解。实验结果表明，提出的方法可以有效地用于生物网 

络的分析和优化控制。 
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Optimal Control of Probabilistic Boolean Networks Using Model Checking 

GUO Zong-hao WE1 0u 

(College of Computer Science and Technology，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China) 

Abstract Systems biology expected to construct a realistic and computational model of complex biology systems that 

aims at system-level understanding of biological systems．One of the significant topics in the field of system biology is 

that the contro1 theory of gene regulatory networks(( Ns)is developed by applying externa1 intervention eontro1 for 

gene theory technologies in the future．At present，Boolean networks an d extended probabilistic Boolean networks have 

been used as the model of GRNS widely．In the research of contro1 problem，the state transition Of probabilistic Boolean 

control networks essentially forms a finite-state and discrete-time Markov decision processes(Ⅳ P)．According to 

MDP theory，finite-horizon optimal control problem and infinite-horizon optimal control problem Can be solved by using 

probabilistic model checking．For content-sensitive probabilistic Boolean control networks with random perturbation， 

probabilistie model checker PRISM is used to mode1 formally．Then two kinds of optimal contro1 problems are expressed 

by tempora1 logic．Finally，the optimal solution is found via model checking．The results indicate that this proposed ap— 

proach can be used for analysis and optimal control of biology networks effectively． 

Keywords Gene regulatory networks，Probabilistic Boolean netw ork，Optimal control，Probabilistic model checking 

1 引言 

系统生物学的目标是对复杂生物系统构建一个可计算的 

数学模型 ，以用于从系统层面上理解分子间的相互作用。随 

着系统生物学的发展，如今各种形式体系已经被用于对生物 

网络进行建模和分析，如动态贝叶斯 网络L1]、Petri网[2]、布 

尔网络(Boolean Network，BN)_3]和概率布尔网络 (Probabi- 

listic Boolean Network，PBN)_4 等离散状态模型以及常微分 

或偏微分方程和线性模型等连续状态模型。不同的模型对生 

物网络特征的刻画具有不同的精准度。然而，具有高非线性 

和高维度的模型对于网络的分析和控制是复杂的。BN是一 

种离散、确定的模型，由一些二进制值的结点和表示结点之间 

动态交互关系的布尔函数构成。虽然布尔网络的结构比较简 

单，但是它不仅能够很好地模拟网络控制中出现的非线性动 

力学行为 ，而且能够反映网络运行过程中出现的复杂动态行 

为。因此，布尔网络模型成为研究基因调控网络的一种重要 

模型并且经常被用于控制问题的研究。随后，考虑在生物系 

统建模的过程中存在不确定因素，PBN被提出。概率布尔网 

络是一种离散、随机的模型，在布尔网络的基础上加以概率变 

化形成。本质上，它表示多个布尔网络的集合 ，每个时刻根据 
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给定的概率分布来决定哪个布尔网络将会被选择作为当前网 

