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B�YOK�MYASAL REAKS�YONLAR �Ç�N
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ALARINA GENEL B�R BAKI�

Vi

Biyolojik bir sistemi anlayabilmek için hangi genlerin/proteinlerin 

loji alanlar�nda hangi simülasyon algoritmalar�yla yap�ld���
tan�t�lmaktad�r.
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ÖZET

organizman�n neresinde, ne zaman ve nas�l reaksiyonda oldu�unu bilmemiz 
gerekmektedir. Bu kadar detayl�, karma��k ve metabolik seviyede rassal olan
reaksiyonlar� içeren biyokimyasal bir mekanizmada, hücresel aktivitelerin 
deneysel olarak ispatlanmas�, teknolojik imkanlar�n s�n�rl� olmas� sebebiyle
ço�u kez mümkün olmamakta veya yüksek deney maliyetine sebep olmaktad�r.
Biyokimyasal modelleme; bir sistemin elemanlar�n�n farkl� zaman ve �artlar
alt�ndaki durumunu, sistemi olu�turan proteinler ve moleküller aras�ndaki
etkile�imi sistemin bilinen özellikleri yard�m�yla ifade etmenin matematiksel
yoludur. Bu çal��mada; reaksiyonlar�n nas�l formülize edildi�i ve bu 
reaksiyonlardan olu�an sistemin stokastik modellemelerinin biyoinformatik ve 
matematiksel biyo

Anahtar Kelimeler: Matematiksel m

1. G�R��

Biyokimyasal reaksiyon, bir biyokimyasal i�lemin nitel veya nicel olarak
tan�mlanmas�d�r. Basit bir biyokimyasal reaksiyon (1) nolu ifadede verilen biçim
g

pprr PsPsPsRmRmRm ��������� ...... 22112211                                        (1) 

Burada R  ile gösterilen soldaki terimlere “reaksiyona girenler” ve P  ile gösterilen
sa�daki terimlere “reaksiyondan üretilenler” denir. im ),...,1( ri �  ve js ),...,1( pj �
katsay�lar�, s�ras�yla .i reaksiyona girenin “stokometrik katsay�s�n�” (stoichiometric
coeffici ts) ve bu reaksiyondan etilenin “stokometrik katsay�s�n� göstermektedir.en ür ” r ,
reaksiyona girenlerin say�s� ve p bunun sonucu üretilenlerin

olay�s�yla bu e�itli in kimyasal yorumu; moleküller Brownian hareketiyle rassal 
larak hareket ederk  kadar molekül birbiriyle çarp���r ve 
insinden  kadar molekül üretir �eklindedir. Bir ba�ka ifade ile bir kimyasal
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nda say�s�n� gösterir.
D �

iR  cinsinden im jPo en,
c js
reaksiyon, s�cakl�k dengesi alt�nda ve sabit bir hacimde hangi moleküllerin, ha i
randa birbiriyle reaksiyona girdiklerini ve sonucunda ne üretildi�ini ifade eder

(Wilkinson, 2006).
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�eklinde vektör formu ile de tan�mlanabilir. Burada 
YY�  ve , s�ras�yla sistemin o andaki “durum vektörünü” (state vectors) ve 

�fade (1) ayn� zamanda SYMY �
),...,( 1 n

molekül cinslerinin say�s�n� verir. ),...,( 1 nmmM
nY

�  ve ),...,( 1 nssS �  ise, s�ras�yla
aksiyonare

önceki aç
girenlerin ve reak  vektörleridir. Burada da 
�klamaya benzer �ekilde, bir reaksiyon gerçekle�ti�i zaman
’nin molekül say�s�  kadar azal�r ve  kadar artar. Sonuç olarak, 

si

siyondan üretilenlerin stokometri
gY

),...,1( ng � g g

molekül transferi stemde MSV
m s
��  kadarl�k net de�i�ime sebep olur. Bu ifadede v ,

n  boyutlu “net etki vektörünü” (net effect vector) anlat�r (Bower ve Bolouri, 2001).

