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Oz: Biyokimyasal siiregler, birbirleriyle, farkli reaksiyon kanallariyla etkilesime giren tiirleri igeren reaksiyon
aglar1 olarak disiintilebilirler. Deterministik yaklasim ve stokastik yaklagim bu sistemlerin dinamiklerini
modelleyen iki temel yaklagimdir. Deterministik yaklagim geleneksel olandir ve bu tip sistemleri modellemek
icin Reaksiyon Oran Denklemleri (ROD) adi verilen Adi Diferansiyel Denklemleri (ADD) kullanir. Bu
yaklagima gore sistem dinamikleri siirekli ve deterministiktir. Diger taraftan, stokastik yaklagim sistem
dinamiklerinin stokastik ve kesikli oldugunu diisiiniir. Bu yaklasimda, sistem dinamiklerini modelleyen olasilik
fonksiyonunun zamana gore tiirevi iinlii Temel Kimyasal Denklemini (TKD) saglar. Stokastik Simiilasyon
Algoritmalart (SSAs), TKD’nin davraniglarini tam olarak yansitan bilgisayar tabanli algoritmalardir. SSA’ nin
dogrudan ve ilk reaksiyon metodu olmak iizere iki farkli versiyonu vardir. Bu c¢aligmada, deterministik ve
stokastik yaklasimin temellerini ve birbirleriyle olan iliskilerini agikladik. Farkli boyutlardaki sistemlerin
dogrudan metot ve ROD algoritmalarin1 R programlama dili ile yazdik ve kodlarimiz ile birlikte simiilasyon
sonuglarimizi sunduk.

Anahtar Kelimeler: Deterministik yaklasim, Stokastik yaklasim, Reaksiyon oran denklemleri, Temel
kimyasal denklemi, Stokastik simiilasyon algoritmalar1

Deterministic and Stochastic Approach for Modelling Biochemical
Reaction Systems

Abstract: Biochemical processes can be thought as a reaction network containing species interacting with
each other via different reaction channels. Deterministic approach, stochastic approach are two fundamental
approaches modelling the dynamics of these systems. Deterministic approach is the traditional one and it uses
Ordinary Differential Equations (ODEs), namely, Reaction Rate Equations (RREs) to model these kind of
systems. According to this approach, the system dynamics are continuous and deterministic. On the other hand,
stochastic approach assumes that the system dynamics are stochastic adn deterministic. In this approach, the
time derivative of the probability function representing the dynamics of the system satisfies the celebrated
Chemical Master Equation (CME). Stochastic Simulation Algorithms (SSAs) are computer based algorithms
which generate exact realizations of the given CME. There are two versions of SSAs which are direct method
and first reaction method. In this study, we explain the bases of deterministic approach, stochastic approach and
their relations with each other. We have written SSA direct and RRE algorithms of systems in different sizes by
using R programming language and presented our simulation results together with our codes.

Keywords: Deterministic approach, Stochastic approach, Reaction rate equations, Chemical master equation,
Stochastic simulation algorithms
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1. Giris
Biyolojik, ekolojik ve kimyasal
siirecleri  farkli  tiirlerin  birbirleriyle

etkilesime girdigi reaksiyon kanallar1 olarak
diistinmek miimkiindiir. Dolayisiyla s6z
konusu siire¢lerin dinamiklerinin anlasilmasi
i¢in iretilen matematiksel modeller, farkl
alanlardan bir¢cok arastirmacinin
cekmektedir (Gillespie, 1976; Laise ve ark.,
2011; Macnamara ve ark., 2008; McAdams
ve ark., 1997; Srivastava ve ark., 2002;
Steijaert ve ark., 2010; Steuer, 2004; Ullah

ve ark., 2006; Warmflash ve ark., 2008).

ilgisini

Deterministik ve stokastik yaklasim bu
siireclerin matematiksel modellenmesinde
en yaygin olarak kullanilan yaklagimlardir.
Zaman igerisinde bu yaklagimlara ek olarak
difiizyon modelleri ile deterministik ve
stokastik yaklagimlar1 harmanlayarak elde
edilen melez modeller de gelistirilmistir
(Cao ve ark., 2005; Crudu ve ark., 2009;
Salis ve ark., 2005).

Geleneksel yaklagim olan
deterministik  yaklasim, bu sistemleri
modellerken konum vektorleri olarak reel
kullanir  ve

degerli  konsantrasyonlari

sistemin hareketlerinin deterministik

oldugunu yani olasilik fonksiyonuna bagl

olmadigint  diiglinlir  (Murray, 2003;
Wilkinson, 2006). Sistem dinamiklerini
acgiklamak i¢inse, konsantrasyonlarin

zamana gore tiirevlerinin olusturdugu bir adi
diferansiyel denklem sistemi olan Reaksiyon

Oran Denklemlerini (ROD) kullanilir. Elde

edilen ROD denklemlerini ¢6ziimlerini
kullanarak, sistemin dinamikleri ile ilgili
ongoriilerde bulunmak miimkiindiir (Jain,
1984). Bu yaklasim bir¢gok model ig¢in
gegcerli olabilir. Fakat incelenen sistemde yer
alan bazi tiirlerin miktarlar1 azsa ve stokastik
dalgalanmalar sistemin davranislarini ¢ok
etkiliyorsa bu durumda geleneksel yaklagim
olan  deterministik  yaklasgim  yeterli
olmayabilir (Cao ve ark., 2004; Gillespie,
2007).

Stokastik yaklasim bu dezanatajlari
gidermek icin deterministik  yaklagima
alternatif olarak iretilmistir. Deterministik
yaklagimdan farkli olarak bu yaklagim,
konum vektorii olarak, tiirlerin dogal say1
degerli molekiil sayilarin1 kullanir ve sistem
stokastik

hareketlerinin oldugunu yani

sistem dinamiklerini agiklayan olasilik
fonksiyonuna oldugunu  diisiiniir
(Gillespie, 1976; Gillespie, 1977-1992).