络的演变规则。 

一 种生物网络的控制方式是通过外部的控制输入，改变 

网络的动态行为从而避免网络演变到一些不期望的状态，这 

些状态可能与疾病相关 ，如癌症。在癌症治疗的案例中，控制 

输入可能是辐射 (radiation)、化疗 (chemo-therapy)等。控制 

的目的在于防止恶性细胞(malignant cel1)的增长。现实中由 

于药物治疗的成本比较昂贵，因此考虑如何在较少的成本下 

改善病情是很重要 的。当考虑成本因素时，人们更加关注优 

化控制问题。因此，无论是 BN还是 PBN，优化控制问题作为 
一 个关键的问题都早已经被提出。 

关于优化控制问题的复杂性，布尔网络的控制和概率布 

尔网络的控制都属于 NP-hard问题。根据控制时间的不 同， 

优化控制问题可被分为有限范围的优化控制ll5]和无限范围的 

优化控制[6]。对于优化控制问题的解决，已有一些传统的解 

决方案，例如利用矩阵半张量积、概率动态规划方法。概率模 

型检测(Probabilistic Model Checking)是一种基于模 型的自 

动化验证技术。首先，使用离散时间的马尔科夫链(Discrete- 

Time MarkOV Chains，DTMC)、马尔科夫决策过程 (MarkOV 

Decision Processes，MDP)等概率模型表示现实系统。另外， 

利用概率时序逻辑公式规约系统各种行为属性。模型检测算 

法将在概率模型上验证概率时序逻辑规约的属性并且得到定 

性或者定量的结果。 

本文首先使用概率模型检测器 PRISM提供的建模语言 

对概率布尔控制 网络(Probabilistic Boolean Control Net— 

work，PBCN)进行描述；然后利用概率计算树逻辑(Probabi— 

listic Co mputation Tree Logic，PCTL)[7 公式分别表达概率布 

尔网络中有限范围的优化控制问题和无限范围的优化控制问 

题。PRISM将构建的模型和时序逻辑公式作为输入，并通过 

模型检测算法 自动地计算出公式的结果。 

本文第 2节介绍布尔网络和概率布尔网络的相关内容， 

同时也解释了概率模型检测的相关原理；第 3节从 DTMC的 

角度分析概率布尔网络的动态行为以及从 MDP的角度探讨 

概率布尔网络的控制；第 4节描述有限范围和无限范围的优 

化控制问题，并且使用概率模型检测作为其解决方式；第 5节 

和第 6节以细胞凋亡网络为例 ，说明构建其概率布尔控制网 

络模型的过程 ，并且通过实验对两类优化控制问题进行求解 

和分析；第 7节讨论了相关工作；最后总结全文。 

2 预备知识 

2．1 布尔网络 

布尔网络 3̈](BN)是一种重要的模型，用于研究基因调控 

网络的动态行为。假设基因的状态可被划分为两种：“0”和 

“1”，其中，“O”代表基因未被表达，“1”代表基因被表达。因 

此，布尔网络中每个结点可代表一个基因的状态。结点间的 

交互规则通过 布尔 函数进行表示。布尔 网络 可以表 示成 

B一(G，F)。G=( ，E)是一个有 向图，其 中 V一{X ， z， 

。，⋯，Xn)表示网络中结点的集合，E表示结点间的关联关 

系。每一个结点 Xi∈{0，1)代表基 因 i的布尔状态值。F一 

{̂ ，_厂2， ，⋯， }是一个布尔函数集合，表示所有相互关联的 

基因之间调控交互的规则。每一个布尔函数 ：{0，1 ’一 

{0，1}(1≤ ≤，z)实现一个状态的映射 ，决定基因 i下一时刻 

的状态。k( )是 每个布尔 函数 输入结点 的个数。若用 

Xi( )表示基 因 i在 t时刻 的布尔状态值 ，则 z (t+ 1)一 

(xl1(￡)，五2(￡)，⋯，Xik∞(￡))。另外，如果使用 向量 X(f)一 

{X1(￡)，zz(￡)，⋯， ( )}表示所有基因在 t时刻 的布尔状态 

值，同时定义了网络在 t时刻的状态，那么网络下一时刻的状 

态 X(z+1)一F( l(￡)， 2(z)，⋯ ，z (z))。 

根据所有基因状态同步和异步的更新模式，布尔网络又 

可以分为同步布尔网络L8 和异步布尔网络_9]。 

2．2 概率布尔网络 

概率布尔网络l_4]是在布尔网络的基础上为每个基因提供 

多个布尔函数 ，用于处理来自数据和模型选择方面的不确定 

性。与布尔网络相比，布尔函数向量 F一{F1，F2，F3，⋯， } 

中的每一个 F 一{ ， ，⋯， ))代表一个由 z( )个布尔 

函数组成的集合。每一个 。决定基因i下一个时刻可能的 

状态，并且被选择的概率为c； 。 

当每个基因 i对候选布尔函数 的选择相互独立时，概率 

布尔网络本质上可以看作是 由 N个布尔网络构成。每一个 

构成的布尔网络可以分别用网络迁移函数 厂1，_厂2， ，⋯，̂  

表示。在每个离散时刻，概率布尔网络按照确定的概率分布 

随机地选择其中一个构成的布尔网络 一( ，⋯， 

)作为网络的演变规则，其中，1≤忌≤N，1≤岛≤z( )。每 

个布尔网络 被选择的概率为： 

根据所有构成的布尔网络之间不同的切换频率，概率布 

尔网络可以分为瞬时随机 的概率布尔 网络(Instantaneous1y 

Random PBN)_4]和上下文相关 的概 率布尔 网络 (Co ntext 

Sensitive PBN，CS-PBN)_1 。在瞬时随机的概率布尔 网络 

中，所有构成的布尔网络在每个时刻按照概率分布可以相互 

地切换 。相对而言，为了能够更好地表示生物网络的稳定性， 

CS-PBN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 C~PBN中，一个二进制的转换开关 和转换 

