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ALGORYTM PRZESZUKIWANIA TABU DLA PROBLEMU ZNAJDOWANIA
PODZBIOROW KLUCZOWYCH TRANZYCJI W MODELACH SYSTEMOW
BIOLOGICZNYCH OPARTYCH NA SIECIACH PETRIEGO#*

Streszczenie. Do modelowania i analizy zlozonych systemdéw biologicznych coraz
czescie] wykorzystywane sa sieci Petriego. Analiza modeli wyrazonych za ich po-
moca moze by¢ oparta m.in. na t-niezmiennikach, ktére odpowiadaja podprocesom
niezmieniajacym stanu modelowanego systemu. W toku takiej analizy pojawia sig¢
konieczno$¢ znalezienia pewnych szczegdlnych podzbioréw tranzycji, ktére od-
powiadaja elementarnym procesom o kluczowym znaczeniu. Problemy kombina-
toryczne zwigzane ze znajdowaniem takich podzbioréw sa czesto obliczeniowo
trudne. W niniejszej pracy zaproponowano algorytm tabu rozwiazujacy jeden z
tego rodzaju problemow.

A TABU SEARCH ALGORITHM FOR THE PROBLEM OF FINDING SUB-
SETS OF CRUCIAL TRANSITIONS IN PETRI NET BASED MODELS OF BIO-
LOGICAL SYSTEMS

Summary. For modeling of complex biological systems Petri nets are more and
more often used. An analysis of such models can be based on t-invariants. These
invariants correspond to subprocesses which do not change a state of the modeled
system. During the analysis finding of some particular subsets of transitions, which
are counterparts of crucial elementary processes, becomes necessary. Combinato-
rial problems corresponding to searching for such subsets are often computatio-
nally intractable. In this paper a tabu search algorithm for one of these probles is
proposed.

1. Wstep

Wraz z dynamicznym rozwojem nauk biologicznych pojawita si¢ potrzeba two-
rzenia precyzyjnych matematycznych modeli analizowanych na ich gruncie zjawisk i
procesOw. Stopien ztozonosci uktadow biologicznych jest tak duzy, iz jasne stato si¢, ze
bez tego typu modeli trudno bedzie w pelni zrozumie¢ ich nature. Modele takie moga
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by¢ tworzone przy wykorzystaniu wielu galezi matematyki, jednak najczesciej wyko-
rzystywane sa w tym celu réwnania rézniczkowe. Od pewnego czasu konstruowane sa
tez modele majace posta¢ réznego rodzaju graféw lub obiektéw matematycznych do
nich zblizonych. Pozwalaja one w prosty oraz intuicyjny, a jednoczeSnie precyzyjny
sposob odzwierciedli¢ strukture badanego systemu biologicznego, a takze umozliwiaja
nieuwzglednianie wartosci parametréw opisujacych dany system, ktére na ogét sa nie-
znane lub znane tylko w przyblizeniu. Wsrdd tego rodzaju modeli na szczegdlna uwage
zastuguja modele wyrazone jako sieci Petriego [6]. Sieci takie nie sg grafami, ale maja
strukturg skierowanego wazonego grafu dwudzielnego. Istotng zaleta modeli wyrazo-
nych jako sieci Petriego w stosunku do modeli grafowych jest fakt, ze oprocz struktury
systemu opisuja one rOwniez jego dynamike, dzigki tokenom, ktére w takiej sieci prze-
ptywaja [7]. Istnieje wiele metod analizy wtasnoSci sieci Petriego, jednak w konteksScie
biologicznym szczegdlnie uzyteczne sa metody oparte na t-niezmiennikach. Niezmien-
niki takie odpowiadaja podprocesom, ktére nie zmieniaja stanu analizowanego systemu
biologicznego, sa wigc dla jego funkcjonowania bardzo wazne [8, 5, 2]. W ramach tego
rodzaju analizy czgsto zachodzi potrzeba wyznaczenia pewnych podzbioréw tranzyciji,
ktére odpowiadaja elementarnym procesom wystgpujacym we wspomnianych podpro-
cesach. Sa to elementarne procesy, ktére moga peti¢ kluczowe funkcje w badanym
systemie [3]. Czg$¢ probleméw kombinatorycznych zwiazanych ze znajdowaniem tego
typu podzbioréw to problemy NP-trudne. W niniejszej pracy zaproponowano algorytm
przeszukiwania tabu dla jednego z takich probleméw.

