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BiYOKIMYASAL REAKSIYONLAR iCIN
STOKASTIK SIMULASYON
ALGORITMALARINA GENEL BiR BAKIS

Vilda PURUTCUOGLU"

OZET

Biyolojik  bir sistemi anlayabilmek icin hangi genlerin/proteinlerin
organizmanin neresinde, ne zaman ve nasil reaksiyonda oldugunu bilmemiz
gerekmektedir. Bu kadar detayli, karmagsik ve metabolik seviyede rassal olan
reaksiyonlart iceren biyokimyasal bir mekanizmada, hiicresel aktivitelerin
deneysel olarak ispatlanmasi, teknolojik imkanlarin sinirli olmasi sebebiyle
cogu kez miimkiin olmamakta veya yiiksek deney maliyetine sebep olmaktadir.
Biyokimyasal modelleme; bir sistemin elemanlarmin farkli zaman ve sartlar
altindaki durumunu, sistemi olusturan proteinler ve molekiiller arasindaki
etkilesimi sistemin bilinen ozellikleri yardimiyla ifade etmenin matematiksel
yoludur. Bu ¢alismada; reaksiyonlarin nasil formiilize edildigi ve bu
reaksiyonlardan olusan sistemin stokastik modellemelerinin biyoinformatik ve
matematiksel biyoloji alanlarinda hangi simiilasyon algoritmalariyla yapildig
tanitilmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Matematiksel modelleme, Simiilasyon, Stokastik algoritmalar.
1. GIRIS

Biyokimyasal reaksiyon, bir biyokimyasal islemin nitel veya nicel olarak
tanimlanmasidir. Basit bir biyokimyasal reaksiyon (1) nolu ifadede verilen bigcimde
gosterilebilir:

mR, +myR, +..+mR ——s,H +5,P,+..+5,P, (1)

Burada R ile gosterilen soldaki terimlere “reaksiyona girenler” ve P ile gosterilen
sagdaki terimlere “reaksiyondan tretilenler” denir. m, (i=1L..,r) ve s, (j=1...,p)
katsayilar1, sirastyla i. reaksiyona girenin “stokometrik katsayisini” (stoichiometric
coefficients) ve bu reaksiyondan iiretilenin “stokometrik katsayisini” gostermektedir. »,
reaksiyona girenlerin sayisi ve p bunun sonucunda {retilenlerin sayisini gosterir.
Dolayistyla bu esitligin kimyasal yorumu; molekiiller Brownian hareketiyle rassal
olarak hareket ederken, R; cinsinden m, kadar molekil birbiriyle carpisir ve P,

cinsinden s; kadar molekil tretir seklindedir. Bir bagka ifade ile bir kimyasal

reaksiyon, sicaklik dengesi altinda ve sabit bir hacimde hangi molekiillerin, hangi
oranda birbiriyle reaksiyona girdiklerini ve sonucunda ne iretildigini ifade eder
(Wilkinson, 2006).
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Ifade (1) ayn1 zamanda MY — SY seklinde vektor formu ile de tanimlanabilir. Burada
Y =(,...,Y,) ve n, sirastyla sistemin o andaki “durum vektoriinii” (state vectors) ve

molekiil cinslerinin sayisii verir. M =(m,,...,m,) ve §=(s,,...,s,) ise, sirastyla

reaksiyona girenlerin ve reaksiyondan iiretilenlerin stokometri vektorleridir. Burada da
onceki agiklamaya benzer sekilde, bir reaksiyon gerceklestigi zaman Y,

(g =1,...,n) ’nin molekil sayis1 m, kadar azalir ve s, kadar artar. Sonug olarak,

molekiil transferi sistemde V' =S — M kadarlik net degisime sebep olur. Bu ifadede v,
n boyutlu “net etki vektoriinii” (net effect vector) anlatir (Bower ve Bolouri, 2001).
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Sekil 1. Mitojen Aktivleyici Protein Kinezi (MAPK) Sisteminin Semasal Olarak
Basit Gosterimi