概率q被添加到瞬时随机的概率布尔网络中。转换概率 g是 

一 个系统参数。当转换开关 s以概率q处于状态 1时，PBN 

按照确定的概率分布随机地选择一个布尔网络作为演变规 

则；否则，保持当前布尔网络不变。 

在基因调控网络的演变过程 中，每个基因的状态还会受 

到外界的随机干扰(perturbations)[”]，即状态的值不受布尔 

函数的控制 ，非确定地跳转到 0或者 1。通常情况下，每个基 

因受到干扰是相互独立的并且干扰发生的概率非常小。使用 

二进制的变量 peri代表基因 i的干扰事件，P代表干扰发生 

的概率。当 peri=1时，表示干扰发生。 

2．3 概率模型检测 

概率模型检测[1。]是一种自动的形式化验证技术，能够对 

具有随机行为的系统进行定性和定量的分析。概率模型检测 

需要两个输入：一个对系统进行描述的形式化建模语言和一 

个对系统的行为属性进行规约的时序逻辑。所描述出的系统 

通常被一些概率模型所表示，如 DTMC和 MDP等。关于系 
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统的行为属性，概率计算树逻辑(PCTL)口 提供了一种有效 

的手段在 DTMC和 MDP模型上规约基于路径的性能测量。 

2．3．1 马尔科夫链和马尔科夫决策过程 

定义 1(离散时间的马尔科夫链rl2]) 可用一个五元组表 

示为(S， ，P，L，AP)，其中： 

1)S是一个有限的状态集合(状态空间)； 

2)‰ ∈S是一个初始状态； 

3)AP是有限的原子命题集合； 

4)P：s× [0，1]是一个迁移概率矩阵； 

5)L：S一2AP是一个标签函数。 

定义 2(马尔科夫决策过程[12 ) 可用一个五元组表示为 

(S， ，T，L，AP)，其中： 

1)S是一个有限状态集合(状态空间)； 

2) ∈S是一个初始状态； 

3)AP是有限的原子命题集合； 

4)T：(s，A，s)一[o，1]是迁移概率函数，A是action的有 

限集合，在t时刻的行动。将导致状态s和s 迁移的概率为 

丁 ，一Pro 6(S(￡+1)一S lS(z)一s，A(￡)一口)，V ，St∈S，V口∈ 

A(s)，A(s)表示在状态 上可选择的action集合； 

5)L：．S一2AP是一个标签函数。 

2．3．2 使用 reward扩展 DTMC，MDP和 PCTL 

Reward结构l13]是一种有效的用于表示模型各种附加信 

息的机制，能对模型的动态行为进行更广泛 的定量测量 。一 

个 reward结构(fD，z)能够指定两种不同的回报 ：状态 回报和 

迁移回报。状态回报通过一个 回报函数 lD：S—R≥}o对状态设 

置一个回报值。迁移回报通过迁移函数 Z：S×s_ R；}o对状态 

迁移设置一个回报值。另外，PCTL通过以下状态公式进行 

扩展，允许在 DTMC上测量基于回报的属性。 

R～ [c≤忌]lR～，[I一是]IR～，[F西] 

其中，～E{< ，≤，≥，>}，rER≥o，是EN以及 是 PCTL的 

状态公式。每个状态公式分别表示对“累积回报”(cumulative 

reward)、“瞬时回报”(total reward)以及“可达性回报”(in— 

stantaneous reward)3种 回报属性的测量。“累积回报”表示 

求取系统经过k步迁移后期望的回报累积；“瞬时回报”表示 

求取系统在第 k步迁移时期望的状态回报。“可达性回报”表 

示求取系统到达满足 西状态之前期望的回报累积。在 MDP 

模型中，以上3种回报属性的计算需要求解最大值和最小值。 

回报操作符R将被尺～或风 所替代。 

3 概率布尔网络的分析和控制 

3．1 使用 DTMC研究 PBN的动态行为 

对于概率布尔网络，如果当前所有结点状态的组合代表 

网络状态 ，那么网络下一时刻的状态将由当前所有结点的状 

态以及被随机选择的布尔网络所决定。状态之间根据确定的 

迁移概率进行迁移。因此，概率布尔网络的状态演变可 以看 

作是一条离散时间马尔科夫链( )[ ]。 

假设概率布尔网络具有 个结点，由于每个结点的取值 

为 0或1，因此网络状态x( )的变化范围从E0，0，0，⋯，O]到 

[1，1，1，⋯，1]共有2 个。状态 x(￡)在 ￡时刻是一个 维的 

二进制值，使用式(2)可以将其转换为十进制数值。 

n  

Z( )一E2．-iX (f)+1 
i= 1 

(2) 