Uktad pracy jest nastgpujacy. W rozdziale drugim przedstawione jest sformuto-
wanie rozwazanego problemu, natomiast w rozdziale trzecim opisany jest zaproponowa-
ny algorytm. W rozdziale czwartym krétko opisano zastosowanie algorytmu do analizy
rzeczywistych danych biologicznych. Artykut koniczy si¢ podsumowaniem przedstawio-
nym w rozdziale piatym.

2. Sformutowanie problemu

Formalnie sie¢ Petriego moze by¢ zdefiniowana jako piatka Q@ =
(P,T,F,W,M,), gdzie: P = {p1,Dp2,...,pn} jest skoficzonym zbiorem miejsc, 7" =
{t1,%a, ..., tm} jest skonczonym zbiorem tranzycji, F' C (P xT)U(T x P) jest zbiorem
tukéw, W : F' — Z7 jest funkcja wagi, My : P — N jest oznakowaniem poczatkowym,
PNT=0APUT #0[T7].

Jezeli sie¢ Petriego jest modelem pewnego systemu, miejsca na ogét odpowiadaja
jego biernym, a tranzycje aktywnym sktadnikom. Pomigdzy miejscami, poprzez tranzy-
cje, moga przeptywac tokeny, co odpowiada przeptywowi przez modelowany system
substancji, informacji itp. Przeplywem tokendw rzadzi reguta uruchomienia tranzycji,
zgodnie z ktérg tranzycja jest aktywna, jezeli w kazdym z miejsc bezposrednio ja po-
przedzajacych znajduje si¢ liczba tokenéw réwna co najmniej wadze tuku taczacego da-
ne miejsce z ta tranzycja. Aktywna tranzycja moze zosta¢ uruchomiona, co oznacza, ze
nastgpuje przepltyw tokenéw z miejsc bezposrednio ja poprzedzajacych do miejsc bez-
posrednio po niej nastgpujacych, przy czym liczba przeptywajacych tokenéw jest rOwna
wadze odpowiedniego tuku. Sie¢ Petriego posiada bardzo intuicyjng reprezentacje gra-
ficzna, moze ona jednak by¢ réwniez opisana za pomoca macierzy incydencji. Element
a;; macierzy incydencji A = (a;j)nxm jest rowny réznicy liczb tokenéw znajdujacych
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si¢ w miejscu p; przed i po uruchomieniu tranzycji ¢; [7].

Jak zostato wspomniane wczesniej, analiz¢ modelu systemu biologicznego wy-
razonego jako sie¢ Petriego mozna oprze¢ na t-niezmiennikach. Niezmiennik taki jest
wektorem = spetniajacym réwnanie A - x = 0. Jest z nim zwigzany zbidr tranzy-
cji s(z) = {t; : =; > 0} nazywany wsparciem t-niezmiennika z. Celem analizy
jest m.in. znajdowanie t-niezmiennikéw podobnych do siebie, gdyz moga one odpo-
wiada¢ podprocesom oddzialujacym na siebie nawzajem. W przypadku duzej liczby t-
niezmiennikOw grupuje si¢ je w klastry, nazywane t-klastrami, by znaleZ¢ wspomniane
podobienstwa. Wsparcia podobnych do siebie t-niezmiennikOw zawieraja czgsci wspol-
ne, ktorych elementami sg tranzycje o potencjalnie istotnym znaczeniu, gdyz to poprzez
nie podprocesy oddziatuja na siebie. Jednym z celéw analizy jest znajdowanie tego typu
podzbioréw tranzycji [2, 3].

W niniejszej pracy zaproponowany jest algorytm przeszukiwania tabu [4] dla
jednego z probleméw zwiazanych ze znajdowaniem wspomnianych podzbioréw.
Problem ten zdefiniowany jest nastgpujaco [3].