Eger bir kimyasal aktiviteyi anlatan r tane esitlik varsa, bu reaksiyon seti Sekil 1’de
gosterildigi gibi bir biyolojik sistemi olusturur (Purut¢uoglu ve Wit, 2008). Gelisen
teknoloji, biyolojik sistemlerin daha yakindan tanunmasinda biiylik kolayliklar
getirmistir. Bu alanda 6zellikle son yillarda yapilan arastirmalar bu sistemlerdeki
karmasik ve c¢ok seviyeli yapinin ortaya c¢ikmasimi saglamustir. Sekil 2 farkli
seviyelerdeki biyolojik sistem yapisini basitce gostermektedir (Khanin ve Wit, 2006).
Sekildeki her seviye birbiriyle iliskili ve yakin bicimde bagimli olmalarina ragmen
arastirmalarda birbirinden bagimsiz seviyeler olarak ele alinir. Burada G uzay1 gen (g;)

etkilesim uzaymi, P uzay1 protein ( p,) etkilesim uzaymi ve M uzayr molekil (m,)

etkilesim uzayini temsil etmektedir. Koyu renkli oklar direkt etkilesim baglantilarini,
buna karsin noktali oklar genlerin dolayli etkilesimlerini sembolize etmektedir.
Karmasik biyolojik yapilarin ¢6ziilmesi, bir ¢ok biyolojik aktivitenin daha iyi
anlasilmasinda ve ozellikle kanser, kalp rahatsizlifi gibi ciddi hastaliklarda kilit rol
oynayan proteinlere yonelik yeni tedavi yontemlerinin gelistirilmesinde ¢ok biiyiik
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oneme sahiptir. Matematiksel modelleme yontemleri bu yapilarin heniiz deneysel olarak
giin 1518ma ¢ikmamis 6zelliklerini bulmada ve biyolojik acidan yeni sorularin ortaya
cikmasinda ilgili alanlarda ¢alisan arastirmacilara yeni kapilar agmaktadir (Endy ve
Brent, 2001; Brent, 2004).

Farkli matematiksel modeller altinda bir sistemi meydana getiren reaksiyon seti farkli
sekillerde tahmin edilebilir. Bir biyokimyasal sistemi modellemek i¢in ti¢ temel teknik
vardir: Bunlar Boolean, diferansiyel esitlikler ve stokastik metodlardan meydana gelen
saf veya katiksiz teknikler; kinetik mantik ve stirekli mantik sistemlerini (continuous
logical networks) igeren ara teknikler (intermediate methods) ve son olarak Langevin ve
Fokker-Planck yaklagimlarini ifade eden, melez tekniklerdir (Bower ve Bolouri, 2001;
Jong, 2002). Bu calismada, saf/katiksiz tekniklerden biri olan, stokastik metodlar ve
onlarin simiilasyon algoritmalarinin tizerinde durulacaktir.

/, .02/ _{\‘\\ z uzayi

P, P,

A\ x 1\ 4
WAA

4

Sekil 2. Farkh Seviyelerdeki Biyolojik Sistem Yapisinin Genel
Anlamda Gosterimi

2. STOKASTIK METODLAR

Stokastik metodlar, reaksiyonda molekdillerin sayisinin tam olarak bilindigi durumlarda
kullanilir. Bu modelde durumlar (states), olasiliksal olarak sistemin sonraki duruma
ge¢cmesine neden olan her bir molekiil cinsinin o anki sayisin1 gosterir. Diger bir deyisle
hangi degisimin oldugu ve bunun ne zaman oldugu olasilik yaklasimiyla ifade edilir.
Ornegin;

c !

A—— A4
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seklindeki kimyasal ifade, verilen bir tane A molekiilii i¢in bir tane A" molekiilii
olusturmasinin, df zamani i¢indeki olasiligint cxdr olarak tanimlar. ¢, bir
biyokimyasal olayimn bir birim zaman basina olma olasiligin1 gosteren “reaksiyon oran
sabitidir” (reaction rate constant). Buna bagli olarak kisa bir zaman aralig icinde A ’dan
A'’a doniistiirilmiis molekiil olasiligl ¢[A]dr ile gosterilir. [A], A’nin o anki molekiil

sayisidir (Bower ve Bolouri, 2001; Wilkinson, 2006).