Ornegin; Arkin ve ark. (1998) ve McAdams

baglh

ve ark. (1997)’da gen ekspresyonlarinin

modellenmesinde  stokastik  yaklagimin
gerekli oldugu gosterilmistir. Bu ¢alismalara
ek olarak, Jilbert ve ark. (1996)’da virlis
enfeksiyolarinin yayilmasinda, Laise ve ark.
(2011) ise kanser hiicrelerinin gelisimlerinin
modellenmesinde stokastik modellemenin
ne kadar gerekli oldugu gdsterilmistir.
Stokastik  yaklasimda  {izerinde
calisilan sistemin davraniglarini incelemek
vektoriinii

icin, zaman ve konum

degiskenleri olarak kabul eden bir olasilik
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fonksiyonu tanimlanir. Elde edilen olasilik
fonksiyonunun zamana bagh tiirevi bir
Kolmogorov ileri denklemi olan Temel
Kimyasal Denklemini (TKD) verir.
TKD’nin analitik ¢oziimlerini tek
molekiillii baz1 6zel reaksiyon sistemleri igin
biliyor olmamiza ragmen (Jahnke ve ark.,
2007), reaksiyon agindaki tiirlerin ve
reaksiyon kanallarinin sayisi arttik¢a analitik
¢oziim elde etmek giiclesir. Bu nedenle elde
edilen TKD’nin davranislarimi tam olarak

yansitan Stokastik Simiilasyon Algoritmalari

(SSA)  Onerilmistir  (Gillespie, 1976;
Gillespie, 1977; Gillespie, 1992). Bu
algoritmalara alternatif olarak zaman

icerisinde sistemin dinamiklerini yaklasik
olarak elde eden algoritmalar ile sistemi
deterministik ve stokastik parcalara ayirarak
modelleyen bilgisayar tabanli algoritmalar
onerilmistir (Cao ve ark., 2006; Cao ve ark.,
2004; Gillespie, 2001; Jahnke ve ark., 2010;
Purutcuoglu ve ark., 2006; Rathinam ve
ark., 2003). Gillespie’nin Onerdigi SSA
algoritmalarinin iki farkli versiyonu vardir.
Bunlar, dogrudan metot ve ilk reaksiyon
metodudur. Bu metotlarin arasindaki temel
fark olusacak reaksiyonlarin zamanlarini ve
indislerini farkliliklaridir
(Gillespie, 1976; Gillespie, 1977; Gillespie,
1992).

bulmaktaki

Calismamizin amaci, deterministik
ve stokastik yaklagimlarin matematiksel
temellerini ve bu iki yaklagim arasindaki
konusu

baglantiyr  aciklamaktir.  So6z

yaklasimlar, farkli boyutlardaki reaksiyon
sistemlerine uygulanmig ve elde edilen
simiilasyon sonucglar1 ve R programlama

dilinde yazilan algoritmalar1 ile birlikte

sunulmustur.

Calismamizin ~ organizasyonu  su
sekildedir: Bolim  II’de  reaksiyon
sistemlerinin nasil olusturuldugu
aciklanmigtir.  Bolim [II’de  reaksiyon

sistemlerinin modellenmesinde geleneksel
olarak kullanilan deterministik yaklagimin,
Bolim IV’de ise stokastik yaklagimin
temelleri anlatilmistir. Boliim III ve Bolim
IV’de

Lotka-Volterra sisteminin

dinamiklerini aciklayan denklemler ve

simiilasyon sonuglari anlatilanlari
somutlastirmak ic¢in kullanilmistir. Bolim
V’de deterministik ve stokastik modelleme
arasindaki baglanti agiklanmistir. Boliim
VI’da deterministik ve stokastik yaklagim
farkli boyutlardaki sistemlere uygulanirken,
bu boélimde kullanilan ve R programlama
dilinde  yazilan  algoritmalar  Ek’te
sunulmustur. Bolim VII’de ise elde edilen
sonuclar yorumlanarak calismamiz
sonlandirilmistir.

2. Kimyasal Reaksiyonlar

Kabul edelim ki N € N tane tiiriin,

{S,.S,....,Sy }, homojen olarak karigtigi M € N

tane farkli reaksiyon kanali yoluyla,

{RI,RZ,...,RM}, etkilesime girdigi bir reaksiyon
J-U =
asagidaki

sistemine sahibiz. Bu durumda,

1,2,...,M) reaksiyon kanalim
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sekilde yazabiliriz.
ki
R]': alj Sl + - +aN] SN d bl] 51 + .- +bN] SN'

Burada a;; € Z*, b;; € Z™ sirasiyla i. tiiriin j.
reaksiyon kanaliyla tiiketilen, {iretilen molekiil
sayisin1 gostermektedir; k; =0, ise R;’nin
reaksiyon sabiti olarak adlandirilir. X;(¢t),t =
0 aninda

S; tirlinlin miktarim1  gostermek

lizere sistemin t >0 anindaki konum
vektorii

X(t) = (X,(t), X,(t), ..., Xy (£))T seklindedir.
Bu durumda t = 0 aninda R; reaksiyonu bir

kez gerceklesirse, sistemin konumu X(t)’den

X({)+n; ‘ye sgrar ki burada 7n;=
(T]U )%Vzl' T]U = bl] - al'j ,j. reaksiyonun
net degisim vektorii olarak adlandirilir.
Reaksiyonlar, reaksiyona giren tiirlerin

sayisina gore tek molekiillii (monomolecular),
c¢ift molekiillii (bimolecular) ve ii¢c molekiilli
(trimolecular) olarak

adlandirilirlar (Jahnke ve ark., 2007).