INSTANCIJA: zbiér T' = {t1,1s,..., ¢y} tranzycji, zbiér S = {s1,s2,...,s,} wsparé
t-niezmiennikéw, gdzie V=12 ,s; C T, zbior C' = {ci, o, ..., c,} klastrow, gdzie
Veeoti = {Si, Sig, - - ',Siw}, Vic1.2,..q:=1,2,....q:i£jCi (N ¢} = 0, liczby K € Z7* i
ReZ".

ODPOWIEDZ: zbiér W = {wy,ws, ..., w,} C T taki, ze =

diy,...,W C d;, , gdzie V ,ccd; = U'f;'l si;orazk > Kir > R.

ECW g dilyw g

Rozwigzaniem powyzszego problemu jest podzbidr tranzycji, ktére wystepuja
we wsparciach t-niezmiennikéw, ktore z kolei znalazty si¢ w odpowiednio duzej (tj. nie
mniejszej niz K) liczbie t-klastréw, przy czym podzbidr ten musi sktadac si¢ z co naj-
mniej R tranzycji (zbiory d; nazywane sa wsparciami t-klastréw). Taki zbiér odpowiada
elementarnym procesom, ktére pojawiaja si¢ w wielu grupach podproceséw, stad moga
mie¢ istotne znaczenie dla funkcjonowania analizowanego systemu biologicznego (por.
[3]). Idea ta zilustrowana zostata na Rysunku 1.
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legenda:

di wsparcia t-klastrow
W zbiér tranzycji

S wsparcia t-niezmiennikéw

Rys. 1. Tlustracja rozwazanego problemu kombinatorycznego

3. Algorytm przeszukiwania tabu

Zdefiniowany w poprzednim rozdziale problem poszukiwania podzbioru tranzy-

cji we wsparciach t-niezmiennikoéw nalezy do klasy probleméw NP-trudnych, stad do
jego rozwiazania zaproponowano algorytm heurystyczny przeszukiwania tabu. Schemat
blokowy wspomnianego algorytmu przedstawiony zostal na Rysunku 2, natomiast po-
nizej znajduje si¢ opis jego dziatania.

1. Generowanie rozwiazania poczatkowego:

Instancja problemu zawiera zbiér wspar¢ t-niezmiennikow, ktére sa zbiorami tran-
zycji. Pierwszym krokiem podczas generowania rozwigzania poczatkowego jest
znalezienie najbardziej licznych tranzycji, przez co rozumie si¢ tranzycje z mak-
symalng liczba wystapien we wsparciach t-niezmiennikéw. Na tej podstawie zo-
staje wyznaczona wartoS$¢ r, czyli liczba tranzycji znajdujacych si¢ w rozwiazaniu
poczatkowym. Nastepnie sprawdzana jest zgodnoS¢ t-niezmiennikéw dla wyse-
lekcjonowanych tranzycji, na tej podstawie okreSlana jest wartos¢ k, oznaczajaca
liczbg wsparé t-niezmiennikéw, w ktérej wystepuja wszystkie tranzycje ze zbioru
r. Zgodnos¢ t-niezmiennikow jest to cz¢$¢ wspdlna t-niezmiennikOw wyznaczona
dla wszystkich tranzycji ze znalezionego zbioru r.

. Przeglad sasiedztwa (mozliwe do wykonania ruchy):

Celem polepszenia rozwiazania poczatkowego przeprowadzane sg nastgpujace ru-
chy: dodanie nowej tranzycji do biezacego rozwiazania lub wymiana tranzycji z
biezacego rozwigzania na inng tranzycje.