Stokastik modeller, durum degisikligini olasiliksal olarak gésterdigi i¢in ayni sartlar
altindaki reaksiyonlardan farkli cevaplar alinabilir. Bu rassallik altinda islemin bazi
istatistiklerini bulmak ig¢in, rassal sayilarin {iretilmesine dayanan Monte Carlo
teknikleriyle sistemin simiilasyonu yapilabilir (Wilkinson, 2006).

Stokastik sistemlerde her bir molekiil cinsinin molekiil sayisi, denge halindeki sistemin
siradan diferansiyel esitliklerdeki (Ordinary Differential Equations — ODE) gibi
cozlilmesiyle bulunamaz. Ciinkii her olusan reaksiyon, molekiil sayisini degistirir. Buna
karsin sistemin miimkiin olan biitiin molekiil sayisi {izerinden olasilik dagilimi
hesaplanabilir (Bower ve Bolouri, 2001). Bu olasiligi hesaplamak i¢in de “verilen
molekiiliin, sabit hacim icerisinde her hangi bir yerde bulunmasi esit olasiliga sahiptir”
varsayimi yapilabilir.

3. STOKASTIK SIMULASYON ALGORITMALARI

Gen diizenleri (gene regulation) genellikle ODE ile modellenir. ODE modelleri kiitle
hareket kanununa (mass actian laws) ve her bir kimyasal proteinin stirekli
konsantrasyonuna dayanir (Lok, 2002; Lok ve Brent 2005). Her ne kadar bu metodlar
lineer {iretim ve par¢alanma reaksiyonlari (reaction of degradation) gibi bazi
reaksiyonlar1 ifade etmede basarili olsalar da, gergek reaksiyonlarin kiigiik sistem
cesitliligini aciklayamazlar. Biyokimyasal sistemleri modellemek i¢in stokastik islemler
bu sebeple dogal bir tercih olmustur (Fedoroff ve Fontana, 2002; Turner vd., 2004).
Nitekim bu sekildeki dinamik modelleme, biyolojik zamanda az siklikla olusan, ifade
(2)’de basitce anlatilan ve Sekil 2°de de gosterilen protein kopyalanmasi gibi farkli
biyolojik reaksiyonlarin olasiliksal durumlarini ele alabilir (Hume, 2000).

DNA + RNAP —— DNA x RNAP
DNA x RNAP —— DNA + RNAP + mRNA

2

ifade (2)’de ilk reaksiyon, ilgilenilen gene RNA polimerazinin (RNAP) baglanmasini,
dolayisiyla DNA-RNAP kompleksinin olusmasint (DNA.RNAP), ikinci reaksiyon ise
DNA’s1 okunan genin kopya RNA’sinin (mRNA) olusturulmasini géstermektedir.

Kimyasal sistemlerin stokastik algoritmalar1 “master denklemlerine” (master equations),
diger bir isimle “Chapman-Kolmogorov denklemlerine” dayanir (Kampen, 1981; Jong,
2002). Master denklemleri sistemin stokastik davranisini agagidaki esitlikle gosterir:
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Sekil 2. DNA Kopyalanmasinin Basit Bir Gosterimi

% - Z {h/ (Y =v,)P(Y —v,,0)dt —h, (Y)P(Y, f)dt) 3)

Bu esitlikte r, sistemdeki reaksiyon sayisini verir. v,, (rxn) boyutlu net etki matrisi
V’nin j. satinm ifade eder. Buna bagh olarak /,(Y) “risk fonksiyonunu” (hazard

function), diger bir adla “reaksiyonun oran kanununu” (reaction rate laws) anlatir.
h;(Y), j. reaksiyon igin stokastik oran sabiti ¢, ile ¥ durumunda elde bulunan ve

reaksiyona giren molekiillerin farkli kombinasyonlarinin ¢arpimidir. Matematiksel
ifadeyle ve Esitlik (1)’deki terimlerle /4, (Y)=a,(Y)c;, (j=L..,r) ve

R, R, R\, . . .
a, = X .. X ‘dir.  Buradan Esitlik (2)’deki 4, (Y —v,)P(Y —v,,t)dt
m

m, m,

”

ifadesinin [7,7+df] zaman aralifinda sistemin Y —v, durumundan Y durumuna

gecerken ;. reaksiyonunun olma olasiligini verdigi sonucu ¢ikar.