�ekil 1.  Mitojen Aktivleyici Protein Kinezi (MAPK) Sisteminin �emasal Olarak 
Basit Gösterimi

E�er bir kimyasal aktiviteyi anlatan r  tane e�itlik varsa, bu reaksiyon seti �ekil 1’de 
gösterildi�i gibi bir biyolojik sistemi olu�turur (Purutçuo�lu ve Wit, 2008). Geli�en
teknoloji, biyolojik sistem �ndan tan��nmas�nda büyük kolayl�klar
getirmi�tir. Bu alanda özellikle son y�llarda yap�lan ara�t�rmalar bu sistemlerdeki
karma��k ve çok seviyeli yap�n�n ortaya ç�kmas�n� sa�lam��t�r. �ekil 2 farkl�

 yap�s�n� basitçe göstermektedir (Khanin ve Wit, 2006).

etkile�im uzay�n� temsil etmektedir. Koyu renkli oklar direkt etkile�im ba�lant�lar�n�,
una kar��n noktal� oklar genlerin dolayl� etkile�imlerini sembolize etmektedir.
arma��k biyolojik yap�lar�n çözülmesi, bir çok biyolojik aktivitenin daha iyi 

nla��lmas�nda ve özellikle kanser, kalp rahats�zl��� gibi ciddi hastal�klarda kilit rol
ynayan proteinlere yönelik yeni tedavi yöntemlerinin geli�tirilmesinde çok büyük 

lerin daha yak

seviyelerdeki biyolojik sistem
�ekildeki her seviye birbiriyle ili�kili ve yak�n biçimde ba��ml� olmalar�na ra�men
ara�t�rmalarda birbirinden ba��ms�z seviyeler olarak ele al�n�r. Burada G uzay� gen ( ig )
etkile�im uzay�n�, P uzay� protein ( ip ) etkile�im uzay�n� ve M uzay� molekül ( )im

b
K
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öneme sahiptir. Matematiksel modelleme yöntemleri bu yap�lar�n henüz deneysel olarak 
ün �����na ç�kmam�� özelliklerini bulmada ve biyolojik aç�dan yeni sorular�n ortaya 
�kmas�nda ilgili alanlarda çal��an ara�t�rmac�lara yeni kap�lar açmaktad�r (Endy ve
rent, 2001; Brent, 2004).

arkl� matematiksel modeller alt�nda bir sistemi meydana getiren reaksiyon seti farkl�
e tahmin edilebilir. Bir biyokimyasal sistemi modellemek için üç temel teknik

ard�r: Bunlar Boolean, diferansiyel e�itlikler ve stokastik metodlardan meydana gelen 
f veya kat�ks�z teknikler; kinetik mant�k ve sürekli mant�k sistemlerini (continuous 

logical networks) içeren ara teknikler (intermediate methods) ve son olarak Langevin ve
okker-Planck yakla��mlar�n� ifade eden, melez tekniklerdir (Bower ve Bolouri, 2001;
ng, 2002). Bu çal��mada, saf/kat�ks�z tekniklerden biri olan, stokastik metodlar ve 

nlar�n simülasyon algoritmalar�n�n üzerinde durulacakt�r.
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�ekil 2.  Farkl� Seviyelerdeki Biyolojik Sistem Yap�s�n�n Genel 
Anlamda Gösterimi

2. STOKAST�K METODLAR 

Stokastik metodlar, reaksiyonda moleküllerin say�s�n�n tam olarak bilindi�i durumlarda
kullan�l�r. Bu modelde durumlar (states), olas�l�ksal olarak sistemin sonraki duruma
geçmesine neden olan her bir molekül cinsinin o anki say�s�n� gösterir. Di�er bir deyi�le
hangi de�i�imin oldu�u ve bunun ne zaman oldu�u olas�l�k yakla��m�yla ifade edilir. 
Örne�in;

AA c ����
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�eklindeki kimyasal ifade, verilen bir tane A  molekülü için bir tane A�  molekülü 
olu�turmas�n�n, zaman� içindeki olas�l���n�dt dtc�  olarak tan�mlar. , bir 
biyokimyasal olay�n bir birim zaman ba��na olma olas�l���n� gösteren “reaksiyon oran 
sabitidir” (reaction rate constant). Buna ba�l� olarak k�sa bir zaman aral��� içinde 

c

A ’dan
A� ’a dönü�türülmü� molekül olas�l���  ile gösterilir. ,dtAc ][ ][A A ’n�n o anki molekül
say�s�d�r (Bower ve Bolouri, 2001; Wilkinson, 2006).