e Dodanie tranzycji: zgodnie z zasadami algorytmu przeszukiwania tabu, do-
dawana jest najlepsza tranzycja. Aby znaleZ¢ najlepsza tranzycj¢ do dodania
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sprawdzane sa wszystkie mozliwe tranzycje (takie, ktére nie wystepuja na
liscie tabu). Po dodaniu kazdej tranzycji sprawdzana jest warto$¢ r» odpowia-
dajaca wielkoSci znalezionego zbioru. Nastgpnie sprawdzana jest zgodnos¢
t-niezmiennikéw dla tranzycji z biezacego rozwiazania i sprawdzana jest war-
to$¢ k odpowiadajaca liczbie wspar¢ t-niezmiennikéw, w ktérych wystepuje
znaleziony zbidr tranzycji o wielkosci r. Najlepsza tranzycja to taka, ktéra
najbardziej poprawia rozwiazanie, gdy zostanie ona znaleziona nastgpuje ak-
tualizacja biezacego rozwigzania i aktualizacja wartoSci r i k.

e Wymiana tranzycji: poczatkowo usuwana jest tranzycja z biezacego rozwia-
zania 1 dodawana jest nowa. W zwiazku z tym szukana jest najlepsza tran-
zycja do usunigcia, nazwana jest ona najlepsza tranzycja poniewaz jej usu-
nigcie najbardziej poprawia rozwiazanie pod wzgledem wartosci k£ (wsparé
t-niezmiennik6w). Po usunigciu takiej tranzycji dodawana jest najlepsza tran-
zycja zgodnie z zasadami opisanymi w powyzszym podpunkcie. Na koricu, po
usunigciu tranzycji 1 dodaniu nowej rozwigzanie jest aktualizowane, wlacznie
z wartoSciami 7 1 k.

3. Aktualizacja najlepszego rozwigzania:

Na podstawie uzyskanych warto$ci r i £ mozna oszacowac czy biezace rozwiaza-
nie jest lepsze od aktualnie najlepszego rozwigzania. Sprawdzany jest nastepuja-
cy warunek: jesli r biezacego rozwigzania jest wigksze lub réwne r najlepszego
rozwiazania oraz k biezacego rozwiazania jest wigksze lub réwne k najlepszego
rozwiazania, to biezace rozwiazanie jest teraz najlepszym rozwiazaniem.

4. Warunek stopu:

Zaproponowany algorytm nie jest algorytmem maksymalizacyjnym. Poszukiwane
jest rozwiazanie spelniajace pewien okreslony warunek stopu: jesli r najlepszego
rozwiazania jest wigksze lub réwne oczekiwanej warto$ci R oraz warto$¢ k naj-
lepszego rozwiazania jest wigksza lub réwna wartosci oczekiwanej /<, to algorytm
konczy swoje dzialanie zwracajac najlepsze rozwiazanie. W przypadku, gdy algo-
rytm nie spetnia warunkéw stopu przez okreslona liczbg iteracji, algorytm korniczy
dziatanie zwracajac najlepsze rozwiazanie znalezione do tej pory, jednak nie jest
to rozwigzanie oczekiwane.

5. Dywersyfikacja:

W algorytmie zaproponowano trzy poziomy dywersyfikacji. Jesli po okreSlone;j
liczbie iteracji n mozliwych do wykonania ruchéw (dodanie lub wymiana tranzy-
cji), rozwigzanie najlepsze nie speilnia warunkéw oczekiwanych dla parametrow
k i r, to przeprowadzana jest pierwsza dywersyfikacja, ktéra polega na usunigciu
tranzycji. Takie podejScie zawsze prowadzi do pogorszenia wartoSci 7, poniewaz
zmniejsza si¢ liczba tranzycji w rozwiazaniu. Jednakze, pomniejszenie r moze nie-
kiedy prowadzi¢ do polepszenia wartoSci k. Jesli po 2n iteracjach mozliwych do
wykonania ruchéw, najlepsze rozwiazanie dalej nie spetnia warunkéw oczekiwa-
nych, to przeprowadzana jest dywersyfikacja druga. Ta dywersyfikacja polega na
wykonaniu losowych ruchéw: dodawania, wymiany lub usunigcia tranzycji (zgod-
nie z lista tabu). Natomiast trzecia dywersyfikacja, uruchamiana po 3n iteracjach
bez odnalezienia rozwigzania spelniajacego zalozone oczekiwania polega na utwo-
rzeniu catkowicie losowego rozwiazania, sktadajacego si¢ z losowych tranzycji.
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generowanie rozwigzania poczgtkowego: generowanie losowego rozwigzania: licznik jest
-sprawdzenie licznosci kazdej tranzyciji i generuje rozwigzanie z losowej tranzycji mniejszy
wybranie tranzycji z maksymalng licznoscig
-sprawdzenie kompatybilnosci
t-niezmiennikéw dla wybranych tranzycji