Master denklemleri iki agamali olarak kurulur:
i) Tiim olasi reaksiyonlar olma olasiliklar ile siralanir,
ii) Sistem birim zaman ve birim molekiil bagina sabit reaksiyon riskleri ile
birlikte lineer diferansiyel denklemler bigiminde ifade edilir.

Master denklemleri, olast durum sayisinin kiiciik oldugu sistemlerde ¢6ztlebilir
denklemlerdir. Buna karsin biiylk sistemlerde, bu denklemlerin ¢oziilmeleri,
degiskenlerin sayisi, dolayisiyla her bir durumda bulunma olasiliklar: hizli bir bigimde
arttig1 i¢in farkli Monte Carlo algoritmalariyla yapilir. Bu algoritmalar temelde, gercek
olasilik dagiliminin yaklasik sonucunu, yaklasik dagilimlardan tekrarli 6rneklem
secerek bulur. Bu ornekler bilgisayarlarin rassal sayi yaratan tretegleri sayesinde
olusturulur (Wilkinson, 2006; Turner vd., 2004).

Stokastik simiilasyon yapan dort temel metod vardir. Bu dort metod da Esitlik (3)’de
verilen master denklemini sagladiklar1 i¢in Uiretilen degerler yaratilmak istenen biyolojik
sistemi tam olarak yansitir. Dolayisiyla asagida detaylariyla tanitilacak metodlar
arasinda degerlerin dogruluklari (accuracy) ve sapmalari (deviation) agisindan homojen
bir sistem i¢in fark yoktur. Ancak 6zellikle hesaplama siireleri, kullanici kolaylig1 ve
islemler i¢in kullanilan zaman araliklarmin siirekli veya kesikli olmalar1 bakimindan
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kendi i¢inde farkliliklar gostermektedir. Bu farkliliklar algoritmalarin tanitilmasi
sirasinda belirtilmekle beraber Tablo 1°de de 6zet halinde sunulmaktadir.

3.1 Direkt Metot (Gillespie Algoritmasi)

Gillespie algoritma olarak da bilinen direkt metot (Gillespie, 1977), Esitlik (3)’te verilen
kimyasal master denklemlerine dayanan en yaygin ve fazla karmagsik olmayan
sistemlerde hesaplama siiresi acisindan genellikle en hizli simiilatordiir.

Algoritma, reaksiyon olasilik dagilim fonksiyonunu, zaman rassal degiskeni =
(0<7 <o) uzayinda ve kesikli reaksiyon belirleyici (discrete reaction indicator)

degiskeni j (j =1,...,r) ile agagida verilen fonksiyon yarimiyla tanimlar.

Pz, j) = h,(Y)exp{~h, ()7} ; (07 < ). @)

Bu ifadede #,(Y) = Zh ,(Y) = Za ;(Y)c, °dir. Gillespie algoritmasi 6zet olarak su
j=1 J=
adimlari takip eder.

(1) Sisteme baglangic zaman1 olan # =0 durumu i¢in, c,,...,c, reaksiyon oran sabitleri
ve her bir tlirlin (proteinin, molekiiliin veya genin) baslangi¢c zamamindaki 1,,Y,,....Y,
olan tiirleri i¢in molekiil popiilasyon sayilar1 verilir. » ve n, sirasiyla sistemdeki toplam
reaksiyon ve tiir say1sini gostermektedir.

(2) Tarlerin reaksiyon riskleri, her reaksiyon i¢in 4,(Y)=a,(Y)c; (j=1..,r) ile
hesaplanir.

(3) Rassal olarak olusacak bir sonraki reaksiyonun ne kadar siirelik zaman araliginda
oldugunu bulmak i¢in, olas1 zaman aralifini gosteren ¢, 4,(Y) oranh iistel dagilimdan
(7 ~ Exp{h,(Y)}) olusturulur ve bu zaman araliginda hangi reaksiyonun olacagi
h;(Y)/ hy(Y) (j=1,..,r) olasilig1 ile, her olay birbirinden bagimsiz kabul edilerek
secilir.

(4) Zaman degiskenini giincellemek i¢in son bulunulan zaman birimi ¢, 7 kadar
arttirthir  (#:=t+7) ve tir popiilasyonunun seviyesi, reaksiyonlarin stokometri
katsayilar1 yardimiyla giincellenir. Eger giincellenen ¢ basta verilen zaman araligi
T ’den kiictikse (#<7), ikinci adima geri doniiliir ve algoritma ¢>T7 olana kadar
tekrarlanir. 7 simiilasyon icin baslangicta belirlenen toplam stiredir.