Z( )的取值范围为 1～2 。因为x(￡)到 Z( )的映射关系 

是一一对应的，所以不同时刻的 Z( )值形成了一条 DTMC。 

另外，通过式(3)可以计算出任意两个状态之间的迁移概率。 

A(X，X )一 ∑ P ，14 ≤Ⅳ (3) 
t ‘(x)；x’ 

其中，A表示一个 2 ×2 的迁移概率矩阵，X和x 表示网络 

中任意两个状态 ，只 是构成的布尔网络 被选择的概率 ，N 

是构成的布尔网络个数。 

下面以一个由 3个结点构成的概率布尔网络l1 ]为例展 

示其动态行为。该 PBN由 8个状态组成，状态的动态迁移关 

系如图 1所示。PBN的状态迁移图可看作一个 DTMC。箭 

头和线上的数值分别表明状态的迁移方向和迁移概率。 

图 1 PBN的状态迁移图 

3．2 使用 MDP研究PBCN 

当使用离散时间的马尔科夫链的理论分析 PBN的动态 

行为时，先给定一个网络初始状态 Z(O)，随后，状态之间根据 

确定的迁移概率矩阵 A进行随机的且不受控制的迁移。但 

我们期望能够通过外部的控制输人改变网络的状态迁移，使 

其尽可能按照期望的方式演变。因此，在 PBN中选择一些结 

点作为控制结点，构成概率布尔控制网络(PBON)。 

为了实现对 PBN的控制，基于上面的例子，选择其中一 

个结点作为控制结点 。当控制结点的值取 “一0和 U一1 

时，PBON具有图 2所示的状态迁移关系。 

图 2 PBON的状态迁移图 

图 2展示了当概率布尔控制网络(PBCN)在不同状态时， 

控制结点 “的取值对状态迁移的影响。同时，PB('N的状态 

迁移图可看作一个马尔科夫决策过程。构成的 MDP包含了 

4个状态 sO，s1，s2和s3，分别对应状态[o，O]，[O，1]，[1，O] 

和[1，1]。每个状态提供了两个 action，分别对应着控制输入 

u=O和 “=1。每个时刻，决策者对控制结点 “取值的选择都 

是非确定的。由于控制结点的不同取值可以改变状态迁移概 

率，因此马尔科夫决策过程的迁移概率矩阵可以看作一个关 

于控制输入的函数，记为 A(“(z))。 

因为不同的控制输入会影响状态迁移，所以PBCN下一 

时刻的状态依赖于当前状态和控制输入。概率布尔网络的控 

制策略本质上是在 MDP模型中寻找有效的 action序列，使 

网络按期望的方式演变。由于 MDP的状态迁移仍然是随机 

的，因此优化的 action选择应该考虑模型 当前 的实际状态。 
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如果固定决策者在所有状态下对控制输入的选择，即每个状 

