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Resumo

Com o avanc¢o da tecnologia e o crescente interesse no estudo de redes de regulagao
geénica, diversos algoritmos utilizando diferentes abordagens para a simulacao estocastica
dessas redes foram desenvolvidos. Decorre entao o questionamento de qual algoritmo
presente na literatura utilizar e por que utilizd-lo na simulacao de uma determinada rede
de regulacao génica. A escolha do algoritmo de simulacao estocastica pode ser decisiva
para conseguir ou nao realizar a simulagao de uma rede génica. Para auxiliar nessa
escolha o presente trabalho busca realizar a implementacao dos principais algoritmos
de simulagao estocastica presentes na literatura utilizando a linguagem de programacao
C++11 e o estudo deles, verificando o desempenho de cada algoritmo em relacao a redes
de diferentes graus de acoplamento. Esse trabalho ainda propoe a implementacao de
uma estrutura de dados utilizando o conceito de lista circular no algoritmo de simulacao
estocdstica com delay verificando o seu desempenho em relagao ao algoritmo com outras
estruturas como a heap e a lista ordenada.

Os algoritmos de simulagao estocastica apresentados nesse trabalho obtiveram um
resultado semelhante entre si com o Direct Method se destacando na maioria dos testes. A
lista circular apresentou uma melhora de desempenho em relacao a lista ordenada, porém

a heap teve os melhores resultados.

Palavras-chave: Simulacao estocastica, redes de regulacao genica, lista circular.



Abstract

With the improvement of the technology and the increasing interest in the study of gene-
regulatory networks, several algorithms using different approaches to the stochastic si-
mulation of these networks have been developed. It follows the questioning of which
algorithm in the literature we should use and why we should use it in the simulation of a
certain gene-regulatory network. Choosing the best algorithm is a very important factor
to be able to simulate or not a gene-regulatory network. To help in this choice the present
work aims to realize the implementation of the main stochastic simulation algorithms in
the literature using the programming language C++11 and their study, checking the per-
formance of each algorithm regarding networks of distinct degrees of coupling. This work
also presents the implementation of a data structure using the circular list’s concept in
the delayed stochastic simulation algorithm verifying it’s performance concerning the one
with other structures like the heap and the sorted list.

The stochastic simulation algorithms presented in this work got similar results
with the Direct Method highlighting itself in the majority of the tests. The circular list
showed an improvement of the performance when compared with the ordered list, but the

heap got the best results.

Keywords: Stochastic simulation, gene-regulatory networks, circular list.
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“You never fail until you stop trying”.

Albert Einstein
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1 Introducao

1.1 Apresentacao do tema

Redes bioquimicas como as redes de regulacao génica sao caracterizadas com um com-
portamento temporal complexo que, na maioria das vezes, é dificil de ser compreendido
(Pahle, |2009). Existem duas principais maneiras de simular uma rede bioquimica: de
maneira deterministica e de maneira estocastica. A simulagao deterministica é realizada
utilizando equagoes diferenciais ordinérias (EDQO) para calcular os niveis de concentragao
dos compostos que participam da rede ao decorrer do tempo; ja a simulagao estocéstica
é realizada calculando a variagao do nimero de moléculas da rede ao longo do tempo.

O algoritmo de simulagao estocastica utilizado para realizar a simulagao de redes
bioquimicas foi desenvolvido gragas aos trabalhos de |Gillespie| (1976, 1977)). A cada passo
esse algoritmo calcula a reagao p que ocorrera e o intervalo de tempo 7 em que ela ocorre,
sendo ineficiente em termos de tempo de execucao. Outras abordagens que visam resolver
essa deficiéncia foram desenvolvidas, entre as mais relevantes estao o Optimized Direct
Method (Cao et al., 2004), Next Reaction Method (Gibson e Bruck, 2000) e Modified Next
Reaction Method (Anderson, [2007)).

1.2 Problema

Os algoritmos de simulacao estocastica sao utilizados diariamente para a simulacao de
redes bioquimicas importantes e que podem possuir um grande volume de dados. Com a
existéncia de varias implementagoes diferentes para os algoritmos de simulagao estocéstica
alguns questionamentos aparecem, entre eles: a eficiéncia da implementacao (ou seja,
qual possui o menor tempo de execugao para varios tipos de redes diferentes), a escolha
do algoritmo para cada problema e a complexidade associada aos métodos (as vezes é

preferivel um algoritmo mais bésico para a solu¢ao do problema).
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1.3 Hipbtese

O algoritmo de simulacdo estocéstica com delay (Bratsun et al., 2005)) (também conhe-
cido como Rejection Method) utiliza em sua implementagdo uma lista ordenada para o
armazenamento dos produtos com atraso. Se essa implementacao for realizada utilizando
uma estrutura de dados com complexidade assintotica menor do que a lista ordenada,
o algoritmo terda um menor tempo de execugao em relacao a execucao utilizando a lista

ordenada.

1.4 Justificativa

No inicio do desenvolvimento dos algoritmos de simulacao estocastica o algoritmo desen-
volvido por |Gillespie (1976) nao era capaz de realizar a simulagdo de redes bioquimicas
que possuissem um vasto ntimero de espécies e reagoes, isso fez com que Gillespie e outros
pesquisadores buscassem solugoes para esse problema. Escolher o algoritmo mais eficiente
nem sempre € a melhor opgao, visto que geralmente quanto mais eficiente o algoritmo,
mais complexa é a sua implementacao. Dependendo da rede bioquimica a ser simulada,
pode ser melhor ao pesquisador utilizar um algoritmo com menor eficiéncia em relagao

aos demais, mas que possua uma implementagao mais simples.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivos gerais

Para responder aos questionamentos propostos anteriormente o presente trabalho tem dois
objetivos: implementar e analisar o desempenho dos principais algoritmos de simulacao
estocastica publicados na literatura e também provar a hipétese apresentada implemen-
tando uma estrutura de dados baseada na lista circular para o armazenamento de produtos

com atraso no algoritmo Rejection Method
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1.5.2 Objetivos especificos

Implementar, na mesma linguagem, os algoritmos citados abaixo. Além disso implementar
outros componentes necessarios para a simulagdo, como: uma estrutura para armazena
a mudanca na quantidade das espécies durante o decorrer da simulacao e também a si-
mulacao em lote. Para analisar o desempenho dos algoritmos, seus tempos de execucao

serao comparados frente a um conjunto de testes com redes com baixo e alto nivel aco-

plamento.
e Direct Method (Gillespie, |1977)); e Sorting Direct Method (McCollum et al.|
o Modified Next Reaction Method, 2006);
e Next Reaction Method; e Flirst Reaction Method (Gillespie, |1976);

timized Direct Method;
Optimized Direct Method; e Simplified Next Reaction Method (Silvay,

Rejection Method; 2014)).