Gillespie algoritmasi her ne kadar yiiksek dogruluga sahip sonuglar verse de ve sistemi
tam olarak olustursa da wuzaysal heterojenlik veya lokalizasyonluk gerektiren
durumlarda uygulanmasi zordur (Gillespie, 1992; Kitano, 2001). Ayrica her ne kadar
kiigiik sistemleri yaratmada olduk¢a basarili olsa da karmasik ve biiyiik sistemlerde,
yarattig1 zaman araliklarinin sadece tek bir reaksiyonun olmasini saglayacak kadar
kiiciik olmasi sebebiyle hesaplama siiresi agisindan avantajli degildir (Gibson ve Bruck,
2000; Bower ve Bolouri, 2001; Turner vd., 2004).
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3.2 ilk Reaksiyon Metodu

flk reaksiyon metodu, Gillespie metodunun karmasik sistemlerdeki hesaplama zamanini
kisaltmak i¢in onerilen ve temelde ayni hesaplama mantigini kullanan alternatif bir saf
simiilasyon metodudur. Fakat Gillespie, reaksiyon belirleyici j ve zaman degiskeni

7 ’u direkt olarak tretirken, ilk reaksiyon metodu, olusabilecek ilk reaksiyon j i¢in
tahmin edilen zamani z,’yi iiretmesi yoniinden farkhdir (Gillespie, 1992; Gibson ve
Bruck, 2000; Wilkinson, 2006). Ayrica her ne kadar her iki metot da j ve 7 ’yu se¢gmek

icin ayni olasilik dagilimini kullaniyor olsalar da, ilk reaksiyon metodu her
tekrarlamada (iteration) bir yerine, » tane reaksiyon yaratir.

Bu algoritmanin asamalar1 asagidaki gibi siralanabilir:

(1) Her bir tiir (protein, molekiil veya gen) icin baglangic degeri olan tiirlerin
popiilasyon sayilari verilir ve zaman gostergesi ¢ 'nin baslangi¢ degeri sifira esitlenir.
(2) h;(Y)=a,(Y)c, risk fonksiyonu tiim ; ’ler i¢in hesaplanir.

(3) h,;(Y) parametreli listel fonksiyondan her bir j ig¢in tahmin edilen zaman z,
yaratir (7, ~ Expth;(Y)}).

(4) En kiigiik 7, sonraki reaksiyon i¢in zaman adimi olarak segilir (7 =17, ).

(5) j ve t’ya gore tiirlerin popiilasyon sayilar1 giincellenir.

(6) t, v kadar arttiritlir (¢2:=¢+7). Eger ¢t <T ise algoritma ikinci adimdan itibaren
tekrarlanir.

Genel olarak bu metod, Gillespie metod gibi heterojenlik veya lokalizasyonluk
gerektiren durumlar i¢in bir ¢oziim iiretememektedir. Ancak hesaplama siiresi agisindan
karmagik sistemlerde Gillespie’ye gore biraz daha hizlidir. Kullanim yaygmlig
acisindan ise Gillespie’den daha yaygin degildir. Clinkii bu metodun {istiinliigii ancak
sistem karmasiklagtikca goziikmekte, avantajli oldugu durumlarda ise Gillespie’nin
algoritmadaki basitligi sebebiyle yine de géreceli olarak daha az tercih edilmektedir.

3.3 Sonraki Reaksiyon Metodu (Gibson-Bruck Algoritmasi)

“Sonraki reaksiyon metodu” olarak da bilinen Gibson-Bruck algoritmas: &zellikle
karmasik sistemler i¢in Gillespie ve ilk reaksiyon algoritmalarindan daha hizli ve etkili
olan bir metoddur (Gibson ve Bruck, 2000; Lok ve Brent, 2005; Cao vd., 2006).
Algoritma her bir reaksiyon i¢in sadece risk fonksiyonu /4 ,(Y)’yi kullanmak yerine,