Stokastik modeller, durum de�i�ikli�ini olas�l�ksal olarak gösterdi�i için ayn� �artlar
alt�ndaki reaksiyonlardan farkl� cevaplar al�nabilir. Bu rassall�k alt�nda i�lemin baz�
istatistiklerini bulmak için, rassal say�lar�n üretilmesine dayanan Monte Carlo
teknikleriyle sistemin simülasyonu yap�labilir (Wilkinson, 2006).

Stokastik sistemlerde her bir molekül cinsinin molekül say�s�, denge halindeki sistemin
s�radan diferansiyel e�itliklerdeki (Ordinary Differential Equations – ODE) gibi
çözülmesiyle bulunamaz. Çünkü her olu�an reaksiyon, molekül say�s�n� de�i�tirir. Buna
kar��n sistemin mümkün olan bütün molekül say�s� üzerinden olas�l�k da��l�m�
hesaplanabilir (Bower ve Bolouri, 2001).  Bu olas�l��� hesaplamak için de “verilen 
molekülün, sabit hacim içerisinde her hangi bir yerde bulunmas� e�it olas�l��a sahiptir”
varsay�m� yap�labilir.

3. STOKAST�K S�MÜLASYON ALGOR�TMALARI

Gen düzenleri (gene regulation) genellikle ODE ile modellenir. ODE modelleri kütle 
hareket kanununa (mass actian laws) ve her bir kimyasal proteinin sürekli 
konsantrasyonuna dayan�r (Lok, 2002; Lok ve Brent 2005). Her ne kadar bu metodlar
lineer üretim ve parçalanma reaksiyonlar� (reaction of degradation) gibi baz�
reaksiyonlar� ifade etmede ba�ar�l� olsalar da, gerçek reaksiyonlar�n küçük sistem 
çe�itlili�ini aç�klayamazlar. Biyokimyasal sistemleri modellemek için stokastik i�lemler
bu sebeple do�al bir tercih olmu�tur (Fedoroff ve Fontana, 2002; Turner vd., 2004). 
Nitekim bu �ekildeki dinamik modelleme, biyolojik zamanda az s�kl�kla olu�an, �fade
(2)’de basitçe anlat�lan ve �ekil 2’de de gösterilen protein kopyalanmas� gibi farkl�
biyolojik reaksiyonlar�n olas�l�ksal durumlar�n� ele alabilir (Hume, 2000). 

mRNARNAPDNARNAPDNA
RNAPDNARNAPDNA

������

�����                                                      (2) 

�fade (2)’de ilk reaksiyon, ilgilenilen gene RNA polimeraz�n�n (RNAP) ba�lanmas�n�,
dolay�s�yla DNA-RNAP kompleksinin olu�mas�n� (DNA.RNAP), ikinci reaksiyon ise 
DNA’s� okunan genin kopya RNA’s�n�n (mRNA) olu�turulmas�n� göstermektedir.

Kimyasal sistemlerin stokastik algoritmalar� “master denklemlerine” (master equations),
di�er bir isimle “Chapman-Kolmogorov denklemlerine” dayan�r (Kampen, 1981; Jong, 
2002). Master denklemleri sistemin stokastik davran���n� a�a��daki e�itlikle gösterir: 



TÜİK, İstatistik Araştırma Dergisi, Temmuz 2010
TurkStat, Journal of Statistical Research, July 2010

74

Biyokimyasal Reaksiyonlar için Stokastik Simülasyon Algoritmalarına Genel Bir Bakış An Overview to Stochastic Simulation Algorithms for Biochemical Systems

�ekil 2. DNA Kopyalanmas�n�n Basit Bir Gösterimi

�� ����
� r

jjjj PYhdttvYPvYhtYP ()(),()(),( �
�� j

dttY
t 1

),                                   (3)

Bu e�itlikte r , sistemdeki reaksiyon say�s�n� verir. jv , )( nr �  boyutlu net etki matrisi
’nin .V j  sat�r�n� ifade eder. Buna ba�l� olarak  “risk fonksiyonunu” (hazard )(Yh j

function), di�er bir adla “reaksiyonun oran kanununu” (reaction rate laws) anlat�r.
)(Yh j , .j  reaksiyon için stokastik oran sabiti jc  ile Y durumunda elde bulunan ve

reaksiyona en moleküllerin farkl� kom n çarp�m�d�r. Matematiksel
deyle ve E�itlik (1)’deki terimlerle )()(

gir binasyonlar�n�
ifa jjj cYaYh � ,  ve ),...,1( rj �

��
�
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1 ’dir. Buradan E�itlik (2)’deki dttvYPvYh jjj ),()( ��

ifadesinin ],[ dttt �  zaman aral���nda sistemin jvY �  durumundan Y  durumuna
geçerken .j  reaksiyonunun olma olas�l���n� verdi�i sonucu ç�kar.