jeslilicznik iteraciji
(obliczanie wartosci R i K) ! d

=
l MaksymalnyLicznik*4
Y
przeglad sgsiedziwa aktualnego rozwiazania,
mozliwe ruchy: ik licznik jest —
-dodawanie najlepszej tranzycji - najlepszej, [ mniejszy Dywersyfikacja 3:
czyli najbardziej odpowiedniej dla o generuj losowe
t-niezmiennikow z aktualnego rozwigzania |« hczn!k_]est C— rozwigzanie
(rozwazajgc kompatybilno$¢ t-niezmiennikow) mniejszy
- zmiana (usunigcie tranzycji i dodanie nowej,
ktéra prowadzi do poprawy licznik jest licznik jest wigkszy
‘”a""scl' Kb mniejszy jesli licznik iteracii i
b —1
aktualizacja rozwigzania MaksymalnyLicznik*3
jesli (aktualne R >= najlepsze R jeslilicznik iteracii T
&& S
) >= Dywersyfikacja 2:
aktualne K>= najlepsze K) MaksymalnyLicznik utwérz losowe ruchy:
dodaj, zamien lub usun
Jesli rozwigzanie
. nie spetnia
sprawdzanie warunku stopu warunku stopu to licznik jest wigkszy
wykonaj przeglad jesli licznik iteraciji lub réwny licznik jest wigkszy
sgsiedztwa ponownie >= lub réwny
. ) MaksymalnyLicznik*2 ZATRZYMAJ kod
najlepsze K >= oczekiwane K L me :
&& licznik jest wigkszy
najlepsze R>= oczekiwane R lub réwny
Dywersyfikacjal:

jesli rozwigzanie spetnia € )
warunek stopu usun tranzycje z

obecnego rozwigzania

wyswietl najlepsze
rozwigzanie

Rys. 2. Schemat blokowy dziatania algorytmu przyblizonego.

Zaprezentowany algorytm jest w fazie testowania oraz dalszego rozwoju. W
zwiazku z tym przedstawione w tej pracy wyniki to rezultat wstgpnych testow dla wy-
branych parametréw na podstawie rzeczywistych danych opisanych w punkcie "Zasto-
sowanie algorytmu dla ztozonego procesu biologicznego". Testowano wptyw wielkoSci
listy tabu na uzyskane wyniki, co przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1
Wybrane wyniki dziatania algorytmu w zaleznoSci od wielkosci listy tabu.
Wybrane wyniki
Liczba iteracji | 49 | 49 49
Rozmiar listy tabu | 49 | 24 10
Uzyskane r 15| 5 6
Uzyskane k 1972 40

Optymalna wielko$¢ listy tabu wyznaczana jest na podstawie liczby iteracji po-
dzielonej przez dwa (liczba iteracji/2), podczas gdy liczba iteracji jest to liczba tranzy-
cji zawartych w modelu podzielona przez dwa (liczba tranzycji/2). Przedstawione w
tabeli 1 wyniki pokazuja, ze gdy wielkoS¢ listy tabu jest zbyt duza, to uzyskane wyniki
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nie sg interesujace z biologicznego punktu widzenia; uzyskany zbior to 15 tranzycji, kto-
re znajduja si¢ w 19 t-niezmiennikach (co stanowi 26% wszystkich t-niezmiennikach).
W przypadku, gdy wielkos¢ listy tabu jest zbyt mata, to znalezione rozwiazanie nie
jest rozwiazaniem najlepszym; uzyskany zbior to 6 tranzycji wystgpujacych w 40 t-
niezmiennikach (co stanowi 55% wszystkich t-inwariantow). W tabeli 1 oznaczono po-
grubiong czcionka wartosci parametréw, ktére doprowadzity do znalezienia najlepszego
rozwiazania.