reaksiyonlar

3. Deterministik Yaklasim

Reaksiyon sistemlerini matematiksel
olarak modellemek i¢in kullanilan en yaygin

yaklagim deterministik yaklagimdir

(Wilkinson, 2006). Bu yaklagimda sistemin

konum  vektoriiniin  bilesenleri  tiirlerin

konsantrasyonlaridir. §; tiriinin ¢t >0
anindaki konsantrasyonu [X;(t)] olmak iizere
S;’nin  molekiil sayist ile konsantrasyonu
arasinda X;(t) = [X;(©)[N,V

seklinde bir baginti mevcuttur. Burada,

N, =~ 6.10%3 Avogadro sabiti, V ise
reaksiyonun gergeklestigi bolgenin hacmidir
(Higham, 2008; Wilkinson, 2006). Bu
sistem tiirlerin

yaklagim, dinamiklerini,

konsantrasyonlarinin zamana bagh
tiirevlerinin olusturdugu bir Adi Diferansiyel
Denklem sistemi olan Reaksiyon Oran
Denklemleri (ROD) ile agiklar. S6z konusu
denklemler kitle eylem yasasmna dayanirlar
(Higham, 2008; Klipp ve ark., 2009; Roberts,
2013; Murray, 2003). ROD denklemini
olusturabilmek i¢in her reaksiyonun asagida
verilen degisim fonksiyonu
1 (1) = K [TEL[X:(O)] *,

bulunmalidir (Crudu ve ark., 2009). Bu oran
degisim  fonksiyonlar1  kullanilarak M
reaksiyon kanalindan olusan bir sistemde S;
tiirlinlin  konsantrasyonunun zamana bagh
tlrevini,

J M

ZIX@)] = ;m,-r,-(t) (1)

seklinde verir.

Soylediklerimizi daha anlasilir kilmak

icin asagidaki Lotka- Volterra sistemini
distinelim.
k1
k
Ry: S, + S, 5285, 2)
Rs: S, i ]
kg
R4_: 52 d ®
Populasyon sistemlerinde, Av(S;)-Avci(S,)

modeli olarak da bilinen bu sistemde, R;
reaksiyonu avlarin dogmasini, R, reaksiyonu
avlari

avcilarin yemesini, R; ve R,

reaksiyonlar1 ise sirasiyla av ve avcilarin



Biyokimyasal Reaksiyon Sistemlerinin Modellenmesi i¢in Deterministik ve Stokastik Yaklasim

Olmesini modellemektedir. Bu durumda

sistemin konum vektori

[X(®O] = (X, ®], [X.(OD"
ve reaksiyon sisteminin net degisim vektorleri

m = @07 n, =(-11),
N3 = (_1'0)Ts Na= (0' _1)T

seklindedir.  Dolayisiyla, ki, ky ks, kg,

reaksiyon sabitleri olmak iizere

n(t) = ki[X1 ()], 7(t) = ko [X;1 (O)][X,(2)]
r3(6) = k3[X, (O], 1a(t) = ka[X,(0)]

seklindedir. Bu ise bize asagidaki ROD

sistemini verir.

afx; (@)

DL 1 (6) = 1) = 75(8)

=k [X1(O)] = ko [X1(O][X2(8) — k3 [X1(0)] (3)
O 1 (6) - 1 (0)

" = BKOILO] - kO]
Elde ettigimiz sistem bir diferansiyel denklem
sistemi oldugu i¢in ¢oziimiinde Euler, Runge
Kutta v.b. metotlar kullanilabilir (Jain, 1984).
Sekil 1’de Ekte yer

kullanilarak elde edilen, deterministik modelin

alan Algoritma 3

simiilasyonlar1 goriilebilir.

Simiilasyonumuzda baslangi¢ degeri X(0)
(100,90)7, reaksiyon oran sabitleri ise k; =
1, k, =0.01, k3 =0.01, k, =1, t €
[0,30] olarak alinmustir.

Lotka Volterra ROD

Populasyon

50

Zaman

Sekil 1. Lotka- Volterra (Av-Avel) modelinin
deterministik yaklagim ile elde edilen reaksiyon oran
denkleminin (3) simiilasyon sonuglari.

Lotka-Volterra modeli av veya avcinin
azalip cogaldig1 fakat tamamen yok olmadigi
dalgasal bir modeli temsil eder. Bunun nedeni,
avin azaldigir ve hatta tiikenmesi durumunda
aveinin  da  tiikenmeye dogru gitmesidir.
Dolayistyla Sekil 1’de bu durum dalgasal
olarak goriilmektedir. Baglangigta avci grubu
az iken av grubu hizla artmaktadir. Avci grubu
birden fazla avi1 tiiketebileceginden avda
azalma goriilmektedir. Reaksiyon sisteminden

de ilk reaksiyonda Avi temsil eden (S;) tiiri

ilk  reaksiyonda  artmakta iken R,
reaksiyonunda azalmaktadir. Ayni sekilde
Avciyr  temsil  eden  (Sp) tlri  de
R, reaksiyonunda artmakta iken R,

reaksiyonunda azamaktadir.

Deterministik yaklasim bir¢ok problem
icin uygun olmasina ragmen gegcerliligini
bozan durumlar vardir (Gillespie, 2007). Bu
nedenle deterministik yaklagima alternatif
olarak stokastik yaklasim oOnerilmistir. Bir
sonraki bolimde deterministik yaklagima
alternatif olarak Onerilen stokastik yaklasim
lizerine ¢alisilacaktir.

4. Stokastik Yaklagsim

Deterministik ~ yaklasimdan  farkl

olarak stokastik yaklasim, sistem
dinamiklerinin stokastik ve kesikli oldugunu
diisiiniir (Gillespie, 1992; Gillespie, 2007;
Jahnke, 2010). Bu yaklasima gore her R;, (j =
1,2,..M), reaksiyonunun davranigini
aciklayan iki temel kavram vardir. Bunlardan

birisi bir 6nceki boliimde anlatilan 7; net
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degisim vektorii digeri ise a;: ZY - Ry
egilim fonksiyonudur. Bu fonksiyon a;(x) =
stokastik reaksiyon sabitini, h;(x) ise R;

farkli

Burada, c;

tanimlanir. f

olarak

reaksiyonunda, harcanan tiirlerin
kombinasyonlarint gostermektedir (Kampen,
1981, 1976; 1977,

Gillespie, 1992). Stokastik reaksiyon sabiti c;

Gillespie, Gillespie,

ile deterministik reaksiyon sabiti k; oldukga

yakindan  iligkilidir  (Wilkinson,  2006).