hem zaman adimi olan 7, hem de 4 ,(Y) (j=1...,7)’yi birlikte kullanan etkili bir

hesaplama yontemi gelistirmistir. Temel olarak bu metod sistem i¢in olusturulan bir
baglanti grafigi ¢ (dependency graph) yardimiyla /4 ,(Y)’yi hesaplar. Bahsedilen

baglanti grafigi j. reaksiyonunun olmasi halinde % ,(Y) degerinden etkilenen tiirleri
(protein, molekiil veya gen) gosterir. Bu islem, algoritma tarafindan ; tiirtintin, j ’nin
degismesi halinde j’ye bagl olan ve kendi risk fonksiyonlarinin da glincellenmesi
gereken diger tiim proteinleri birbirine baglayan bir yapmin kurulmasiyla saglanir. Bu
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amagla baglanti grafigi yerine Petri net gosterimi de alternatif yontem olarak
kullanilabilir (Wilkinson, 2006). Bu sekilde sistem lokal olarak giincellenebildigi i¢in
simiilasyon hizi artar. Diger yandan bu lokal alt gruplar arasindaki baglantilar “endeksli
oncelik siras1” (indexed priority queue) adi verilen bir grafik yapisiyla saglanir. Bu
grafik iki temel eleman igerir:

i) (J,7;) cifti seklinde sirali aga¢ yapisi. Burada j reaksiyon sayisini, 7, ise,
j reaksiyonunun olugsmasi durumunda tahmin edilen zaman araligim ifade
eder.

ii) (J,7;) igeren agag yapisinda j. elemanin yerini gosteren endeks yapisi.

Siray1 olusturan bu agag¢ yapisi i¢inde her reaksiyon kendisine bagli olan alt grup
reaksiyonlardan daha kiigiik 7, ’ye sahiptir.

Gibson-Bruck algoritmasi su sekilde ¢alismaktadir:

(1) Reaksiyon sabitlerine ¢, (j=1,...,r) ve tirlerin (protein, molekiil veya gen)
popiilasyon sayilarini gosteren Y ’ye baslangi¢ degerleri verilir. Bunlara bagli olarak
risk fonksiyonu £ ;(Y) hesaplanir. Bu risk degerleri % ,(Y) parametresiyle istel
dagilimdan yaratilan ve ilk yaratilan zaman araliklari olan z,’leri hesaplamada
kullanilir (7, ~ Exp{h;(Y)}).

(2) Endeksli oncelik sirasi i¢inde en kiigik 7, k. endeks sirasin alir ve 7, 7,’ya
esitlenir (¢ =17,).

(3) k. reaksiyonun olugmastyla durum vektérii ¥ giincellenir.

(4) Yeni durum Y ’ye gore 4, (Y) glincellenir. Yeni tahmin edilen zaman aralif {stel
Expi{h, (Y)} dan tretilir ve 7, :=¢+ Exp{h, (Y)} olarak hesaplanir.

(5) Reaksiyon k ve risk fonksiyonu, degisen her j reaksiyonu igin ( j # k)

a h j’(Y )=h,(Y) olarak giincellenir ve eski 4, (Y) gegici siireyle tutulur.
b. 7, =t+(h,(Y)/ hjl (Y))(z; —1) olarak hesaplanir.

c. Eski h,(Y) sistemden silinir.

(6) Her j reaksiyonu i¢in ( j = k) dordiincii adim tekrarlanir.
(7) Eger ¢ istenilen toplam 7 “den kiigiikse, # <7, algoritma ikinci adimdan itibaren
tekrarlanir.

Bu algoritma saf stokastik simiilasyon metodlar1 i¢inde, biiyiik ve olusan her bir
reaksiyonun sistemdeki diger reaksiyonlarin c¢ogunlugunu etkilemedigi (loosely-
coupled) biyolojik sistemlerde hesaplama siiresi agisindan en etkin metottur (Cao vd.,
2006). Ancak, algoritmanin yazilim dilinin C olmasi sebebiyle kullanici kolayligi
agisindan daha teknik donanim bilgisine gereksinim duymaktadir. Dolayisiyla Gillespie
ve ilk reaksiyon metodlarina gore daha az yayginlikta kullanilmaktadir. Buna ragmen
heterojenlik, lokalizasyonluk gibi sistem problemlerini ¢6zebilmesi ve oldukca biiytlik
sistemlerin “loosely-coupled” sartin1 sagladigi durumlarda, 6zel kosullar igin tercih
edilen bir algoritmadir.
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3.4 Stokastik Simiilator (StochSim)