Master denklemleri iki a�amal� olarak kurulur: 
i) Tüm olas� reaksiyonlar olma olas�l�klar� ile s�ralan�r,
ii) Sistem birim zaman ve birim molekül ba��na sabit reaksiyon riskleri ile 

birlikte lineer diferansiyel denklemler biçiminde ifade edilir. 

aster denklemleri, olas� durum say�s�n�n küçük oldu�u sistemlerde çözülebilir
denklemlerdir. Bu lerin çözülmeleri,
de�i�kenlerin say�s� r� h�zl� bir biçimde
artt��� için farkl� Mo lar temelde, gerçek 
olas�l�k da��l�m�n�n yak rdan tekrarl� örneklem 
seçerek bulur. Bu örnekler bilgisayarlar� � yaratan üreteçleri sayesinde 
olu�turulur (Wilkinson, 2006; Turner vd., 2004).

Stokastik s lik (3)’de
verilen ma biyolojik
sistemi tam metodlar
aras�nda de homojen
bir sistem layl��� ve 
i�lemler iç ak�m�ndan

M
na kar��n büyük sistemlerde, bu denklem
, dolay�s�yla her bir durumda bulunma olas�l�kla
nte Carlo algoritmalar�yla yap�l�r. Bu algoritma

la��k sonucunu, yakla��k da��l�mla
n rassal say

imülasyon yapan dört temel metod vard�r. Bu dört metod da E�it
ster denklemini sa�lad�klar� için üretilen de�erler yarat�lmak istenen

 olarak yans�t�r. Dolay�s�yla a�a��da detaylar�yla tan�t�lacak
�erlerin do�ruluklar� (accuracy) ve sapmalar� (deviation) aç�s�ndan
için fark yoktur. Ancak özellikle hesaplama süreleri, kullan�c� ko
in kullan�lan zaman aral�klar�n�n sürekli veya kesikli olmalar� b
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kendi için an�t�lmas�
s�ras�nda b

.1 Direkt Metot (Gillespie Algoritmas�)

illespie algoritma olarak da bilinen direkt metot (Gillespie, 1977), E�itlik (3)’te verilen
imyasal master denklemlerine dayanan en yayg�n ve fazla karma��k olmayan
stemlerde hesaplama süresi aç�s�ndan genellikle en h�zl� simülatördür.

lgoritma, reaksiyon olas�l�k da��l�m fonksiyonunu, zaman rassal de�i�keni

de farkl�l�klar göstermektedir. Bu farkl�l�klar algoritmalar�n t
elirtilmekle beraber Tablo 1’de de özet halinde sunulmaktad�r.

3

G
k
si

A �
)0 ��� �  uzay�nda ve kesikli reaksiyon belirleyici (discrete reaction indicator) 

e�i�keni
(

jd ),...,1( rj �  ile a�a��da verilen fonksiyon yar�m�yla tan�mlar.

})(exp{)() 0,( �� YhYhj j �� ; ).0(P ��� �

r

cYa )( ’dir. Gillespie algoritm

(4)

Bu ifadede 
j

jjj YhYh
1 1

0 )()( as� özet olarak �u

ad�mlar� takip ede

(1) Sisteme ba�lang�ç zaman� olan 

� �
� �

��
r

j

r.

0�t  durumu için,  reaksiyon oran sabitleri 
ve her bir türün (proteinin, molekülün veya genin) ba ç zaman�ndaki
olan türleri

rcc ,...,1

�lang� nYYY ,...,, 21

için molekül popülasyon say�lar� verilir. r  ve n , s�ras�yla sistemde
e tür say�s�n� göstermektedir.
n reaksiyon riskleri, her reaksiyon için jjj cYaYh )()(

ki toplam
reaksiyon v
(2) Türleri � ( j �

olarak olu�acak bir sonraki reaksiyonun ne kadar sürelik zaman
ulmak için, olas� zaman aral���n� gösteren 

),...,1 r  ile 
hesaplan�r.
(3) Rassal aral���nda
oldu�unu b � , )(0 Yh  oranl� üstel d

)}(Y
a��l�mdan

{~ hExp( ) olu�turulur ve bu zaman aral���nda hangi reaksiyonu� 0 n olaca��
�z kabul edilerek 