Elimizdeki ¢alismada V = 1,k; = ¢; olarak
alinmustir.

Stokastik yaklagimin temel dayanagina
[t,t +dt) araliginda, x

gore zaman

konumunda R; reaksiyonun gergeklesme
olasihgr a;(x)dt’dir. Stokastik yaklasim,
sistemin baslangi¢ konumu X(0) = x, iken t

anindaki  konumunun X (t) =x  olmasi

olasiligini gosteren
p(x, £) =F (X(1) =2 X(0) =x,)

olasilik fonksiyonunu elde etmeyi amaglar. M

tane reaksiyon kanalindan olusan bir

reaksiyon sisteminde bu olasilik fonksiyonu
bir Kolmogorov ileri denklemi olan ve asagida
verilen Temel Kimyasal Denklemini (TKD)

M
dp(x,
PO S fay = n ol = 18) - 5,0 0] (@

pu=1
saglar. Sistemin baslangi¢ kosulu ise

1, eger x = x,
0, eger x # x,

p(x,ty) = {

seklindedir. Temel Kimyasal Denklemi ayni

zamanda bir diferansiyel denklem oldugundan

¢ozlimi i¢in Euler, Runge Kutta gibi ¢6ziim

kullanilabilir 1984). Bu

(2)’de verilen Lotka
donersek  R;

S ( =1234),

metotlari (Jain,

durumda Volterra

sistemine

reaksiyonlarinin egilim fonksiyonlar1

asagidaki sekilde elde edilir.

(%) = c1x1, @z (X) = Cx1X7, a3(x) = c3x1, s (X) = CpX5.

Bu durumda (2) reaksiyon sistemine karsilik

gelen TKD

ap(x,t)
Fra (g — Dp(xy — 1,x5,t) — c13,p(xq, X5, t)
+e(x + D, — Dp(xy + Lxy, — 1,8) — %1 x,p(xq, X5, £)

(5)

+e3 (g + Dplag + 1,25, ) — c321 ploxy, x5, t)
+c4 (o + Dp(xy, x, + 1, 1) — 4%, p(xy, x5, )

seklindedir. Baz1 6zel reaksiyon sistemleri i¢in

TKD’nin analitik ¢6ziimii elde edilebilir olsa

da (Jahnke ve ark.,, 2007) reaksiyon
sistemlerinde ~ yer alan  tiirlerin  ve
reaksiyonlarin  sayilar1  arttikca  analitik

¢Oziimiin elde edilmesi oldukg¢a zorlasir. Bu
nedenle, elde edilen TKD’nin davranislarini

tam olarak yansitan Stokastik Simiilasyon

algoritmalar1 Gillespie tarafindan Onerilmistir
(Gillespie, 2007). Zamanla SSA’nin farkh
versiyonlar1 (Gibson ve ark., 2000; Gillespie,
2001; Cao ve ark., 2006), SSA ve/veya
versiyonlarini  kullanan melez algoritmalar
(Crudu ve ark., 2009; Jahnke ve ark., 2010;
Ganguly ve ark., 2015; Altintan ve ark., 2020)
gelistirilse de SSA algoritmalar1 hala referans
olarak kullanilan algoritmadir.

SSA algoritmalar1 reaksiyon olasilik
fonksiyonuna dayanir. Bu fonksiyon gelecek
reaksiyonun ne kadar stirecegini gésteren T ve
reaksiyon

gelecek reaksiyonun j hangi
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oldugunu tanimlayan rastgele degiskenlerin
olusturdugu bir birlesik olasilik fonksiyonudur
(joint probability function). Bu fonksiyon M
tane reaksiyondan olusan bir reaksiyon agi
i¢in

M

P()) = a()e™®, ap(x) = ¥ a;(x)

seklindedir. SSA’nin iki farkl V]ezrlsiyonu olan
dogrudan metot ile ilk reaksiyon metodu
arasindaki temel fark (t,j) ikilisinin elde
edilme seklidir (Gillespie, 1976; Gillespie,
1992).

Bir sonraki boliimiimiizde deterministik
yaklagim ile stokastik yaklasim arasindaki

baglantiy1 inceleyecegiz.

5. Deterministik ve Stokastik

Yaklasim Arasindaki Baglanti

Deterministik yaklasim ile stokastik
yaklasim her ne kadar birbirlerinden farkl
olarak goriinseler de birbirlerinden tamamen
bagimsiz degildirler. Bunun igin, stokastik
yaklagim da X (t) rastgele degiskeni gosterilen
sistemin konum vektoriiniin beklenen degeri
E(X(t))' nin zamana gore tiirevine bakacagiz
(Wilkinson, 2006).
asagidaki sekilde
E(X(1) =D xp(X(1)=x)

xXeK

Bu beklenen deger

tanimlanir.

Burada «  sistemin sayilabilir konum

uzayidir. Bu durumda beklenen degerin

zamana gore tiirevi

O B () =L wp(er) = ngp(x,t)

a[ t XEK XEK

= ZXZ[% (x=n)p(x—1;,0)—a;(x) p(x,1)]

xex  j=1
M

= Z[Z xaj(x—ﬂj)l)(x—ﬁ,-at) _z xa‘/(x)p(x’t)]

Jj=1 xex XEK

[Z(x + ﬂj )aj (x)p(x, t) _zxaj (x)p(xa t)]

Xex Xex

[E(X (@) +17,)a,(X () ~E(X (e, (X))

M=

J

1=

=1

~
]

[
Mk

E(n,a, (X(1)) = Zn,E(a,(X(r)))

J

seklindedir. Eger, j. fonksiyon lineer ise

E(a,(X()) =a,(E(X (1)) esitligi elde edilir.