Stokastik Simiilatér, kisaca StochSim (Morton-Firth ve Bray, 1998), Gillespie, ilk
reaksiyon veya Gibson-Bruck algoritmalarinda uygulanan “reaksiyonu simiilasyon
etme” mantig1 yerine, kesikli ve belli bir zaman aralig1 i¢inde look-up tablosu denilen
hazir tablolar ve sahte tiirler (pseudo proteins, molecules or genes) yardimiyla her bir
tiirti (protein, molekiil veya gen) ayr1 ayri yaratan bir yontemdir.

Algoritma, Vol hacminde » tane proteine/molekiile sahip bir sistem igin her adimda iki
tiir segerek, tekli ve ikili tiir iceren reaksiyonlarin olasiligini hesaplar. ilk se¢im her
zaman gergek bir tiirdiir ve sistemdeki 7 tanecik i¢inden segilir. Ikinci secimden once
sisteme 7, sahte tiir ilave edilir ve ikinci se¢im (7 + ) tiir arasindan yapilir. Bu ikinci
secimde eger ikinci segilen bir sahte tiir ise algoritma tek proteinli/molekiillii bir
reaksiyon, sayet gercek bir tiir ise iki proteinli/molekiillii bir reaksiyon yaratir. Ornek
olarak A4 tlrtinden sistemde », adet protein/molekiil varsa ¢ zamani igin tek
proteinli/molekiillii bir reaksiyon olmasi

d[4]
——=—,[4

. (4]
ile ifade edilir. Bu esitlikte c,, tek tiir igeren reaksiyonun reaksiyon oran sabiti ve [A4],
A ’nin o andaki popiilasyonudur. Bu durumda ¢ok kisa bir zaman aralig1 iginde 4 ’nin
popiilasyonundaki », degisimi An, =—cn,r olarak bulunur ve p, tek tiir igeren
reaksiyon orant olmak tizere

X p Q)

olarak hesaplanir.

Eger sistem A ve B tiirleri arasinda iki proteinli/molekiillii bir reaksiyon yaratiyorsa,
bu reaksiyon

] _
o c,[4][B]

olarak gosterilir. c,, iki tiir igeren reaksiyonun reaksiyon oran sabitidir. [4] ve [B] ise,
sirastyla, 4 ve B tlirlerinin popiilasyonlaridir. Tekli reaksiyona benzer sekilde burada
da cok kisa bir zaman aralift 7 ic¢inde A ’nin popiilasyonundaki n, degisimi

Gy T
N Vol

popiilasyonudur. p,, iki proteinli/molekiillii reaksiyon olasiligini gostermek tizere

An, = olarak bulunur. Bu esitlikte N, Avogadro sabitidir ve n,, B ’nin

n n
—An, =2x—4x—Lx
n  n+n,

)22 (6)
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seklinde formiile edilir. Esitlik (5) ve (6)’nin birlikte ¢6ziilmesiyle, sirasiyla,

cn(n+ny)t c,n(n+n,)t
= Vep,=———"—

7
: n, ? 2N Vol 2

bi¢iminde bulunur.

Esitlik (7)’deki matematiksel ifadedeki », sayisi, en hizli tekli ve ikili protein/molekiil
reaksiyonlarinin olasiliklarinin yaklasik olarak esit olabilecegi sekilde ayarlanir. Bu da

cl,mak
ny = INT[ZNA j

c 2,mak

ifadesiyle hesaplanir. Burada /NT'(x), x’e en yakin pozitif tamsayiy1 verir. ¢, ve
Coma  18€, sirasiyla, maksimum tekli ve maksimum ikili protein/molekiil

reaksiyonlarinin, reaksiyon oran sabitleridir.

StochSim simiilatorii hazir tablo elemanlarini Esitlik (7)’deki olasilik degerleriyle
olusturur. Eger standart uniform (U ~ (0,1)) ‘dan iretilen rassal say1, bulunan p, veya
p, den kigiik ise o tiirler arasindaki reaksiyon olusmus kabul edilir. Aksi takdirde
reaksiyonun gergeklesmedigi sonucuna varilir. Son agamada simiilator, tiirlerin baglanip

baglanamamasina goére sistemi giinceller. Simiilasyon, sonraki zaman araliginin
belirlenmesi ve yeni bir protein/molekiil ¢iftinin secilmesiyle tekrar baslatilir.