Para provar a hipotese sera desenvolvida uma lista circular que busca reduzir o
custo computacional das operacoes de insercao e remocao de produtos com delay. Com o
intuito de verificar a eficiéncia dessa lista serd implementada também uma heap, por ser
uma estrutura conhecida pelo seu bom desempenho. Com isso os testes serao realizados
comparando o tempo de execucao do Rejection Method utilizando as trés estruturas (lista

ordenada, lista circular e heap).
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2 Fundamentacao teodrica

2.1 Introducao

Neste capitulo sao apresentados os conceitos necessarios para o entendimento do trabalho.
A secao aborda os conceitos biolégicos envolvidos na simulagao estocastica de redes
de regulacao génica, sendo eles: genes, regulagao da expressao génica e redes de regulacao
geénica. Na secao estao os conceitos computacionais envolvidos no desenvolvimento

dos algoritmos de simulagao.

2.2 Conceitos bioldgicos

2.2.1 Gene

As informacgoes hereditarias de todos os seres vivos do planeta ficam armazenadas em
moléculas de DNA, nas quais estao no formato de dupla hélice. Cujas fitas sdo compostas
por longas cadeias de polimeros pareadas e nao ramificadas formadas sempre pelos mesmos
quatro tipos de nucleotideos - adenina, timina, guanina e citosina - que sao ligados entre si
por meio de ligagoes fosfodiéster (Figura[2.1)). Os genes correspondem a cerca de 10% do
DNA e podem ser definidos como a sequéncia de DNA que contém a informacao necessaria
para realizar a sintese de uma molécula de RNA, que caso seja do tipo mensageira, é
capaz de sintetizar uma proteina (Alberts et al. [2010; De Robertis; Hib, 2006)). Os
nucleotideos associados com o RNA s@o: adenina, citosina, uracila e guanina. Para ambas
as moléculas a guanina e a citosina sao nucleotideos complementares; para o DNA a
adenina é complementar com a timina e para o RNA a adenina é complementar com a

uracila.
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Nucleotideos:
[ Adenina

[J Timina
B Guanina
[ Citosina

Duas cadeias .
paralelas no plano Dupla-hélice

Figura 2.1: Esquema do DNA. Adaptado de (2016))

2.2.2 Regulacao da expressao génica

Marcus| (2018) define a expressao génica como ”(...) o processo pelo qual a sequéncia

de DNA ¢ transcrita em um produto genético como uma proteina ou RNA”. Apesar da
maioria das células terem o mesmo DNA e possuirem funcgoes béasicas como a obtencao
de energia, cada célula possui genes que sao expressos na mesma mas que podem nao
ser expressos por outras células. A expressao desses genes pode ocorrer devido a diversos

fatores, como mudancas a presenca de elementos sinalizadores no ambiente celular e a

regulacao transcricional (Fowler et al., 2013} |Linden| 2012).

Redes de regulacao génica sao redes que além de serem responsaveis por controlar
os processos metabdlicos da célula, controlam varias fungoes da mesma como estado, forma
e funcao. Essas redes sao inferidas a partir de dados de uma expressao génica e possuem

um vasto grau de interagao entre varios componentes heterogéneos onde, muitas vezes,

apresentam um comportamento temporal complexo (Emmert-Streib et al., 2014} Pahle,

2009; Ramsey et al., 2005).

Um exemplo de rede de regulacao génica é a rede obtida da sintese de proteina
a partir do DNA. A sintese de moléculas de RNA utilizando moléculas de DNA recebe
o nome de transcricao. Na transcricao os nucleotideos timina, uracila, adenina e citosina
sao unidos e pareados de acordo com a ordem dos nucleotideos complementares do DNA.
Essa uniao nao ocorre espontaneamente, ela é catalisada por enzimas chamadas RNA

polimerases. O processo de transcri¢cao inicia-se com a ligacao da RNA polimerase ao
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DNA na direcao da extremidade 5" — extremidade 3’ por meio de uma sequéncia chamada
promotor, com isso a polimerase determina a separacao das duas cadeias do DNA e
deixa exposto o primeiro nucleotideo que vai ser lido. A polimerase, além de realizar
a catalisacao, desliza sobre o DNA separando os nucleotideos do DNA para a leitura,
unindo-os apds a leitura. Quando a polimerase encontra a sequéncia de término presente
na extremidade 3’ do DNA ela é liberada e a transcri¢ao é finalizada, tendo como produto
o RNA, que também é chamado de transcrito primério (De Robertis; Hibl 2006).

Para sintetizar uma proteina a partir do RNA sdo necessarias trés etapas (ini-
ciagao, elongagao e terminagao) que juntas compoem o processo de tradugao. Na iniciagao
ocorre o acoplamento do RNA mensageiro a menor subunidade do ribossomo (organela
presente no citoplasma), a uniao do primeiro RNA transportador ao cédon de inicio da
proteina e a juncao das duas subunidades do ribossomo. A elongacao é marcada por
todas as reagoes que ocorrem desde a formagao da primeira ligacao peptidica (entre os
aminodcidos) até a integracao do ultimo aminodcido a proteina. Na terminagdo o ri-
bossomo se separa do RNA mensageiro e suas duas subunidades se separam (Amabis;
Martho, |1997)).

Durante o processo da sintese de proteinas existem seis etapas nas quais a ex-
pressao génica pode ser regulada. A célula pode realizar o controle de diversas agoes, como:
quando e como um gene € transcrito, como o transcrito de RNA é processado, o controle
de quais RNA mensageiros sao enviados ao citoplasma e a suas respectivas localizagoes,
de quais RNA mensageiros sao traduzidos, de quais moléculas de RNA mensageiro serao
desestabilizadas no citoplasma e de quais moléculas de proteinas serao ativadas, desati-
vadas ou seccionadas apés sua produgao. A Figura ilustra os momentos em que esse

controle é possivel (Alberts et al., 2010).

2.3 Conceitos computacionais

2.3.1 Tabela Hash

A Tabela Hash é uma estrutura de dados efetiva para a implementacao de dicionarios,

armazenando e ordenando os elementos de acordo com seu valor. Essa tabela generaliza
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mRNA inativo
NUCLEO CITOSOL Controle da
degradacdo 5
do mRNA
Transcrito
DNA de RNA MRNA - BT N —
H
1 2 3
Controle Controle do Controle
transcricional processamento do Controle a Controle de
de RNA transporte  de traducao atividade .
eda proteica P_rote_llna
localizacao 6 inativa
de RNA Proteina
Proteina %
ativa &

Figura 2.2: Seis momentos nas quais a expressao génica pode ser regulada. Fonte:
(2010).

a nocao de um vetor comum, geralmente utilizando um vetor de tamanho proporcional
ao numero de elementos armazenados e utilizando uma funcao para gerar os indices do
vetor. Mesmo que procurar um elemento em uma tabela hash pode demorar tanto quanto
uma lista, ou seja 6(n), na média ela é capaz de realizar uma pesquisa em O(1) (Cormen
et all 009).