Yani, % E( X(,)):injal_( E(x(ry) Seklini alir.

Dikkat edilirse bu denklem (1)’de verilen
ROD ile aynmidir.

Simdiye kadar anlattiklarimiz1 Lotka-Volterra
(Av-Avci) modeli ile ayrintili inceleyecegiz.
Biz  calismamizda  dogrudan  metodu
kullanacagiz. (2)’de verilen Lotka-Volterra
sisteminin, Ekte yer alan Algoritma 1
kullanilarak Dogrudan Metot ile elde edilen
Sekil 2’de,

stokastik

simiilasyonlar1 deterministik

yaklagim ile yaklagimin
karsilagtirilmast ise Sekil 3 ve Sekil 4 de
goriilebilir. Sekil 2 ve Sekil 3’te de Sekil 1°de
oldugu gibi baslangic degeri X(0) =
(100,90)7, reaksiyon oran sabitleri ve zaman
araligl ise k; =1, k, = 0.01, k; = 0.01, k, =1,

t €[0,30] olarak alinmistir
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Lotka Volterra TKD

Populasyon (Keyfi Birim)
15
T O N |

Zaman (Keyfi Birim)

Sekil 2. Lotka- Volterra (Av-Avci) modelinin stokastik
yaklasim ile elde edilen temel kimyasal denkleminin
(4), dogrudan metot ile elde edilen simiilasyon.

Deterministik yaklagimda Sekil 1’de
cizgiler diiz iken stokastik yaklasimda Sekil

2’de c¢izgilerin kesikli oldugu  goriiliir.

Stokastik yaklasimda konum vektorii kesikli
oldugu icin grafigi de kesikli olmaktadir.
Diger taraftan SSA algoritmalarinin dogasi
geregi her bir simiilasyonda yeni rastgele
degiskenler her  bir

iretilecegi  icin

simiilasyonda farkli fakat birbirine yakin
grafikler elde edilecektir. Bu da stokastik

etkiyi ortaya koymaktadir.

Av TKD ROD

E | — RoD 1

ht] § 4 ---- TKD l' |

< o A P

& :

2 B : :

=] —— 1

o o ~ -
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30

Zaman (Keyfi Birim)
Sekil 3. Lotka- Volterra (Av-Avcl) modelinin

deterministik modelde elde edilen ROD denklemi (3)
ile stokastik yaklagim ile elde edilen temel kimyasal
denkleminin (4), dogrudan metot ile elde edilen
simiilasyonunun Av igin karsilastiriimasi

Awvci TKD ROD

20

150

Popuiasyon (Keyfi Birim)

080

o 5 10 15 20 25 30

Zaman (Keyfi Birim)

Sekil 4. Lotka- Volterra (Av-Avel) modelinin
deterministik modelde elde edilen ROD denklemi (3)
ile stokastik yaklasim ile elde edilen temel kimyasal
denkleminin (4), dogrudan metot ile elde edilen
simiilasyonunun Av igin karsilastiriimasi

Elde ettigimiz simiilasyonlar dogrudan
metodun sadece bir kez calistirllmasi ile elde
Bu
stokastik

edilen simiilasyonlardir. grafiklerde

goriilen  sigramalar simiilasyon

algoritmasimin bir kez

Bu

calistirilmasi ile

ilgilidir. simiilasyonlar  birden ¢ok
calistirlldiginda ve her t =0 aninda elde
edilen X(t) konum vektorlerinin ortalamalari
alindiginda Sekil 1 ve Sekil 2’nin birbirine
cok yakin olacag goriilecektir. Bunun teorik
acgiklamasi

beklenen degerlerle asagidaki

sekilde verilmistir.

d
&E[Xﬂt)] = E[X;(0)] — cE[X1(£)X5()] — c3E[X1(¢)]

2 E[X,(0)] = GE[X, (DX,(D)] — cE[X,(0)] (6)

Burada, lineer olmayan bir g fonksiyonu ve

Z(1) rastgele degiskeni icin
E[f(2(1)]= £ (E[2(1)]) oldugu
unutulmamalidir. Dolayisiyla, R,
reaksiyonunda egilim fonksiyonu lineer
olmadigindan (6) denkleminin 3)

denklemindeki ROD’e esit olmadig1 goriiliir.

6. UYGULAMALAR
Calismamizin bu bolimiinde, klasik
bir model olan dogum o6lim siirecleri ile
Glikoz modelinin ROD, ve TKD’lerini elde
edilecektir. Bunlara ek olarak elde edilen
denklemlere  ait sonugclari
Rstidio,
dilinde
Ekte

simiilasyon
sunulacaktir. Tim

1.3.1093,

uygulamalar

version programlama

yazilmis olup tim algoritmalar

gortilebilir.



Biyokimyasal Reaksiyon Sistemlerinin Modellenmesi i¢in Deterministik ve Stokastik Yaklasim

Dogum Oliim Reaksivonlari

Dogum-6liim modeli, tek tiir iceren bir
reaksiyon modelidir. Okuyucunun sistemi

daha iyi anlamasit agisindan bu bdliime
konulmasi uygun goriilmiistiir. Dogum-6liim
modelinin reaksiyon sistemi, karsilik gelen net
degisim vektorleri ve egilim fonksiyonlar

asagidaki sekilde verilir

k

1
Rl:*_)S, 7]1=1,C(1=C1,

k
RZ:S_2)®, T]2=_1,a1202x.

Bu reaksiyon sisteminde ilk reaksiyon dogum,
ikinci reaksiyon ise dogum O6liim reaksiyonu
olarak adlandirilir. Bu sisteme karsilik gelen
ROD asagidaki sekilde iken

%[S(t)] = ky — kz[S(D)]. ()

TKD asagidaki sekildedir.