Bu 6zelligi ile StochSim enzim sistemlerinin modellenmesine daha uygundur ve
ozellikle kiigiik bir hacim igerisinde ¢ok sayida reaksiyonun olmasi durumunda
hesaplama zamani agisindan daha verimlidir (Bower ve Bolouri, 2001).
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Table 1. Biyokimyasal reaksiyonlar icin dnerilen saf simiilasyon algoritmalarinin

karsilastirilmasi
Karsilastirma Direkt metod i1k reaksiyon Sonraki reaksiyon Stokastik
kriterleri (Gillespie) metodu metodu simiilator
(Gibson-Bruck) (StochSim)
Dogruluk Tam Tam Tam Tam
Hesaplama siiresi Uzun Kisa Cok kisa Cok kisa
Kullanici Cok yaygin Yaygin Az yaygin Cok yaygin
kolayligi
Islemsel zaman Stirekli zaman Stirekli zaman Stirekli zaman Kesikli zaman
araligi
Uygulandigi Protomik/molekiiler Protomik/molekiiler —Protomik/molekiiler Enzim
reaksiyon tiirleri reaksiyonlar reaksiyonlar reaksiyonlar reaksiyonlari
Heterojen ve
lokalizasyonlu Etkili degil Etkili degil Etkili Etkili
reaksiyon
performanst

4. SONUC VE TARTISMA

Bu calismada stokastik simiilasyon teknikleriyle biyolojik organizmalardaki karmagik
sistemlerin bilgisayar yardimiyla olusturulmasi, kullanilan algoritmalar tanitilarak ve
birbirleriyle kiyaslanarak (Tablo 1) agiklanmistir. Bahsedilen dért yontem, verdigi
cevaplarin dogrulugu agisindan oldukca etkili yontemlerdir. Buna karsin ilgilenilen
sistemlerdeki yapinin biiytikliigi, sistem biyoloji ve hesaplamali biyoloji alanlarindaki
arastirmalarin yerine, yaklasik cevaba yonelik olan ancak, islemsel olarak ¢ok daha hizli
olan algoritmalarin gelistirilmesi ihtiyacini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu konuda da yine son
yillarda farkli metodlar 6nerilmis ve kiyaslamali ¢alismalar yapilmistir (Turner vd.,
2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006; Purutguoglu ve Wit, 2006; Purut¢uoglu, 2010).
Onerilen yaklasik simiilasyon metodlarinda ise performans kriteri, bahsedilen bu dort
metodun, 6zellikle kullanic1 yayginligi ve kolayligi agisindan avantajhi olan Gillespie
algoritmasinin verdigi sonuglara gore, yliksek dogruluk ve diisiik standard sapmaya
sahip olmasi olarak degerlendirilir (Turner vd., 2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006).
Analizler, hala farkli boyutlardaki sistemleri modellemede kabul edilebilir hesaplama
stiresi Onerebilen yeni tam/katiksiz veya yaklasik stokastik simiilasyon tekniklerine
ihtiyag¢ oldugunu gostermektedir.
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AN OVERVIEW TO STOCHASTIC
SIMULATION ALGORITHMS FOR
BIOCHEMICAL SYSTEMS

ABSTRACT

In order to understand a biological system, we should know which
genes/proteins react together, where, when, and how they react in the
organisms. In such a biochemical mechanism which is detailed, complex, and
stochastic in metabolic level, the experimental validations of cellular
activations cannot be typically applicable due to the current technological
limitations or the high expenses of the possible experiments. The biochemical
modelling is a mathematical way to describe the elements of a system, their
proteomic and metabolic interactions, their states under different time points
and various conditions by using the known theories about that system. In this
study we review how formalize the biochemical reactions and which
simulation algorithms can be performed to stochastically model a system
whose components are described by these biochemical reactions in the
frameworks of bioinformatics and mathematical biology.

Keywords: Mathematical modelling, Simulation, Stochastic algorithms.
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