As funcoes utilizadas para gerar os indices da tabela hash sao chamadas de funcoes
de hashing. Uma boa funcao de hashing é aquela que distribui os elementos de maneira
uniforme sem que haja colisao, ou seja, nenhum elemento tenha um indice igual a outro
elemento que ja esteja armazenado, mas isso é praticamente impossivel para certas tabelas.
Existem varias fungoes de hashing conhecidas na literatura, tais como o método da divisao
e 0 método da multiplicacao. Sendo £ o valor do elemento e m o tamanho de uma tabela,
no método da divisao k£ é mapeado em um dos m espacos utilizando como indice o resto da
divisao de k por m. Ja no método da multiplicacao ocorre a multiplicacao de k& por uma

constante A, tal que 0 < A < 1, a parte fracionaria do produto é extraida e multiplicada

por m, apds isso esse resultado é arredondado e utilizado como indice (Cormen et al.,

2009).

2.3.2 Grafo

Um grafo G = (V, FE) é uma estrutura composta pelos conjuntos V e E, tal que os

elementos de E sao formados por subconjuntos de 2 elementos de V. Os elementos de V
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sao chamados vértices do grafo G e os de E sao chamados arestas (Diestel, 2000).

Os grafos podem ser classificados em nao direcionados ou direcionados (digrafos).
Sendo G(V, E) um grafo nao direcionado, se G possui a aresta (v, w), tanto v é adjacente
com w quanto w é adjacente com v, ja em um digrafo essa propriedade nao é verdadeira,
com isso a aresta (v, w) apresenta apenas uma diregao de v para w. Um exemplo de grafo

nao direcionado pode ser visto na Figura (Szwarctiter, 1998).

Figura 2.3: Grafo G = (V,E),onde V = {1,2,3,4,5} e E = {{1,2},{2,3},{2,4},{4,5}}.

2.3.3 Heap binaria

A Heap bindria é um vetor de objetos que representa uma arvore binaria na qual todos
os niveis, exceto o ultimo, estao necessariamente completos. Considerando um vetor de
tamanho n e um indice 4, tal que 1 < i < n, o indice do elemento pai é i/2, o do filho a
esquerda 27 e o do filho a direita 27 4 1, como exibe a Figura (Cormen et al., 2009).

(b)

14 |10 | 8 7 9 3 2 1 4

Figura 2.4: Arvore bindria em (a) e o vetor da heap correspondente em (b). Adaptado de
Cormen et al. (2009).
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Uma heap binéria pode ser categorizada em max-heap ou min-heap. A max-heap
satisfaz a propriedade de que, para cada elemento o valor do elemento pai é maior do que
o de seus filhos, j4 na min-heap o valor do elemento pai é menor do que o de seus filhos

(Cormen et al., 2009).

2.4 Simulacao de redes de regulacao génica

Nessa secao sao apresentados os conceitos de simulagao deterministica e estocastica, além
de uma descrigao detalhada sobre os algoritmos de simulacao estocastica apresentados
nesse trabalho. Para a melhor compreensao dos algoritmos é necessario o conhecimento

de algumas constantes, entre elas:
e N: nimero de espécies da rede génica;

e M: nimero de reagoes da rede génica;

ap: somatorio de todas as propensoes da rede em um tempo t;

t: tempo atual de simulacao;

T: tempo total de simulacao.

2.4.1 Simulacao deterministica

A simulacao deterministica é calculada utilizando um conjunto de equacoes diferenciais
ordindrias (EDOs) acopladas, em que para cada espécie molecular existe uma EDO no
conjunto. Cada equagao representa a alteragao da concentracao de uma espécie em fungao
da concentracao de todas as outras espécies de acordo com os coeficientes estequiométricos

e constantes das reagoes que envolvem essa espécie (Gillespie, |1977; |[Klipp et al., 2016]).

2.4.2 Simulacgao estocastica

A abordagem deterministica é amplamente utilizada para a simulacao de redes bioquimicas,
porém apresenta problemas em alguns casos, entre eles: nao ser capaz de considerar as

flutuagoes dos nimeros de moléculas de subsistemas que possuem poucas particulas, nao
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poder descrever sistemas bi- ou multi-estaveis corretamente e ainda necessitar de esto-
casticidade, onde a sua auseéncia pode gerar resultados indesejados. O uso da simulagao
estocdstica é uma solugao para esses casos, ela trata as constantes como probabilidades
por unidade de tempo, na forma de um passeio aleatério de Markov, comandado por
uma tnica EDO chamada Equacao Mestra. Devido a isso essa simulagao apresenta como

desvantagem a demanda de muito poder computacional para sua realizacao (Pahle, [2009;

Gillespiel, [1977).

2.4.3 Algoritmos de simulagao estocastica

Para contornar o problema da grande necessidade de poder computacional para realizar
a simulagao estocéstica, |Gillespie| (1976) desenvolveu um método que utiliza uma apro-
ximacao a Equacao Mestra usando elementos de Monte Carlo, baseada na Funcao de
Densidade da Probabilidade da Reagéo, presente na equagdo 2.1 Essa fungdo determina
a probabilidade P(7, u|x,t)dT que a partir de um estado z em um tempo %, a préxima
reagao no sistema que ird ocorrer no intervalo de tempo [t + 7,¢ + 7 + d7], nesta fungao
os tempos estao exponencialmente distribuidos. Esse método ficou conhecido como Sto-

chastic Simulation Algorithm (SSA) (Gillespiel |1976; Pahlel 2009).

P(r, plz,t) = au(a:)exp( — iau(:pﬁ) (2.1)

Gillespie (1976)) propos o First Reaction Method (FRM), o algoritmo calcula para
cada reagao ¢ um tempo 7; e seleciona a reagao p, sendo ela a que possui o menor tempo (7,,)
entre todos os tempos absolutos e executa a reacao. Um dos problemas desse algoritmo é
a necessidade de atualizar todos tempos de disparo em cada iteracao, assim o algoritmo
tem uma complexidade assintética igual a O(M), onde M é o nimero de reagoes da rede.
O funcionamento geral desse algoritmo pode ser visto na Figura|2.5|e de forma detalhada
no Algoritmo [T presente no anexo.