D ¢ px—1,6) - ep(o ) + 60+ Dpx+ L) - cap(rt)  (8)

Sistemin konum vektéri t >0 anindaki
konum vektorii, X(t) = S(t) ile belirlenirken
X(0) = 5, deterministik ve stokastik reaksiyon
oranlar1 birbirine esit ve k; =10, k, =1
seklinde alimirsa t € [0,20] arahiginda
sirasiyla Ekte yer alan Algoritma 1, Algoritma
2 ile elde edilen stokastik , deterministik
yaklagimdan elde edilen simiilasyon sonuglari

asagidaki sekilde goriilebilir.

Dogum-Oliim TKD ROD

& A i
- RoD ha e
i IR TN
Cp / bt ngy
§ [Ny I‘: 1 LI‘J "-"‘ 1 H 1’
2 = g — '
2 e 7 g [
& A . '_.,q’f
w A oy YN [}
y
o
T T T T T
o] 5 10 15 20

Zaman

Sekil 5. Dogum 6liim reaksiyon sisteminin deterministik ve
stokastik yaklasim ile elde edilen simiilasyon sonuglari.

Sekilde X(0) =5 baslangi¢ konumundayken
zamanla arttig1 ve daha sonra sabit ilerledigi
goriilmektedir. Bu durum sistemin dengede
oldugunu ifade eder. Dogum-6liim modeli i¢in

elde edilen beklenen deger,

%E[X(t)]:c,—czE[X(t)] ©)

seklindedir. Bu esitligin (7) denklemi ile ayn1
oldugu gorilir. Dogum-6lim modelinin
egilim fonksiyonlar1 lineer oldugundan (7) ve
(9) esitlikleri birebir aynidir.

Glikoz Modeli

Glikoz modeli, alt1 tiirin etkilesime
girmesi ile olusan bir reaksiyon sistemidir
(Klipp ve ark., 2009). Asagida glikoz
modelinin reaksiyon sistemi verilmistir:

R, : *—4 Glikoz

R, : Glikoz + ATP—5— Glikoz6P+ ADP
R, : Glikoz6P—5—s Fruc6P

R, Fruc6P—* Glikoz6 P

R52Fruc6P + ATP —*— Frucl.6P, + ADP

R prucn 6P, — ks Fruc6P

R7 . Frucl.6P, L BN

R,: ADP—*—> ATP
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Uygulamalarinizda, reaksiyon

sisteminin t = 0 anindaki konum vektord,
X (1) = (Glikoz, Glikoz6 P, Fruc6 P, Frucl .6 P,, ATP, ADP)"
olarak belirlenmis ve konum vektoriiniin
baslangic degeri X(0) = (8,2,1,3,5,5)7,
reaksiyon oran sabitleri ise

ky = 0.25,k, = 0.03,k3 = 0.1,k, = 1,

ks =1,ks =1k, =1,ks =25
olarak belirlenmistir. Daha once belirttigimiz
lizere deterministik ve stokastik reaksiyon
oran sabitleri birbirlerine esit olarak alinmustur.
Glikoz modelinin ROD asagidaki sekilde ifade
edilir.

%[Glikoz] — k —k, [Glikoz][ ATP]

%[Glikoz6P] =k, [Glikoz][ ATP)~ k[ Glikoz6P] + k, | Fruc6P]

%[chﬁP] =k;[ Glikoz6P| —k, | Fruc6P| k| Fruc6P|[ ATP| + K, Frucl 6B)]
%[chl.éf;] =ks[ Fruc6P|[ ATP] -k, [ Frucl 6B, |~ k, [ Frucl 6B,

%[ATP] =k, [ Glikoz][ ATP] ~k, [ Fruc6P][ TP+ k,[ 4apP] (10)

%[ADP] = k, [Glikoz][ ATP]+ k; [ Fruc6 P][ ATP]~ k,[ ADP]

ROD’nin verilen baslangic degeri ve
reaksiyon oran sabitleri kullanilarak t €
[0,30] araliginda Ekte yer alan Algoritma 4
yoluyla elde edilen simiilasyon sonuclar
asagidaki sekilde goriilebilir.

Glikoz ROD

Populasyon (Keyf Birim)
0 2 4 6 810
\

Zaman {(Keyfi Birim)

Sekil 6. Glikoz modelinin deterministik yaklagim ile elde
edilen reaksiyon oran denkleminin (6), Algoritma 4 ile elde
edilen simiilasyon sonuglart.

Glikoz modelinde, Glikoz molekiilii R,

10

reaksiyonunda iiretilmekte iken R,

reaksiyonunda  reaksiyonunda  harcandigi

goriilmektedir. Dolayisiyla bu molekiiliin
azalmasi beklenmektedir.

RZ, RS ve R8

zamanla

sekilde

Ayni
reaksiyonlarinda
goriildiigi tizere ATP ve ADP molekiili
birbirine doniismektedir. Bu molekiillerin

diferansiyel = denklemleri  incelendiginde,

toplamlarinin sifira esit olmasi da bu durumu
belirtmektedir.  Fruc6P  ve  Frucl.6P,
molekiilleri de Once iriin olarak olusmakta
iken daha sonra reaksiyona  girerek
azalmaktadir. Belirtilen durumlarin hepsini
Sekil 6 ve Sekil 7°de gormek miimkiindiir.
Glikoz modelinin stokastik yaklasimda
kullanilacak net degisim vektorleri ve egilim

fonksiyonlar1 asagidaki tabloda goriilebilir.

Tablo 1. Glikoz modelinin egilim fonksiyonlar1 ve net
degisim vektorleri.

Egilim Net degisim
Reaksiyon fonksiyonlari Vektorleri

*—% 5 Glikoz a(x)=¢ 171=(10,0000"
Glikoz + ATP—%—> Glikoz6P + ADP az(x) =cxx, | B=-100-1 l)T
Glikoz6P —%—s Fruc6P o) =cx, 7=(0,-1,1,0,0,0/
Fruc6P —co Glikozop | 4D=CX 7,=01-1000"
P AT P | a (= ek | 00 1Ly
Fiucl 6B——FuctP o(x)=cx, 1,=(0,0,1,-10,0
Frucl 6B, ——x G(X)=¢x, | p=000-100/
ADP—55 ATP a@)=6x | %=0000L-D"

Bu durumda Glikoz reaksiyon sistemi igin

asagidaki TKD elde edilir.