态仅有一个 action，那么 PBCN的状态迁移将转变为 DTMC。 

4 优化控制问题 

概率布尔网络的一个核心控制问题是优化控制问题。优 

化控制问题nq是指在特定的时间区间内选择优化的控制输 

入策略，使网络尽可能处于期望状态，同时最小化总的控制成 

本 。因此，可以通过最小化期望总控制成本来解决优化控制 

问题。在生物领域中，特定的时间区间代表着一个治疗干预 

阶段，控制输入策略意味着一个治疗干预策略，控制成本反映 

了在不同治疗时刻所需付出的代价，如人力、设施等，具体成 

本值的设定应取决于领域专家。 

4．1 有限范围和无限范围的优化控制 

根据优化控制问题的定义_1 ，假设 PBCN有 个基因和 

m个控制输入且控制时长为 M。t=0，1，2，⋯，M—I表示 

PBCN处于不 同的控制 阶段。X(f)一 ( (￡)，zz( )，⋯， 

(￡))描述 PB( 所有基因的状态，“(z)一(“1(￡)，“2( )，⋯， 

Um(￡))表示 t时刻所有控制输入的状态。因此，控制输入策 

略 一{“(0)，“(1)，⋯，“(j＼ 1))，其中 “( )：X( )— {o，1} 。 

另外，控制成本函数 C(X(￡)， (￡))表示在 t时刻，当网络状态 

为 x(￡)且控制输入为 “( )时所需付出的成本。C(X(M))是 

与终端状态x( 相关联的终端成本。根据以上定义，网络 

从初始状态 x(O)出发，在控制时长 M 内的期望总控制成本 

为 ： 
M 一 1 

El∑C(X( )，“(z))+C(X(A )IX(O)l (4) 
f一 0 

为了寻找最小的期望总控制成本，使用V(X(O))表示网 

络在控制时长M内最终获得的优化控制成本。 
M 一 ] 

(X(O))=rain E[∑C(X( )，“(￡))+C(X(A )] (5) 
f一 0 

在优化控制成本公式中，当控制时长 M 为一个确定的整 

数值时，代表有限范围的优化控制；当控制时长 M的值趋于 

无穷大或者不受限制时，代表无限范围的优化控制。 

对于有限范围优化控制成本的问题，通常可以使用向后 

推导的概率动态规划方法l_1 进行求解。通过对终端状态 

X(A 设置不同的终端成本值 C(x(M))，可以指 出哪些状态 

是期望的状态，哪些状态是不期望的状态。终端成本值较小 

的状态表示越期望到达。对于控制成本 函数而言，如果状态 

x(￡)的期望程度越高，那么C(x( )， (￡))的值越小。因此， 

使期望总控制成本最小的优化控制输入策略，同时也意味着 

使得网络在演变过程中尽可能地处于期望的状态。 

在无限范围的优化控制问题中，由于控制范围是无限的， 

因此没有终端状态。所以，无法利用 向后推导的概率动态规 

划法计算出优化控制成本，否则将导致控制成本无 限大。对 

于无限范围控制成本的计算，需要设定网络的初始状态 x(O) 

和目标状态 X(M)。因此，无限范围的优化控制问题是指选 

择优化控制输入策略，使网络从初始状态出发 ，沿着每条可行 

路径行进，当满足目标状态时，最小化期望总控制成本。所 以 

对于无限范围的优化控制，最终获得的优化控制成本为： 
 ̂— l 

(X(O))=rain limE~∑C(X(￡)，“(z))] (6) 

4．2 使用时序逻辑说明优化控制问题 

为了使用概率模型检测方法解决以上两类优化控制问 

题，需要将 PBCN的状态演变转换为一个相应的 MDP模型。 

两类控制问题分别对应着有限范围马尔科夫决策过程和无限 

范围马尔科夫决策过程。根据优化控制问题的定 义，首先使 

用 reward结构对 MDP模型进行扩展来指定状态回报值 ，用 

于表示控制成本函数 C(X( )，“(z))和终端成本 C(x(M))。 

然后，使用基于 reward扩展的 PCTL表示对有限范围的优化 

控制成本和无限范围的优化控制成本的计算 。最后 ，通过模 

型检测算法进行 自动求解。 

对于懈决有限范围的优化控制问题，使用时序逻辑公式 
“  

一?[C<一T+1]”表示在 IVIDP上计算最小累积回报， 

目的是得到在 T时间范围内，在控制输入策略的作用下 网络 

演变所产生的优化控制成本。公式中使用“丁+1”而不是“了 ’ 