Outra contribuicao de |Gillespie (1977) é o algoritmo Direct Method (DM), que
utiliza dois ntimeros aleatérios de uma distribuigdo uniforme no intervalo (0, 1) em cada

iteragao para obter o indice p da préxima reacao da rede e também o tempo 7 em que
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Figura 2.5: Fluxograma do algoritmo First Reaction Method. Adaptado de Silva; (2014)).

ela ocorre (Figura [2.6] e Algoritmo [2). Apesar do DM também apresentar complexidade
O(M) ele é mais eficiente do que o FRM, pois enquanto o DM gera 2 nimeros aleatérios

por iteracao o FRM gera M nimeros.

Calcula a Incrementa o = Calcula o
= Executa a reagdo .
propenséo de tempo ! incremento de
~ selecionada
todas as reacdes t=t+T tempo T

, Soma a Seleciona a
Gera 2 numeros ropensao de reacao a ser
aleatorios prop ~ G
todas as reagdes executada

Figura 2.6: Fluxograma do algoritmo Direct Method. Adaptado de Silval (2014).

Analisando o FRM, |Gibson e Bruck! (2000) elaboraram um novo algoritmo cha-
mado Next Reaction Method (NRM), que pode ser visto na Figura e no Algoritmo
Bl No NRM os M — 1 tempos absolutos que ndo foram utilizados na iteragao atual sao
modificados para reuso nas proximas iteragoes. O NRM utiliza duas estruturas para au-
mentar o seu desempenho: a fila de prioridade indexada para armazenar os tempos e o
Grafo de Dependéncia (DG) para auxiliar o cdlculo da propensao.

Uma fila de prioridades indexada utiliza uma arvore de pares ordenados (i, 7;),
comumente implementada como uma heap, onde 7 é o nimero da reacao e 7; € o tempo
absoluto de quando a reacao ¢ ocorre, e uma lista que o ¢ — ésimo elemento é um ponteiro

para a posicao da arvore que contém (i,7;), a arvore tem a propriedade de cada pai é



2.4 Simulagao de redes de regulagao génica 21

menor do que seus filhos (Gibson e Bruck, 2000)).
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5 o i = & Atualiza o tempo
g | feeasaaresczol | provensio o otere
prioridades selecionada todasgas reacdes t=¢
=
indexada afetadas por ela

Figura 2.7: Fluxograma do algoritmo Next Reaction Method. Adaptado de Silva (2014).

O Grafo de Dependéncia é uma estrutura que indica quais propensoes devem
ser recalculadas a partir de uma reagao disparada na iteragao atual. Sendo G(V, E) um
grafo orientado onde V' é o conjunto de reagoes da rede R; o conjunto de reagentes e P,

o conjunto de produtos da reagao i, seguem as defini¢oes (Gibson e Bruck, 2000)):

e DependeDe(a;) = R; é o conjunto de substancias que afetam o valor de a;

e afeta(i) = R; U P; é o conjunto de substancias que alteram a quantidade quando a

reacao i é executada;

e bixiste uma aresta orientada de v; para v;, onde v; e v; € V, se e somente se,
afeta(v;) N DependeDe(a,;) # 0, onde a aresta orientada de v; para v; deve ser

criado caso nao exista.

Com o Grafo de Dependéncia, o célculo da propensao ¢é reduzido de M vezes a
cada iteracao para no maximo K, onde K é o maior grau do grafo. Devido a todas essas
modificagdes o NRM possui uma complexidade assintética igual a O(K  log(M)). Um
exemplo de DG pode ser visto na Figura

Outros dois algoritmos de simulagao estocastica baseados no Direct Method sao
o Optimized Direct Method (ODM) (Cao et al., 2004) e o Sorting Direct Method (SDM)
(McCollum et all, 2006). O ODM (Figura e Algoritmo [4)) foi desenvolvido com o
intuito de melhorar o desempenho do Direct Method nas simulagoes de redes de regulacao

génica com muitas reagoes. |Cao et al. (2004) afirmam que nesse tipo de sistema o DM tem
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Figura 2.8: Grafo de dependéncia, onde cada seta indica que uma reacao ¢ afeta a reacao
J. Adaptado de |Gibson e Bruck| (2000).

ag”r

aq ao as aq ag

Figura 2.9: Método da roleta, onde a reacao u é escolhida a partir do somatério de todas
as propensoes (ag) multiplicado por um nimero aleatério r, onde r € [0,1]. Adaptado de
Silval (2014).

um gasto computacional elevado para realizar a selecao das reacoes devido a sua escolha
de reagao, que é feita utilizando o método da roleta (Figura . Como nesse tipo de
sistema certas reacoes podem ter uma taxa de disparo muito maior que outras, coloca-las
nas posigoes iniciais no vetor de propensoes faz com que o gasto computacional utilizado
para realizar a escolha de uma reacao seja reduzido.

O SDM (Figura e Algoritmo [5)) busca melhorar o Direct Method utilizando
uma abordagem semelhante a utilizada no ODM, porém nao realiza uma pré simulacao
para ordenar as reacgoes. Como essa pré ordenacao pode ser custosa dependendo do
modelo, o SDM realiza a ordenacao durante a prépria simulagao. Cada vez que uma
reacao ¢ executada ela é movida para uma posicao em direcao ao inicio do vetor de
reacoes, reduzindo assim o custo da busca pela reacao para a préxima vez que essa ela
for executada (McCollum et al., 2006)).

Anderson| (2007) desenvolveu uma modificacgdo do NRM chamada Modified Next
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Figura 2.10: Fluxograma do algoritmo Optimized Direct Method.
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Figura 2.11: Fluxograma do algoritmo Simplified Direct Method.
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Reaction Method (MNRM) (Figura e Algoritmo [6)), onde os tempos de inicializagao
das reagoes quimicas sao representados como disparos de processos de Poisson com tempos
internos fornecidos por funcoes de propensoes integradas, com isso o MNRM nao precisa
da heap, mas tem que recalcular o tempo de disparo de todas as reacoes a cada iteracao.
Outra deficiencia do MNRM é que ele pode obter um desempenho equivalente ao NRM

em sistemas com muitas reagoes (Silva, [2014)).

Gera um nimero Calcula a
aleatdrio para propensao de
cada reacao todas as reacdes
N
Calcula o tempo Seleciona a
de disparo reacdo icom o Executa a reagdo
relativo para menor tempo de selecionada
cada reagéo disparo
J
\
Calcula a Diminui o tempo
; = Gera um novo .
Atualiza o tempo propensao das ; - relativo de
’ = T numero aleatério .
de simulagéo reacdes afetadas - disparo de cada
- para a reagao i =
pela reagéo i reagao
J

Figura 2.12: Fluxograma do algoritmo Modified Next Reaction Method. Adaptado de
Silvay (2014).