çilir.
) Zaman de�i�kenini güncellemek için son bulunulan zaman birimi ,

)(/)( 0 YhYh j ),...,1( rj �  olas�l��� ile, her olay birbirinden ba��ms
se
(4 t �  kadar 
artt�r�l�r ( ��� tt : )

 yard�m�
 ve tür popülasyonunun seviyesi, reaksiyonlar�n stokometri

katsay�lar� yla güncellenir. E�er güncellenen ba�ta verilen zaman aral���

küçük olmas� sebebiyle hesaplama süresi aç�s�ndan avantajl� de�ildir (Gibson ve Bruck,
2000; Bower ve Bolouri, 2001; Turner vd., 2004). 

t
T ’den küçükse ( Tt � ), ikinci ad�ma geri dönülür ve algoritma Tt �  olana kadar 
tekrarlan�r. T simülasyon için ba�lang�çta belirlenen toplam süredir. 

Gillespie algoritmas� her ne kadar yüksek do�rulu�a sahip sonuçlar verse de ve sistemi
tam olarak olu�tursa da uzaysal heterojenlik veya lokalizasyonluk gerektiren 
durumlarda uygulanmas� zordur (Gillespie, 1992; Kitano, 2001). Ayr�ca her ne kadar 
küçük sistemleri yaratmada oldukça ba�ar�l� olsa da karma��k ve büyük sistemlerde,
yaratt��� zaman aral�klar�n�n sadece tek bir reaksiyonun olmas�n� sa�layacak kadar
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3.2 �lk Reaksiyon Metodu 

�lk reaksiyon metodu, Gillespie metodunun karma��k sistemlerdeki hesaplama zaman�n�
k�saltmak için önerilen ve temelde ayn� hesaplama mant���n� kullanan alternatif bir saf
simülasyon metodudur. Fakat Gillespie, reaksiyon belirleyici j  ve zaman de�i�keni
� ’u direkt olarak üretirken, ilk reaksiyon metodu, olu�abilecek ilk reaksiyon j  için
tahmin edilen zaman� j� ’yi üretmesi yönünden farkl�d�r (Gillespie, 1992; Gibson ve 
Bruck, 2000; Wilkinson, 2006). Ayr�ca her ne kadar her iki metot da j  ve � ’yu seçmek
için ayn� olas�l�k da �m�n� kullan�yor olsalar da, ilk etodu her ��l reaksiyon m
tekrarlamada (iteration) bir yerine, r  tane reaksiyon yarat�r.

Bu algoritman�n a�amalar� a�a��daki gibi s�ralanabilir:

(1) Her bir tür (protein, molekül veya gen) için ba�lang�ç de�eri olan türlerin 
popülas e zaman göstergesi ’nin ba�lang�ç de�eri s�f�ra e�itlenir.
(2) h (

tyon say�lar� verilir v
j ’ler için hejj cYaY )() �  risk fonksiyonu tümj saplan�r.

(3) bir)(Y  parametreli üstel fonksiyondan herh j j  için tahmin edilen zaman j�
yarat�l�r ( )}({~ YhExp jj� ).
(4) En küçük j�  sonraki reaksiyon için zaman ad�m� olarak seçilir ( j�� � ).
(5) j  ve � ’ya göre türlerin popülasyon say�lar� güncellenir. 
(6) t , �  kadar artt�r�l�r ( ��� tt : ). E�er Tt �  ise algoritma ikinci ad�mdan itibaren
tekrarlan�r.

Genel olarak bu metod, Gillespie metod gibi heterojenlik veya lokalizasyonluk
gerektiren durumlar için bir çözüm üretememektedir. Ancak hesaplama süresi aç�s�ndan
karma��k sistemlerde Gillespie’ye göre biraz daha h�zl�d�r. Kullan�m yayg�nl���
aç�s�ndan ise Gillespie’den daha yayg�n de�ildir. Çünkü bu metodun üstünlü�ü ancak
sistem karma��kla�t�kça gözükmekte, avantajl� oldu�u durumlarda ise Gillespie’nin
algoritmadaki basitli�i sebebiyle yine de göreceli olarak daha az tercih edilmektedir.

iyon metodu” olarak da bilinen Gibson-Bruck algoritmas� özellikle 
arma��k sistemler için Gillespie ve ilk reaksiyon algoritmalar�ndan daha h�zl� ve etkili 