的原因是，模型检测算法在累积回报的计算过程中不包含对 

终端时刻状态回报的累加。根据累计 回报计算过程的定 

义L1 ，计算结果是结合迁移概率对每个时刻状态回报值和每 

个状态迁移回报值进行累加。然而，由于仅仅指定了状态回报 

用于 表 示控 制 成 本 函数 和终 端 成 本，因 此公 式 “R = 

?[c<一T+1]”的计算过程意味着是在有限控制时长内对每 

个时刻的控制成本函数值以及终端成本的累加，满足有限范 

围优化控制成本的计算要求。 

对于解决无限范围的优化控制问题 ，使用时序逻辑公式 

“Rn 一?[F prop]”表示在 MDP上计算最小可达性回报，目 

的是得到从初始状态出发，在控制输入策略的作用下，沿着每 
一 条可执行的路径，当到达目标状态 prop时，网络演变所产 

生的优化控制成本。根据可达性回报计算过程的定义l1引，计 

算结果是结合迁移概率对每个时刻状态回报值和每个状态迁 

移回报值进行累加 ，直到到达满足 prop的状态。同样，由于 

仅仅指定了状态回报值用于表示控制成本函数和终端成本 ， 

因此公式‘ 一?[F prop]”的计算过程意味着是在网络到达 

目标状态之前对每个时刻的控制成本函数值的累加，满足无 

限范围优化控制成本的计算要求 。 

5 案例研究：细胞凋亡网络的优化控制 

5．1 细胞凋亡网络模型 

本节选取一个细胞凋亡网络(apoptosis network)_1 作为 

优化控制问题的研究对象。首先在 PRISM中对简化的细胞 

凋亡网络建立一个带有干扰的且上下文相关的概率布尔控制 

网络模型 。细胞凋亡网络的概率布尔控制网络模型的动态方 

程如式(7)所示： 

f“( )A(一 X2(f))， 、vith prob O·5 

＼X1( )， with prob 0．5 

』 一Xl‘ X̂3 ， h p 。b o～ (7) 
【X2( )， with prob 0．5 

． 、 
f“(z)V x2(￡)， with prob 0．5 

。 【 (f)， with prob 0．5 

在模型中，x 代表 IAP的浓度水平，Xz代表 C3a的浓 

度水平 ， 代表 C8a的浓度水平，“代表 TNF的浓度水平。 

Xi一1表示高浓度水平，Xi一0表示低浓度水平。通过概率 
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扩展，每个基因的状态都具有同步更新和异步更新两种方式。 

另外，设置所有结点的候选布尔函数的被选择概率为0．5。 

5．2 在 PRISM 中建模 

在式(7)所示的概率布尔控制网络(PBCN)的基础上，为 

了考虑网络的稳定性和外界随机干扰的影响，将转换开关 

和干扰变量peri添加到概率布尔控制网络中，最终对细胞凋 

亡网络建立一个带有随机干扰且上下文相关的概率布尔控制 

网络模型。该网络模型 ̈ 在 PRISM 中的代码描述如下。 

1．mdp 

2．constint c一 0： 

3．formulafll= u*(1一 x2)； 

4．form ulafl2=xl； 

5．form ulaf21一(1一 1)*x3； 

6．formula f22= x2； 

7．form ula f31一 u+ x2一 U*X2： 

8．form ula f32= x3； 

9．module switch 

10．S：[O．．1]init 1； 

11．[csPBN]c=O-->0．3：(s 一1)+O．7：(s 一O)； 

12．endmod ule 

13．module pertl 

14．perl：[O．．1]init O； 

15．[csPBN]c—O一>O．9：(per1 一O)+O．1：(perl 一1)； 

16．endmod ule 

17．mod ule BN1 

18．X1：[O．．1]ink 1； 

19．d1：[O．．1]init O； 

20．[-csPBN]c=0~s= l~perl—O-->O．5：(xl 一fl1)＆ (d1 一O)+ 

0．5：(x】 =f12)&(d1 一1)； 

21．[csPBN]e=0~s=0~perl一0&dl=0-->(xl =f11)； 

22．[csPBN]c—O&s—O&per1一O8Ld1 1～>(x1 =f12)； 

23．[csPBN]c=0~perl=1一>(xl 一0)； 

24．[csPBN]c=0＆per1=1一>(x1 一1)； 

25．endmod ule 

26．module input 

27．U：[0．．1]ink 0i 

28．[csPBN]c—O一>(u 一O)； 

29．[csPBN]c—O一>(u 一1)； 

30．endmod ule 

以上仅给出了与转换开关 、布尔结点 、随机干扰变量 

per1以及布尔控制结点 “有关的PRISM建模代码，与布尔 

结点 z和 X3以及随机干扰变量 per2和 per3的相关代码与 

之类似。在建模代码 中，从第 3—8行，每一个 formula定义 

了结点的一个布尔函数。第 10—11行代码说明转换开关 S 

可以取二进制的值并且设定转换概率 q—O．3。第 14—15行 

代码说明干扰变量 perl可以取二进制值并且设定干扰概率 

p=o．1。第 23—24行代码说明当干扰事件发生(perl=1)时， 

布尔结点 下一个时刻非确定地变为 1或0。第 28—29行 

的代码说明布尔控制结点 的取值是非确定的。 

除此以外，使用 PRISM提供的 reward结构对网络的状 

态设置不同的状态回报值，用于说明控制成本函数和终端成 

本。Reward结构的代码描述如下。 

1．rewards“cost” 