Para resolver a ineficiencia do MNRM quando utilizado em redes com muitas
reagoes [Silva (2014) desenvolveram o algoritmo Simplified Next Reaction Method (SNRM)
(Figura Figura 77 e Algoritmo([7) que é baseado no NRM. O SNRM néo apresenta excegoes
para o calculo dos tempos de disparo da reagao e possui tempos de disparo atualizados
apenas para as reacoes afetadas pela reacao executada. Contudo o SNRM nao utiliza
tempos relativos, com isso precisa guardar o tempo U da ultima atualizacao do tempo de
disparo de cada reacao. Sendo U; o tempo da tltima atualizacao de propensao da reagao
i, t o tempo atual da simulacao e P; o primeiro tempo interno apés T;, onde T; segue a
férmula de atualizacao vista na equagao 2.2} a férmula de recélculo do tempo de disparo

se torna a férmula da (Silvay [2014]).

T; =T; + ai(t — U;) (2.2)
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Figura 2.13: Fluxograma do algoritmo Simplified Next Reaction Method. Adaptado de
Silval (2014).

Apesar dos algoritmos de simulagdo estocéstica propostos por Gillespie| (1976
1977) e suas modificagoes considerarem as expressoes génicas como processos instantaneos,
essas expressoes podem possuir processos com mais de um passo. Com o avango nos
estudos do efeito do delay na simulacao estocastica de redes de regulagao génica, Bratsun
et al. (2005) desenvolveram a primeira versao do SSA com delay chamado de DSSA, ou
apenas Rejection Method (RM), que é baseado no DM e utiliza uma lista para salvar
os produtos que estejam em atraso, ou seja, produtos que tenham delay em uma reacao
disparada. Por causa dessa lista o RM pode ter um desempenho pior quando comparado
ao DM (Ribeirol 2010). Uma visao geral de seu funcionamento pode ser visto na Figura
2.14

Outra contribuicao de Silval (2014) foi o Grafo de Dependéncia para Reagdes com
Delay, ou Delayed Dependency Graph (DDG), que foi baseado no DG. O DDG consiste em
um digrafo G(V, E) no qual V é a unido entre o conjunto de substancias e o conjunto das
reagoes, e E sendo o conjunto de arestas direcionadas da substancia i (s;) para a reagao
J (r;), satisfazendo a restrigao s; N Reagentes(r;) # O (Silva, 2014). Sendo a equagao
um modelo simplificado do exemplo apresentado na Figura a construcao do DDG
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Figura 2.14: Fluxograma do algoritmo Rejection Method. Adaptado de (2014).

equivalente pode ser vista na Figura [2.15]

Reacdo 1: A+ B — C
Reacao 2: B+C — D
Reacao 3: D+ F — FE + F (2.4)
Reacao 4: F - D+ G

Reacao 5: FE4+G — A

A Reacéo 1
B

Reacéo 2
(o]
D »  Reacdo 3
E

Reacéo 4
F
G rq Reacédo 5

Figura 2.15: Exemplo de DDG para o modelo da equacao [2.4
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3 Metodologia

Este trabalho foi realizado utilizando uma abordagem descritiva na qual os principais
algoritmos de simulagao estocéstica presentes na literatura foram implementados e com-
parados entre si para verificar o desempenho de cada um em relagao a redes de regulacao
genica com diferentes graus de acoplamento. O algoritmo de simulagao estocastica com
delay foi implementado utilizando trés diferentes estruturas de dados - lista ordenada,
heap e lista circular. Todo o desenvolvimento dos algoritmos foi realizado utilizando a
linguagem de programagao C++11. Como o Grafo de Dependéncia proposto por |Gibson
e Bruck! (2000) garante um aumento significativo na eficiéncia dos algoritmos, ele foi utili-
zado em todos os SSA, com excecao do First Reaction Method, pois ele necessita calcular
todos os elementos do vetor de tempos a cada iteracgao.

O Rejection Method foi implementado utilizando, além do grafo de dependéncias,
o grafo de dependéncias para reagoes com atraso (DDG). Com isso, se nao houverem
produtos com atraso na lista as propensoes sao atualizadas utilizando o DG, mas quando
um produto com atraso for retornado, o calculo das propensoes das reacoes afetadas é

feito utilizando o DDG.

3.1 Hierarquia de classes

Os algoritmos de simulacao estocéstica foram organizados em uma hierarquia de classes
flexivel, que é composta por uma classe chamada SSA na qual estao presentes os métodos
como o calculo da propensao e a atualizacao da matriz estequiométrica que sao herdados

pelas subclasses, cada qual um algoritmo de simulagao estocastica diferente (Figura |3.1]).

3.2 Estrutura para a compactacao dos dados

Durante a simulagao de uma rede um algoritmo necessita salvar a quantidade das espécies

em cada iteragao, tendo duas escolhas: armazenar os dados na memoria principal ou na
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Figura 3.1: Diagrama de classes simplificado

memoria secundaria. Salvar na meméria principal pode ser um problema em simulagoes
longas ou com modelos complexos, pois essas simulagoes geram um volume massivo de
dados podendo exceder o limite da meméria e salvar os dados na memoéria secundaria du-
rante a simulacao é um processo mais lento, fazendo com que o desempenho da simulagao
seja prejudicado. O exemplo a seguir ilustra a quantidade massiva de dados gerados du-
rante a simulacao estocéstica de uma rede génica, seja uma rede com m espécies e uma
simulacao de duracao 1" e que, devido ao nivel de acoplamento da rede, a simulacao tenha
iteracoes com incremento do tempo de simulacao na ordem de 10~* segundos. Ao final da
simulacao seria necessario armazenar cerca de N elementos, conforme a equacao (3.1, Para
contornar esse problema foi desenvolvido um tipo abstrato de dados (TAD) que recebeu
o nome de Log, que armazena apenas as espécies que tiveram suas quantidades alteradas

em relacao as iteragoes anteriores.

N = X m (3.1)

O Log consiste em uma estrutura de dados que contem um vetor de inteiros que
guarda as quantidades de todas as espécies no iltimo tempo de simulagao salvo e uma lista
encadeada de ponteiros, onde cada ponteiro aponta para uma estrutura de dados contendo
o tempo de simulacao na iteracao em que foi criado e uma estrutura de mapeamento que

armazena as quantidades das espécies. A insercao de uma quantidade em um né do Log
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¢ melhor detalhada na Figura
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Figura 3.2: Fluxograma da insercao de uma espécie em um noé do Log.