3.3 Sonraki Reaksiyon Metodu (Gibson-Bruck Algoritmas�)

“Sonraki reaks
k
olan bir metoddur (Gibson ve Bruck, 2000; Lok ve Brent, 2005; Cao vd., 2006). 
Algoritma her bir reaksiyon için sadece risk fonksiyonu )(Yh j ’yi kullanmak yerine, 
hem zaman ad�m� olan j� , hem de )(Yh j ),...,1( rj � ’yi birlikte kullanan etkili bir
hesaplama yöntemi geli�tirmi�tir. Temel olarak bu metod sistem için olu�turulan bir
ba�lant� grafi�i � (dependency graph) yard�m�yla )(Yh ’yi hesaplar. Bahsedilen j

ba�lant� grafi�i .j  reaksiyonunun olm  halinde h den etkilenen türlerias� )(Yj

(protein, molekül veya gen) gösterir. Bu i�lem, algoritma taraf�ndan j  türünün, 
 de�erin

j ’nin
de�i�mesi halinde j ’ye ba�l� olan ve kendi risk fonksiyonlar�n�n da güncellenmesi
gereken di�er tüm proteinleri birbirine ba�layan bir yap�n�n kurulmas�yla sa�lan�r. Bu 
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amaçla ba�lant� grafi�i yerine Petri net gösterimi de alternatif yöntem olarak
kullan�labilir (Wilkinson, 2006). Bu �ekilde sistem lokal olarak güncellenebildi�i için
simülasyon h�z� artar. Di�er yandan bu lokal alt gruplar aras�ndaki ba�lant�lar “endeksli
öncelik s�ras�” (indexed priority queue) ad� verilen bir grafik yap�s�yla sa�lan�r. Bu
grafik iki temel eleman içerir:

i) ( j , j� ) çifti �eklinde s�ral� a�aç yap�s�. Burada j  reaksiyon say�s�n�,  ise,j�
j  reaksiyonunun olu�mas� durumunda tahmin edilen zaman aral���n� ifade

eder.
ii) ( j , j� )  içeren a�aç yap�s�nda .j  eleman�n yerini gösteren endeks yap�s�.

S�ray� olu�turan bu a�aç yap�s� içinde her reaksiyon kendisine ba�l� olan alt grup
reaksiyonlardan daha küçük j� ’ye sahiptir.

Gibson-Bruck algoritmas� �u �ekilde çal��maktad�r:

(1) Reaksiyon sabitlerine jc ),...,1( rj �  ve türlerin (protein, molekül veya gen)
popülasyon say�lar�n� gösteren Y ’ye ba�lang�ç de�erleri verilir. Bunlara ba�l� olarak

sk fonksiyonu )(Yh  hesaplan�r. Bu risk de�erleri )(Yh  parametresiyle üstelri j j

da��l�mdan yarat�lan ve ilk yarat�lan zaman aral�klar� olan j� ’leri hesaplamada
kullan�l�r ( )}({~ YhExp jj� ).
(2) Endeksli öncelik s�ras� içinde en küçük j� , .k endeks s�ras�n� al�r ve t , k� ’ya
e�itlenir ( kt �� ).
(3) .k  reaksiyonun olu�mas�yla durum vektörü Y  güncellenir. 
(4) Yeni durum Y ’ye göre )(Yhk  güncellenir. Yeni tahmin edilen zaman aral��� üstel

)}({ YhExp k ’dan  üretilir ve )}({: YhExpt kk ���  olarak hesaplan�r.
(5) Reaksiyon k  ve risk fonksiyonu, de�i�en her j  reaksiyonu için ( kj � )

a. )()( YhYh jj ��  olarak güncellenir ve eski )(Yh j  geçici süreyle tutulur.

b. )))((/)((: tYhYht jjjj ���� ��  olarak hesaplan�r.
c. Eski )(Yh  sistemden silinir.j

(6) Her j  reaksiyonu için ( kj � ) dördüncü ad�m tekrarlan�r.
(7) E�er t istenilen toplam T `den küçükse, Tt � ,  algoritma ikinci ad�mdan itibaren
tekrarlan�r.