W nastepnej kolejnosci testowano oczekiwane wartoSci K 1 R, ktére powinny
by¢ zdeterminowane w kontekScie biologicznym, wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2
Wybrane wyniki dziatania algorytmu w zaleznosci od wartosSci dla parametréw
oczekwianych K 1 R.

Wybrane wyniki
Liczba iteracji | 49 | 49 49
Rozmiar listy tabu | 24 | 24 24
Oczekiwane R 5115 30
Oczekiwane K 5115 30
Uzyskane r S |15 5
Uzyskane k 72 | 26 72

Jesli wartosci parametréw oczekiwanych sa niskie to algorytm ma duze szanse,
aby znaleZ¢ rozwiazania spetniajace warunki stopu. W przypadku testowanych danych,
niskie wartoSci K 1 R pozwalaja na znalezienie najlepszego rozwiazania. Jesli warto-
Sci oczekiwanych parametréw maja Srednio duze wielkoSci to znalezione rozwiazanie
nie jest interesujace z biologicznego punktu widzenia. Natomiast jesli wartosci parame-
trow oczekiwanych sa zbyt wysokie to znalezione jest najlepsze rozwiazanie, ale nie-
koniecznie spelnia ono warunek stopu. Rozwiazanie jest wySwietlone przez przerwanie
algorytmu po odpowiedniej liczbie iteracji.

4. Zastosowanie algorytmu do zlfozonego procesu biologicznego

Przedstawiony w niniejszej pracy algorytm wykorzystano w celu przeprowadze-
nia bardziej doktadnej analizy t-niezmiennikéw modelu procesu biologicznego dotycza-
cego rozwoju choréb sercowo-naczyniowych, w ktérych kluczowa rolg odgrywa proza-
palna cytokina jaka jest interleukina 18 [1].

Zaproponowany model zawiera 83 miejsca, 98 tranzycji, 78 t-niezmiennikow, 15
t-klastrow. Wstepnym wynikiem dziatania algorytmu dla tego modelu jest podzbiér 5
tranzycji: ti4, tos, t45, tso, tog, ktore wystepuja we wsparciach 72 t-niezmiennikow, co
stanowi 92% wszystkich t-niezmiennikOéw. Znalezione tranzycje odpowiadaja elemen-
tarnemu procesowi, ktéry zwigzany jest z fosforylacja kompleksu 1xB. Interesujacy jest
fakt, ze wykonana do tej pory analiza modelu ([1]), nie pozwolila na znalezienie tego
kluczowego elementarnego procesu. Zatem uzyskane wyniki prowadza do ukierunko-
wania dalszej analizy.
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5. Podsumowanie

Zaproponowany algorytm jest dalej rozwijany. Testowane sa najwazniejsze pa-
rametry, ktére moga mie¢ wptyw na uzyskiwane wyniki. Wsréd tych parametréw wy-
réznia si¢: dlugos¢ listy tabu, liczbg iteracji, podczas ktérych nie zostaje znalezione roz-
wiazanie spetniajace warunki poczatkowe, oczekiwane wartosci statych K 1 R. Testowa-
na jest rowniez procedura aktualizacji najlepszego rozwiazania. Przedstawiony problem
nie jest problemem maksymalizacyjnym — otrzymany w wyniku zbidr tranzycji spetnia
oczekiwane zalozenia poczatkowe co do wartosci stalych K 1 R, a wigc zawiera co naj-
mniej R tranzycji, ktére wystepuja we wsparciach co najmniej /K niezmiennikow. W
przypadku, gdy wartosci oczekiwane sa zbyt wysokie, po odpowiedniej liczbie iteracji
algorytm zwraca znalezione do tej pory najlepsze rozwiazanie, ktore nie spetnia warun-
ku stopu. Przedstawiony algorytm pozwala znaleZ¢ interesujace wyniki dla rzeczywi-
stych danych, a tym samym staje si¢ dopetnieniem dla istniejacych juz metod analizy
modeli biologicznych w oparciu o t-niezmienniki.
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