0
ap(xat) =clp(xl _l,xz,X3,x4,x5,x6,t)_Clp(xl,XZ,X3,X4,)C5,X6,Z)

H6,(5 D05 HD P0G+, X5, X, 1,6, ) =6 P0G, X, 55,5, X5, %,1)
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+6, (6, +D P, X, 41,35, X5, X6, 1) = 6, P0G, 25,55, Xy, X5, X, 1)
+¢,05 +D) p(x, 3, X, +1,x,, X5, X0, 1) =€, D(0, X, X3, X, X5, X, 1)
+5 06 D06+, 41,30, 3 1,30, 1) —Cor g, X, X,%,,X5,%,,1)
e (X, +1) p(x;, X, X5, X, + 1,065, X, 1) — CX, P(X, Xy, X5, Xy, X, X, 1)
+¢, (2, D) (x5 Xy, 25, X, + 1, X5, X, 1) — €, P(X, Xy, Xy, Xy, X5, X, )

¢y (% D) P(X;, Xy, X5, Xy, X5, X +1,8) = €006 DX, X5, X5, X4, X5, X, 1)

(In
Verilen baglangig degerleri ve reaksiyon

oran sabitlerinin Ekte yer alan Algoritma

1’de  kullanilmasi ile TKD’nin tam
simiilasyonlar1 agagida elde edilmistir.
TKD
[ ]
= I g
@ o I DU E
R L
e e m . e mmm e m -
g - - n - \\
ki ! \
= R S
& ~ITTTTT
T T T T T
0 5 10 15 20

Zaman(keyfi Birim)

Sekil 7. Glikoz modelinin stokastik yaklasim ile elde edilen
reaksiyon oran denkleminin (7), Algoritma 1 ile elde edilen
simiilasyon sonuglart.

7. SONUC

Calismamizda reaksiyon
sistemlerinin modellenmesinde kullanilan
temel yaklagimlar olan deterministik ve
temelleri

stokastik yaklagimlarin

anlatilmistir.  Ayrica, bu yaklagimlarin

birbiriyle olan iliskileri agiklanmistir.

S6z  konusu yaklagimlar  farkl
boyutlardaki sistemlere uygulanmis ve
simiilasyon sonuclari sunulmustur.
Calismamizin  orjinal parcast olarak R
programlama dilinde yazilan ve
uygulamalarimizda kullanilan algoritmalar

kullanima agik olarak sunulmustur.

11

EK

Algoritma 1: Gillespie algoritmasi

ik * ok ke ok ok ook sk ok ok okeok skeokok sk skok *k iﬁ*#
Gillespie algoritmasi

# #

#. H

# Gillespie algoritmasinin girdileri

#. #

# harcanan.listesi : Her reaksiyonun reaktantlarmin molekiil sayilarinin listesi

# uretilen.listesi  : Her reaksiyonun tiriinlerinin molekiil sayilarinin listesi

# reaksiyon.orani : Her reaksiyonun oranindan olusan vektor

# Y .baslangic : Konum molekiillerinin baslangig sayist
# t.total : Maksimum zaman
#. #

# Gillespie algoritmasinin ¢iktilar:

# #

#Y : Her zaman adimu i¢in konumu gosteren matris
# Satirlarin sayis1 : Belirli zamandaki toplam iterasyon(yineleme) sayisi

# stitunlarin sayis1 : Konum molekiillerinin toplam sayisi

# V.egilim  : Her bir zaman adim igin her reaksiyonun egilimini gosteren matris
# Time : Her zaman adimim gosteren vektor
#. #

Gillespie_tez<-function(harcanan.listesi, uretilen. listesi, reaksiyon.orani,
Y .baslangic, t.total){
t<-0;sayac<-1;stokiometrik.matris<-uretilen.listesi-harcanan.listesi
v<-dim(stokiometrik.matris); turlerin.sayisi<-v[1];reaksiyonlarin.sayisi<-v[2];
Y <- as.vector(Y .baslangic); Y<-Y.baslangic
V.egilim<-egilim(Y harcanan.listesi,reaksiyon.orani)
Time<-matrix(0,nrow=1,ncol=10000000)
Y .tum<-matrix(0,nrow=turlerin.sayisi ,ncol=10000000)
Time[1]<-t;Y .tum[,1]<-Y
while(t<t.total & sum(Y<0)==0 & sum(V.egilim)!=0){
reac.prob <- V.egilim/sum(V.egilim)
t.step <- -log(runif(1))/sum(V.egilim)
t<-t+t.step;
sonraki.reaksiyo<- sample(1:reaksiyonlarin.sayisi,1,prob=reac.prob)
Y<-Y+stokiometrik.matris[,sonraki.reaksiyon]
V.egilim<-egilim(Y ,harcanan.listesi,reaksiyon.orani)
sayac<-sayac+1;Time[sayac]<-t;Y.tum[,sayac]<-Y
yreturn(list(Time[(1:sayac)],Y.tum[,(1:sayac)]))}

iRk Gl lespie Fonksiyonun sonu *# s stk oy
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Egilim Fonksiyonu

# st kst ke kst s ke kst s ke kesk sk ok

#. #

# Egilim fonksiyonunun girdileri

# #

# harcanan.listesi : Her reaksiyondaki reaktantlarin molekiil sayilari

# uretilen.listesi  : Her reaksiyonun iiriinlerinin molekiil say1lar:

#x : Sistemin baslangi¢ degeri

#. #

# Egilim fonksiyonunun ¢iktilar

# #

# Reaksiyon_egilimi : Her reaksiyonun egilim fonksiyonunu gosteren vektor
# Toplam_egilim : Egilim fonksiyonlarmin toplami