3.3 Lista circular

O Rejection Method necessita realizar duas operacoes na estrutura que armazena os pro-
dutos com delay durante uma simulagao: inserir um produto e retirar todos os produtos
com tempo 7 de forma que 7 € [t,t + 0], onde t é o tempo atual da simulagao e 6 é o
incremento de tempo calculado na iteragao atual. A lista circular ordenada tem como ca-
racteristica, quando comparada com a lista ordenada, a realizacao dessas duas operagoes
com um menor gasto computacional. Ao inserir um produto com delay na lista ordenada,
a mesma tem que realocar todos os outros elementos apds o indice selecionado para a
insercao do produto atual, ja a lista circular proposta nesse trabalho nao necessita passar
por todos os elementos. Apesar da operacao de insercao de um produto com delay na lista
circular possuir uma complexidade assintética equivalente a complexidade da lista orde-
nada (Tabela , o comportamento geral do algoritmo possui um desempenho melhor
do que a lista ordenada.

A insercao de um produto com delay na lista circular se da de forma bem simples

e eficiente. Para inserir um elemento na lista, primeiro ¢é verificado e ajustado o tamanho
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Tabela 3.1: Complexidade assintética das operagoes de insercao e remogao de um produto
com delay em cada estrutura.

Estrutura Inserir elemento  Remover
Lista ordenada O(n) O(n)
Lista circular O(n) O(1)

Heap Ollog(n))  O(log(n)

da lista, depois verifica-se se o elemento é menor que o primeiro ou maior que o 1ltimo,
caso nao seja nem um e nem outro é feita uma busca para encontrar a posicao do elemento
a ser inserido a partir do tultimo até que o elemento a ser inserido seja menor que o 7 e
maior que o da ¢ + 1, sendo movidos apenas N — ¢ elementos, onde N é a quantidade de
elementos na lista, a Figura3.3|exemplifica a insercao de dois produtos na lista. A remocao
de elementos se da de forma similar, como o Rejection Method sempre remove todos os
elementos iguais ao menor, o algoritmo percorre removendo todos esses elementos e no
final atribui ao préximo elemento diferente dos removidos a posigao de primeiro elemento,
sendo assim nao sao feitas realocagoes dos elementos na lista e apresentando uma remocgao

com complexidade assintética O(K), onde K é o niimero de produtos removidos.

Indice 0 Indice 11 Indice 0

Figura 3.3: Exemplo de inser¢ao de produto com delay na lista circular. Em (a) é exem-
plificada a inser¢ao do produto com valor 0,02 em uma lista vazia, ja em (b) é exibido a
inser¢ao do produto com valor 0,01 na lista resultante da Figura (a).
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4 Resultados

Para a obtencao de resultados foram feitos testes em cada algoritmo utilizando redes de
regulacao génica com baixo e alto nivel de acoplamento, onde cada rede foi simulada
mil vezes. Os algoritmos foram comparados de forma empirica de acordo com o tempo
gasto com a simulacao. O nimero elevado de simulagoes de cada rede foi necessario para
garantir a convergéncia do tempo de simulagao, porém como trata-se de um teste empirico
os resultados podem sofrer alteragoes de acordo com o estado do dispositivo no qual os
testes foram realizados.

Todas as simulagoes foram realizadas em um computador com os seguintes requi-
sitos: sistema operacional Elementary OS 5.0 64 bits, 6GB de meméria RAM DDR3 e
um processador Intel i5-2320. Os testes foram realizados nesse dispositivo com o intuito
de simular uma experiéncia de uso real, porém foi feita a verificacao de existéncia de
processos em segundo plano para evitar variagoes nos valores das simulagoes.

Para realizar a simulagao estocéastica das redes utilizadas nos testes algumas cons-
tantes foram utilizadas, entre elas a quantidade inicial das espécies, constantes de velo-
cidades das reacoes, tempo de simulacao e delay. A mudanca em qualquer uma dessas
constantes afeta o resultado da simulacao e seus valores foram escolhidos de forma a

facilitar a compreensao dos resultados.

4.1 Redes de regulacao génica com baixo nivel de
acoplamento

Redes com baixo nivel de acoplamento tem como caracteristica o baixo nivel de de-
pendéncia entre suas reagoes, com isso o uso do Grafo de Dependéncias tem seu impacto
reduzido (mas ainda possui um desempenho considerdvel em relagdo a métodos que nao
o utilizam), pois os algoritmos nao necessitam calcular a propensao de todas as reagoes

da redes. Assim o tempo de simulacao passa a ser influenciado principalmente pela quan-
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tidade de ntimeros aleatorios utilizados em cada iteragao dos algoritmos.

A seguinte rede foi projetada para ter um baixo nivel de acoplamento, porém
um grande nimero de reacgoes. Para os testes foram utilizados N = 100, constante de
velocidade (k; = 1), todas as espécies com quantidade inicial igual a 1000 e o tempo

maximo de simulacao igual a 100 segundos.

k1

Si—%Sj

i=1,35.,(N-1)ej=214,6,.,N

Tabela 4.1: Resultado das simulacoes do modelo fracamente acoplado.
Algoritmo Tempo médio (s) Desvio padrao

DM 0,0869 0,0010
FRM 1,8079 0,0066
MNRM 0,1075 0,0014
NRM 0,0860 0,0007
ODM 0,1471 0,0014
SDM 0,0873 0,0004
SNRM 0,0860 0,0006

Como o First Reaction Method nao utiliza o Grafo de Dependéncias e neces-
sita gerar M numeros aleatorios durante cada iteracao seu resultado foi muito pior em
comparagao aos outros. Os outros algoritmos obtiveram resultados bem préximos, com o
SNRM e o NRM ficaram com os melhores resultados. Analisando esses resultados conclui-
se que em redes fracamente acopladas a melhor solucao seria utilizar o SNRM devido a
sua facilidade de implementacao em relagao ao NRM.

Para o teste dos métodos com delay a rede foi modificada para incluir um delay

(dy) com valor igual a 0, 1. Ficando no formato da equagao .

k
(4.2)
i=1,3,5.,(N—1)ej=246,.,N

Analisando os resultados é possivel notar a melhora de desempenho da lista circu-
lar em relagao a lista ordenada, mesmo assim a heap ainda conseguiu o melhor resultado

entre as estruturas.
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Tabela 4.2: Resultado das simulacoes do algoritmo Rejection Method utilizando a rede
fracamente acoplada.
Algoritmo Tempo médio (s) Desvio padrao

RM-OL 1,4210 0,0323
RM-CL 0,8642 0,0186
RM-H 0,1389 0,0008

4.2 Redes de regulacao génica com alto nivel de aco-
plamento

Redes de regulacao génica com alto nivel de acoplamento possuem um grande nimero de
dependéncias entre as reacoes, com isso algoritmos que utilizam o grafo de dependéncias
possuem um desempenho muito melhor do que os que nao o utilizam.