Bu algoritma saf stokastik simülasyon metodlar� içinde, büyük ve olu�an her bir
reaksiyonun sistemdeki di�er reaksiyonlar�n ço�unlu�unu etkilemedi�i (loosely-
coupled) biyolojik sistemlerde hesaplama süresi aç�s�ndan en etkin metottur (Cao vd.,
2006). Ancak, algoritman�n yaz�l�m dilinin C olmas� sebebiyle kullan�c� kolayl���
aç�s�ndan daha teknik donan�m bilgisine gereksinim duymaktad�r. Dolay�s�yla Gillespie
ve ilk reaksiyon metodlar�na göre daha az yayg�nl�kta kullan�lmaktad�r. Buna ra�men
heterojenlik, lokalizasyonluk gibi sistem problemlerini çözebilmesi ve oldukça büyük
sistemlerin “loosely-coupled” �art�n� sa�lad��� durumlarda, özel ko�ullar için tercih
dilen bir algoritmad�r.e
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3.4 Stokastik Simülatör (StochSim) 

Stokastik Simülatör, k�saca StochSim (Morton-Firth ve Bray, 1998), Gillespie, ilk
reaksiyon veya Gibson-Bruck algoritmalar�nda uygulanan “reaksiyonu simülasyon
tme” mant��� yerine, kesikli ve belli bir zaman aral��� içinde look-up tablosu denilen 
az�r tablolar ve sahte türler (pseudo proteins, molecules or genes) yard�m�yla her bir 

türü (protein, molekül veya gen) ayr� r yöntemdir.

lgoritma,  hacminde  tane proteine/moleküle sahip bir sistem için her ad�mda iki

cik içinden seçilir. �kinci seçimden önce
steme  sahte tür ilave edilir ve ikin im (

e
h

 ayr� yaratan bi

Vol nA
tür seçerek,  tekli ve ikili tür içeren reaksiyonlar�n olas�l���n� hesaplar. �lk seçim her
zaman gerçek bir türdür ve sistemdeki n tane
si 0n ci seç 0nn � ) tür aras�ndan yap�l�r. Bu ikinci

ür ise algoritma tek proteinli/moleküllü bir 
aksiyon, �ayet gerçek bir tür ise iki proteinli/moleküllü bir reaksiyon yarat�r. Örnek

s
re
eçimde e�er ikinci seçilen bir sahte t

olarak A  türünden sistemde An  adet protein/molekül varsa t  zaman� için tek
proteinli/moleküllü bir reaksiyon olmas�

[][
1c

dt
Ad

�� ]A

ile ifade edilir. Bu e�itlikte , tek tür içeren reaksiyonun reaksiyon oran sabiti ve ][A ,1c
A ’n�n o andaki popülasyonudur. Bu durumda çok k�sa bir zaman aral��� içinde A ’n�n
popülasyonundaki  de�i�imiAn �AA ncn 1���  olarak bulunur ve tek1p tür

aksiyon oran� olmak üzere 
 içeren

re

1
0

p
nnn

nA �
�

����                                                                                     (5)0nnA

�r.

E�er sistem

olarak hesaplan

A  ve B  türleri aras�nda iki proteinli/molekü ü bir aksiy n yara
bu reaksiyon 

ll re o t�yorsa,

]][[[
2 BAc

dt
A

��

olarak gösterilir. 2c , iki tür içe

]d

ren reaksiyonun reaksiyon oran sabitidir.  ve  ise,
ras�yla,

][A ][B
A  ve B  türlerinin popülasyonlar�d�r. Tekli reaksiyona benzer �ekilde burada 

k�sa bir zaman aral���
s�

�  içinde A ’n�n popülasyonundaki n dda çok A e�i�imi

VolN
nncn

A

BA
A

�2���  olarak bulunur. Bu e�itlikte AN  Avogadro sabitidir ve Bn , B ’nin

popülasyonudur. 2 , iki proteinli/moleküllü reaksiyon olas�l���n� stermek üzerep gö

22 p
nn

n
n

nn BA
A �

�
�����

0

(6)
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e formüle edilir. E�itlik (5) ve (6)’n�n birlikte çözülmesiyle, s�ras�yla,�eklind

0

01
1

)(
n

nnnc
p

��
�     ve 

VolN
nnnc

p
)( 02

2
A2

��
� (7)

ek adedeki  say�s�, en h�zl� tekli ve ikili protein/molekül
aksiyonlar�n�n olas�l�klar�n�n yakla��k olarak e�it olabilece�i �ekilde ayarlan�r. Bu da

biçiminde bulunur. 