2．Xl=O&x2=O&x3一O 8Lu—O：0； 

3．X1=O&x2=O&x3—0&u一1：1； 

4．X1+x2+ 一1&u—O：2； 

5．X1+x2+x3—1&u一1-"3； 

6．x1+x2+ 一2＆u—O：4； 

7．X1十x2+x3—2&u=l：5； 

8．Xl一1＆x2一ll~x3—1&u—O：6； 

9． 1—1＆x2—1& 一l~u=l：7； 

l0．endrewards 

在以上 PRISM代码中，对网络所有状态设置了不同的状 

态回报值。网络状态 的变化范围为[O，0，0]到[1，1，1]。第 

2—9行的代码说明了当网络处于所有不同的状态时，布尔控 

制结点 “一0和 “一1分别所对应的控制成本函数值。同时， 

第 2，4，6，8行的代码也说明了所有不同状态的终端成本。在 

实际中，状态 回报值必须要能够捕捉到干预的成本以及对不 

同状态的相对偏好。根据控制成本函数值的设置，可以看出 

当 一1即应用干预时，与 u=0相比，需要付出额外的干预成 

本，本文设置了干预成本为 1。通过 比较每个状态的终端成 

本，表明了状态[O，0，O]是最期望到达的状态，状态[1，1，1]是 

最不期望到达的状态。通过不同状态的期望程度，表 明了我 

们对细胞凋亡网络控制的目的是通过外部的干预抑制每个分 

子的浓度水平，从而使得每个分子的浓度水平变为 0。 

6 实验结果和分析 

6．1 实验结果 

在上文构建的模型中，对于两类优化控制成本的计算，分 

别使用 PCTL公式 R{‘‘cost”)min一?[C< 一T+1]和 

R{“cost”}miD=?l-Fxl一0＆ z2一O& X3—0]表示计算有限 

范围内的和无限范围内的优化控制成本。在有限范围的优化 

控制中，T为一个整数变量，c代表累计时间。设定T变化范 

围为 1～30，且增加的步长为 1。在无限范围的优化控制中， 

指定网络的目标状态是[o，0，O]。实验环境是 Intel(R)core 

(TM)2quad CPUi5—4200U@1．6OGHz 2．30GHz，操作系统 

是64bits-ubuntu12．04。实验运行结果如图3和表 1所示。 

§帅 
30 

§∞ 

l 。 
。 

i 40 

董∞ 
20 

：l 10 
0 

· i⋯itst t 111 1． nitstateOll + jnitstatel01 {nitstate110 

(a)布尔控制结点初始值 u=0 

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 u 12 1314 15 16 l7 1819揶 21 22 23 24 25 26 27 28盈 30 31 

I= ! 二 兰 ： 竺 ：： 竺型 !I 

(b)布尔控制结点初始值“一1 

图3 公式 R{“cost”)min一?[C<一 +1]的计算结果 
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表 1 公式R{“oost”)rr】in一?[Fzl—O&X2一O＆动一O]的计算结果 