O primeiro modelo de rede com alto nivel de acoplamento utilizado para os testes
é chamado de Colloidal Aggregation, proposto por Ramaswamy e Sbalzarini (2011]). Esse
modelo é composto pelo conjunto de equagdes presentes em [4.3] Para a realizagdo dos
testes a constante N foi utilizada com valor 7, todas as espécies tem quantidade inicial
1 e cada reacao possui constante de velocidade k; igual a 1 e um tempo de simulagao de

100 segundos.

Sy 4 S 2 S mAm=2,3,.... N,
(4.3)
Snim 2 S+ S n+m=1,2,3, ...

Tabela 4.3: Resultado das simulagoes do modelo Colloidal Aggregation
Algoritmo  Tempo médio (s) Desvio padrao

DM 0,0031 0,0001
FRM 0,0084 0,0003
MNRM 0,0034 0,0002
NRM 0,0056 0,0003
ODM 0,0040 0,0002
SDM 0,0031 0,0001
SNRM 0,0040 0,0002

Como o numero de reagoes da rede é pequeno o FRM nao teve um resultado tao
discrepante em relacao outros algoritmos, mesmo obtendo o pior resultado entre eles. Os

melhores algoritmos foram o SDM e o DM. Para uma rede como essa, com um pequeno
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nimero de reagoes e com um nivel de acoplamento alto (porém nao tao alto a ponto de
se tornar um grafo completo) todos os algoritmos apresentaram resultados semelhantes.
Assim a escolha do algoritmo nao influencia muito na simulacao (desde que ele utilize o
DG).

Para a realizacao das simulagoes com delay com base no Colloidal Aggregation
Model as reagoes foram modificadas para o formato da equagao [4.4] onde d; é equivale ao

delay, com valor 1 nesse caso.

So 4 S 5 S, nAm=2,3,..., N,
(4.4)

Spim 2 So(dy) + Sldy) n+m=1,2,3, ...

Tabela 4.4: Resultado das simulagoes do algoritmo Rejection Method utilizando o modelo
Colloidal Aggregation modificado.
Algoritmo Tempo médio (s) Desvio padrao

RM-OL 0,0034 0,0002
RM-CL 0,0032 0,0002
RM-H 0,0032 0,0002

As simulacoes do Rejection Method tiverem resultados parecidos nas trés estru-
turas de dados, onde a lista circular obteve um resultado igual a heap, nesse teste a lista
ordenada também obteve um resultado bem proximo ao das outras estruturas.

A segunda rede de regulacao génica utilizada para os testes consiste na rede da
equacao [4.5] a qual seu nivel de acoplamento é ainda maior do que o Colloidal Aggregation.
Para as simulacoes dessa rede foram adotados as constantes com os seguintes valores: N
igual a 50 reagoes e k; com valor 1, tempo de simulacao equivalente a um segundo e

quantidade inicial das espécies igual a 1.

Sp 2 81+ Sy + ..+ Sy, n=1.N (4.5)

Nessa simulagao é possivel notar a grande eficiéncia do DG nos algoritmos de
simulacao estocastica. O FRM ficou com um resultado muito pior do que os outros e
novamente o DM obteve um resultado melhor do que os outros algoritmos.

Para a realizacao dos testes com os algoritmos de simulacao estocastica com delay,
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Tabela 4.5: Resultado das simulacoes da rede fortemente acoplada
Algoritmo Tempo médio (s) Desvio padrao

DM 0,1440 0,0697
FRM 0,8577 0,4576
MNRM 0,1645 0,0829
NRM 0,1732 0,0843
ODM 0,1487 0,0763
SDM 0,1444 0,0742
SNRM 0,1602 0,0788

foram adicionados delays d; com valor 0,1 em todos os produtos.

Tabela 4.6: Resultado das simulacoes do algoritmo Rejection Method utilizando a rede
fortemente acoplada.
Algoritmo  Tempo médio (s) Desvio padrao

RM-OL 0,7269 0,5370
RM-CL 0,1458 0,0988
RM-H 0,0210 0,0079

Para esse teste a heap apresentou o melhor resultado, com a lista circular logo
apos. Essa rede possui um grande nimero de produtos em suas reacoes fazendo com que
o numero de insercoes seja alto, influenciando no desempenho da lista ordenada e na lista

circular.
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5 Consideracoes finais

5.1 Conclusao

O presente trabalho apresentou um estudo sobre os principais algoritmos de simulacao
estocastica presentes na literatura, analisando seu desempenho quando desenvolvidos na
mesma linguagem e executados em um mesmo dispositivo.

A maioria dos algoritmos apresentados nesse trabalho foram desenvolvidos em
uma época onde os recursos computacionais eram escassos, porém atualmente temos re-
cursos abundantes para a realizacao dessas simulagoes. Com isso, a analise do desempenho
dos algoritmos mostra que quando implementados com estruturas como o Grafo de De-
pendéncias os algoritmos tém um desempenho muito similar entre si. De acordo com os
testes o DM obteve o melhor resultado na maioria das simulagoes. Para um pesquisador
que nao possua um conhecimento aprofundado em computacao, pode ser vantajoso utili-
zar o DM ou até variagoes dele como o SDM, pela simplicidade de implementacao quando
comparado ao SNRM que também obteve resultados muito bons em relacao aos demais.

Esse trabalho também apresentou uma estrutura de lista circular com o intuito
de melhorar o desempenho do algoritmo Rejection Method utilizando a lista ordenada. A
lista circular obteve um melhor tempo de execugao em relacao a lista ordenada, porém nao
conseguiu superar a Heap, que também foi implementada para motivos de comparacao.
Apesar dos resultados a lista circular ainda se mostra uma boa opgao para ser utilizada
no lugar da lista ordenada e da heap devido a sua facil implementacao.