# #

egilim<-function(x,harcanan.listesi,reaksiyon_sabiti){

v=dim(harcanan.listesi)
turlerin_sayisi=v[1];reaksiyonlarin_sayisi=v[2];
reaksiyon_egilimi=matrix(0,reaksiyonlarin_sayisi,1);
for (iin l:reaksiyonlarin_sayisi){

if (sum(harcanan.listesi[,i])==0){

reaksiyon_egilimi[i]=reaksiyon_sabiti[i]
}

else if(sum(harcanan.listesi[,i]})==2 & sum(harcanan.listesi[,i] != 0)==1 ){

reaksiyon_egilimi[i]=0.5*reaksiyon_sabiti[i]*x[which(harcanan.listesi[,i]!=0)]*(x[
which(harcanan. listesi[,i]!=0)]-1)
}
else{
reaksiyon_egilimi[i]=reaksiyon_sabiti[i]*prod(x[which(harcanan.listesi[,i]!=0)])
}
¥
toplam_egilim=sum(reaksiyon_egilimi)

return(reaksiyon_egilimi)

# Egilim Fonksiyonun sonu * %&bk fok dokok gt

Algoritma 2: Dogum Oliim ROD algoritmasi

Dogum-Oliim ROD Algoritmast

# #

# #

# Fonksiyonun girdileri

# #

#t
#Y

# reaksiyon.orani : Her reaksiyonun oranindan olusan vektor

: Zaman adimlari

: Her zaman adimi icin konumu gosteren matris

#.

i

#Reaksiyonlar

#R_1: S-->*

#R 2: *-->S
library(deSolve);library(lattice)

Dogum_Olum<-function (t, Y, reaksiyon.orani) {

with(as.list(reaksiyon.orani), {

dYdt<-reaksiyon.orani[2]-reaksiyon.orani[1]*Y
return(list(c(dYdt)))})

fprcriscocs Do gum-Olim ROD Algoritmasinin sonu * ¥ sty

Algoritma 3: Lotka-Volterra ROD algoritmast

# #
Lotka-Volterra (Av-Avci) Modeli ROD Algoritmasi

# #

#. #

# Fonksiyonun girdileri

#. #

#t : Zaman adimlari

#Y : Her zaman adimi icin konumu gosteren matris
# reaksiyon.orani : Her reaksiyonun oranindan olusan vektor

#. #

#Reaksiyonlar
#R_1:S_1-->2S 1
#R 2:S_14S 2-->28 2
#R_3:S 2-->*
#R_4:S_1-->*

#. #

library(deSolve);library(lattice)
Lotka_Volterra <-function (t, Y, reaksiyon.orani){
Av<-Y[1]
Avci<-Y[2]
with(as.list(reaksiyon.orani), {
dAvdt<-reaksiyon.orani[ 1 ]*Av-reaksiyon.orani[2]*Av*Avci-
reaksiyon.orani[4]*Av
dAvcidt<-reaksiyon.orani[2]*Av*Avci-reaksiyon.orani[3]*Avci
return(list(c(dAvdt,dAvcidt)))})
}

frrrxsrRRRRR*] otka-Volterra ROD Algoritmasinin sonu ¥k

Algoritma 4: Glikoz ROD algoritmasi

# #
Glikoz ROD Algoritmasi

# #

# #

# Fonksiyonun girdileri

#. #

#t : Zaman adimlari

#Y : Her zaman adimi icin konumu gosteren matris

# reaksiyon.orani : Her reaksiyonun oranindan olusan vektor

# #

# Reaksiyonlar

#R_1: *-->Glikoz

#R_2: Glikoz+ATP-->Gluc6P+ADP
#R_3: Gluc6P-->Fruc6P

#R_4: Fruc6P-->Gluc6P

#R_5: Fruc6P+ATP-->Frucl.6P+ADP
#R_6: Frucl.6P-->Fruc6P

#R_7: Frucl.6P-->*

#R_8: ADP-->ATP

12
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# #

library(deSolve);library(lattice)

L . . Tesekkiir
Glikoz <-function (t, Y, reaksiyon.orani){
Glikoz<-Y[1];G6P<-Y[2];F6P<-Y[3];FbP<-Y[4];ATP<-Y[5];ADP<-Y[6] Bu gallsma Bﬁsranur Ogras ’ln
with(as.list(reaksiyon.orani), {
dGlikozdt<-reaksiyon.orani[ 1]-reaksiyon.orani[2]* ATP*Glikoz “B 1y0k1myasal Reaks 1yon Sistemlerinin

dG6Pdt<-reaksiyon.orani[2]*ATP*Glikoz- . . . o e e
Modellenmesi  i¢in  Deterministik  ve

reaksiyon.orani[3]*G6P+reaksiyon.orani[4]*F6P

dF6Pdt<-reaksiyon.orani[3]*G6P-reaksiyon.orani[4]*F6P- StOkaStlk Yaklaslm” ISImll yuksek lisans
reaksiyon.orani[5]* ATP*F6P+reaksiyon.orani[6]*FbP
dFbPdt<-reaksiyon.orani[5]* ATP*F6P-reaksiyon.orani[6]*FbP- teZinden uretllmlstlr Cah$manln

reaksiyon.orani[7]*FbP

gerceklestirilmesinde destek saglayan S.U.

dATPdt<-reaksiyon.orani[8]*ADP-reaksiyon.orani[2]* ATP*Glikoz-

reakstyon orani[S"ATPEEGP BAP ofisine (Proje No: 19201104) tesekkiir
dADPdt<-reaksiyon.orani[2]*ATP*Glikoz+reaksiyon.orani[5]* ATP*F6P-
reaksiyon.orani[8]*ADP ederiZ.

return(list(c(dGlikozdt,dG6Pdt,dF6Pdt,dFbPdt, dATPdt,dADPdt)))}
)

1

s
kR R R Rk R % Glikoz ROD Algoritmasinin sonu # ¥ ks ks kotkotototok g
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