6．2 分析实验结果 

图5的结果展示了在布尔控制结点初始值 u=0和 “一1 

的情况下，网络分别从初始状态[1，1，1]，[O，1，1]，[1，0，1]以 

及[1，1，o]出发，在 T=30的最大控制时长内，有限范围优化 

控制成本随时间增加的变化情况。在相同的控制时间内，当 

网络初始状态为[1，0，1]时，优化控制成本始终是最小的。该 

结果表明，与其他3种初始状态相比，网络从状态[1，0，1]出 

发，在有限范围控制策略的作用下，能够更容易地向较期望的 

状态演变，即意味着浓度水平的变化有更高的概率是被抑制 

的。随着控制时长的增加 ，优化控制成本的增长趋势都会逐 

渐减缓并且趋于水平，这表明经过较长时间的控制后，网络能 

够以较大的概率保持在最期望的状态Eo，0，O]，即意味着所有 

分子浓度水平都保持被抑制的可能性很高。 

表 1列出了在布尔控制结点初始值 u=0和 “一1的情况 

下，网络分别从 4种初始状态出发，在无限范围控制策略的作 

用下 ，达到 目标状态[0，0，O]时所需要的无限范围优化控制成 

本、CPU计算时间以及内存消耗。无限范围优化控制成本的 

计算结果不会无限大，是由于存在随机干扰使得网络状态具 

有遍历性。从优化控制成本的比较可以得出，当网络初始状 

态为[1，0，1]且布尔控制结点初始值 “一0时，优化控制成本 

最小。该结果表明，与其他 3种初始状态相比，网络从状态 

[1，0，1]出发，在无限范围优化控制策略作用下，能够更容易 

地到达 目标状态 ，即意味着在无限的控制时长内，分子浓度水 

平的变化有更高的概率是被抑制的。另外，实验数据表明，使 

用 PRISM计算无限范围内的优化控制成本比较快速，且消耗 

的内存大小在可接受的范围内。 

关于优化控制策略，目前在 MDP模型上对可达性 回报 

进行计算时，对应的无限范围优化控制策略将可以在 PRISM 

中被获取。但是在 MDP模 型上对 累积 回报进行计算 时， 

PRISM 无法显示地获取对应的有限范围优化控制策略。 

7 相关工作 

对于传统的布尔网络的研究，许多领域的不同方法已经 

被使用。在数学领域中，矩阵半张量积 (STP)l1 的方法作为 

一 种有力的工具可被用于对布尔网络中的大部分问题进行分 

析求解。该方法主要是通过矩阵表示布尔变量和布尔函数， 

将逻辑动态系统转化为标准的离散动态系统，然后通过矩阵 

的张量积运算求解相关问题。但是该方法在对问题的求解过 

程中，计算比较复杂。在计算机领域中，符号化模型检测器 

NUSMV也已经被用于对布尔网络和布尔控制网络进行建模 

和分析[】 ，并且使用计算树逻辑(CTL)公式寻找出有效的控 

制策略。但是 NUSMV不能够描述 PBN。 

在本文的案例研究中，最终对实际的生物网络建立的是 

一 个带有干扰的且上下文相关的概率布尔控制网络模型，该 

模型考虑了真实基因调控网络中存在的各种因素。与 Koba— 

yashi，HiraishiE”]所建立的模型相比，所提模型通过添加随机 

干扰的影响而具有更好的完备性。在文献Es]中，对于优化控 

制问题的研究，Ching等设定控制次数为一种硬性的约束 条 

件，并且将最小化终端状态和期望状态之间的距离作为优化 

控制的目标。代替最小化控制成本 ，Liu等l20_研究如何选择 

控制输入使得在特定的时间内以最大的概率到达期望的网络 

状态。 

结束语 本文详细地描述了如何使用概率模型检测方法 

解决概率布尔网络中有限范围和无限范围的优化控制问题。 

概率布尔网络的控制可以看作一个马尔科夫决策过程。原本 

用于求解优化控制成本的数学公式可以转换 为基于 reward 

结构扩展的 PCTL公式。因此，优化控制成本的求解等同于 

在MDP模型上对回报属性的测量，控制输人策略等同于在 

MDP模型上 对 每个 时刻 不 同状态 上 的 action选 择。在 

PRISM 中，输入对 PBN进行描述的形式化建模语言和待求 

解问题的时序逻辑公式，结果将会通过概率模型检测算法 自 

动地被计算出来。概率模型检测方法的优势是可以作为一个 

简单的、方便的工具用于生物网络的分析和控制，并且在生物 

网络模型中很容易考虑一些复杂的情况，如外界的随机干扰 

或者两个以上的布尔控制结点等。 
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同的标题根据相似度聚类为话题，然后利用结构信息建立话 

题层次的贝叶斯网络，最后通过 Chu-Liu／Edmonds算法计算 

最优树，获得最终的层次话题结构。实验结果证明了本文方 

法的有效性。在今后的研究中，将进一步研究如何提高聚类 

准确度以及尝试将跨语言的在线百科合并到已有的层次话题 

结构中。 
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