E�itlik (7)’d i matematiksel if 0n
re

�
�
�

�
�
�

�
mak

mak
A c

c
NINTn

,2

,1
0 2

��

ü

tochSim simülatörü haz�r tablo elemanlar�n� itlik (7)’deki olas�l de�erleriyle
olu�turur. E�er standart uniform  ( ) ‘dan üretilen rassal say�, bulunan  veya 

’den küçük ise o türler aras�ndaki reaksiyon olu�mu� kabul edilir. Aksi takdirde
di�i s

an aral���n�n
belirlenmesi ve yeni bir protein/molekül çif in seçilmesiyle tekrar ba�lat�l�r.

aha uygundur ve
özellikle küçük bir hacim içerisinde çok say�da reaksiyonun olmas� durumunda
hesaplama zaman� aç�s�ndan daha verimlidir (Bower ve Bolouri, 2001).

ifadesiyle hesaplan�r. Burada )(xINT , x ’e en yak�n pozitif tamsay�y� verir. makc ,1 ve

makc ,2  ise, s�ras�yla, maksimum tekli ve maksimum ikili protein/molek l
aksiyonlar�n�n, reaksiyon oran sabitleridir.re

S E� �k
)1,0(~U 1p

2

reaksiyonun gerçekle�me onucuna var�l�r. Son a�amada simülatör, türlerin ba�lan�p
ba�lanamamas�na göre sistemi günceller. Simülasyon, sonraki zam

p

tin

Bu özelli�i ile StochSim enzim sistemlerinin modellenmesine d
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Table 1. Biyokimyasal reaksiyonlar için önerilen saf simülasyon algoritmalar�n�n
kar��la�t�r�lmas�

Kar��la�t�rma Direkt metod �lk reaksiyon Sonraki reaksiyon Stokastik
kriterleri (Gillespie) metodu metodu

(Gibson-Bruck)
simülatör

(StochSim)
Do�ruluk Tam Tam

plam üres

��lemsel zaman

Uyguland���

Heterojen ve 
lokalizasyonlu

Uzun

k yayg

Protomik/moleküler

Etkili de�il

S

Protomik/moleküler
reaksiyonlar

Etkili de�il

Tam

Çok k�sa

Az yayg

Protomik/moleküler
reaksiyonlar

Etkili

Tam

Çok k�sa

Enzim
reaksiyonlar�

Etkili

a s i K�saHesa

Kullan�c�
kolayl���

aral���

Ço �n

Sürekli zaman

Yayg�n

ürekli zaman

�n

Sürekli zaman

Çok yayg�n

Kesikli zaman

reaksiyon türleri reaksiyonlar

reaksiyon
performans�

4. SONUÇ VE TARTI�MA

u çal��mada stokastik sim  biyolojik organizmalardaki karma��k
ar yard�m�yla olu�turulmas�, kul
narak (Tablo 1) aç�klanm��t�r. te

na kar��n ilgilenilen 
stemlerdeki yap�n�n büyüklü�ü, sistem biyoloji ve hesaplamal� biyoloji alanlar�ndaki

ara�t�rmalar�n yerine, yakla��k cevaba yönelik olan ancak, i�lemsel olarak çok daha h�zl�
olan algoritmalar�n geli�tirilmesi ihtiyac�n� ortaya ç�karmaktad�r. Bu konuda da yine son 
y�llarda farkl� metodlar önerilmi� ve k�yaslamal� çal��malar yap�lm��t�r (Turner vd., 
2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006; Purutçuo�lu ve Wit, 2006; Purutçuo�lu
Önerilen yakla��k simülasyon metodlar�nda ise performans kriteri, bahsedilen bu dört 
metodun, özellikle kullan�c� yayg�nl��� ve kolayl��� aç�s�ndan avantajl� olan Gillespie
algoritmas�n�n verdi�i sonuçlara göre, yüksek do�ruluk ve dü�ük standard sapmaya

hip olmas� olarak de�erlendirilir (Turner vd., 2004, Cao vd., 2005; Auger vd., 2006).

�z  veya yakla��k stokastik simülasyon tekniklerine 
tiyaç oldu�unu göstermektedir.
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AN OVERVIEW  TO STOCHASTIC
SIMULATION ALGORITHMS FOR 

BIOCHEMICAL SYSTEMS

ABSTRACT

In order to understand a biological system, we sho d  w h
genes/proteins react together, where, when, and how they react in the
organisms. In such a biochemical mec nism 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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