Além dos resultados de analise e do desenvolvimento da lista circular, o presente
trabalho obteve como produto de seus objetivos uma ferramenta de cédigo aberto que
agrega todos os algoritmos aqui citados, tornando-se uma ferramenta funcional capaz de
realizar simulacoes individualmente e em lote, armazenar a dinamica das reacoes no decor-
rer do tempo e ainda exportar esses resultados de maneira a facilitar o compreendimento

do usuario. Essa ferramenta pode ser encontrada em seu repositorio no GitHubH

https://github.com/rafaelstjf/STOCBIONET
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5.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar ainda mais a lista circular, desenvolver
uma estrutura que consiga um resultado melhor do que o apresentado utilizando a heap e
também aprimorar a ferramenta gerada como produto desse trabalho, adicionando novos
métodos, possibilidade de utilizacao de novas cinéticas, simulagoes com volume variavel e

uma interface grafica para melhorar a usabilidade do usuario.
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I Pseudocdédigo dos algoritmos de simulacao

estocastica

Algoritmo 1: Pseudocddigo do algoritmo First Reaction Method. Sendo T
o vetor de tempos absolutos das reagoes.

o

10
11
12
13

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)
Saida : Dinamica de estados (D)
Inicio;
t <« 0;
repita
para i < 1 to M faca
calcula a;;
Gera Ry aleatoriamente por meio de uma distribui¢ao uniforme no
intervalo (0,1);
Ti < —ln(R1) /ai(t);
fim
Selecione p tal que ele seja o indice do menor elemento de T;
D(t + 7,)<-D(t) +E,;
te—t+ 7
atét < T;
Fim;
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Algoritmo 2: Pseudocddigo do algoritmo Direct Method.

10
11
12
13
14

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)
Saida : Dinamica de estados (D)
Inicio;
t <« 0
repita
para i < 1 to M faca
‘ calcula a;;
fim
ag <— Ezj\il ai;
Gera Ry e Ry aleatoriamente por meio de uma distribuicao uniforme no
intervalo (0,1);
0 < —1n(Ry) /ao(t);
Selecione p tal que 371 ap(t) < Raao(t) < S0 ax(t);
D(t + 0) < D(t) + E,;
t«t+0;
atét < T;
Fim;
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Algoritmo 3: Pseudocddigo do algoritmo Next Reaction Method. Sendo, P
a fila de prioridades indexada, t; o tempo na qual uma determinada reacao ¢
tem sua propensao igual a zero pela primeira vez, t5 0 tempo em que a reacao
i deixa de ser 0 e @; yeino a Ultima propensao diferente de zero da reacao 7.

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)

Saida : Dinamica de estados (D)

Inicio;

Gera o grafo de dependéncia DG,

para i < 1 to M faca

calcula a;;

Gera Ry aleatoriamente por meio de uma distribuicao uniforme no

intervalo (0,1);

(S SR VR

6 Ti < — 1n(Ry) Ja;(t);

7 Armazena o valor de t; em P;

8 fim

9t 0

10 repita

11 Seleciona 1 tal que seja o indice do menor elemento de P;

12 D(7,) «<D(t) +E,;

13 t < 75

14 para cada aresta (u,i) DG faga

15 Calcula a;;

16 se 1 # 1 entao

17 se a; = 0 entao

18 | Ti < (Gietno/ i) (Ti —t1) + to;

19 senao

20 \ T; 4 (iwetno/ai) (T —t )+ t;

21 fim

22 senao

23 Gera Ry aleatoriamente por meio de uma distribui¢ao uniforme
no intervalo (0,1);

24 T; < (—1n(Ry) /a;(t))+ t;

25 fim

26 fim

27 atét < T;
28 Fim;
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Algoritmo 4: Pseudocédigo do algoritmo Optmized Direct Method.

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)

Saida : Dinamica de estados (D)

Inicio;

Gera o grafo de dependéncia DG,

Realiza uma simulacao com tempo menor do que T

Ordena as reacoes de modo que a reacao mais frequente esteja no indice 1 e

a menos frequente no indice M,

para i < 1 to M faga

‘ calcula a;;
fim
ag — Y, ai;
t <« 0;
10 repita
11 Gera Ry e Ry aleatoriamente por meio de uma distribuicao uniforme no
intervalo (0,1);
12 0 < —1n(Ry) /ap(t);
13 Selecione p tal que 301 ap(t) < Raao(t) < S0 ax(t);
14 D(t + 0) « D(t) + E,;
15 t—t+0;

U

© 0w N O O«

16 para cada aresta (p,i) em DG faga
17 ‘ Calcula a;;
18 fim
M
19 ag < > g

20 atét < T;
21 Fim;
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Algoritmo 5: Pseudocddigo do algoritmo Sorting Direct Method. Sendo
RSO o vetor para a ordem de procura da reacao.

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)
Saida : Dinamica de estados (D)
Inicio;
Gera o grafo de dependéncia DG;
para i < 1 to M faga
fim
para i < 1 to M faga
‘ calcula a;;
fim
ap < sz\il @i
t <+ 0;
repita
Gera Ry e Ry aleatoriamente por meio de uma distribuicao uniforme no
intervalo (0,1);
13 0 < —1n(Ry) /ay(t);
14 seletor <— Ryap(t);
15 para i < 1 to M faga

© 000 N & ok W N =

- e
[ )

16 seletor < seletor —a[ RSO[1i]];
17 se seletor < 0 entao

18 RSOlIndice <« 1;

19 para;

20 senao

21 fim

22 fim

23 | p <4 RST[RSOIndice];
24 D(t + 0) « D(t) + E,;

25 se i1 # 1 entao

26 ‘ Troca os valores de RSO, e RSO(,_1);
27 senao

28 fim

29 t—t+ 0;

30 para cada aresta (u,i) em DG faga

31 ‘ Calcula a;;

32 fim

33 ay Zf\il ai;

34 atét < T;
35 Fim;
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Algoritmo 6: Pseudocddigo do algoritmo Modified Next Reaction Method.

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)
Saida : Dinamica de estados (D)

1 Inicio;

2 Gera o grafo de dependéncia DG,

3 parai < 1 to M faga

5 calcula a;;

6 Gera Ry aleatoriamente no intervalo (0, 1);
7 P+ — 1n(Ry);

8 fim

9 repita

10 para i < 1 to M faga

11 ‘ At; «+ (P~ L)/ ag;

12 fim

13 At, < min{At } ;

14 D(7,) «<D(t) +E,;

15 t <t + Aty

16 para i < 1 to M faca

17 ‘ L; < L; + a;xAt,;

18 fim

19 Gera Ry aleatoriamente no intervalo (0, 1);
20 P, <+ P,+In(1/Ry);

21 para cada aresta (u,i) DG faga
22 ‘ Calcula a;;

23 fim

24

atét < T;
Fim;

N
(4]
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Algoritmo 7: Pseudocddigo do algoritmo Simplified Next Reaction Method.
Sendo Z o tempo total de simulacao e H a fila de prioridades indexada.

Entrada: Tempo de simulagao (T), estequiometria (E), constantes de
velocidade das reagoes (K) e quantidade inicial das espécies (S)
Saida : Dinamica de estados (D)

1 Inicio;

2 Gera o grafo de dependéncia DG;

3 parai < 1 to M faga

4 T; <+ 0;

5 calcula a;;

6 Gera Ry aleatoriamente no intervalo (0,1);
7 P, < — 1n(Ry);

8 U; < t;

o | T+ (P—T)/(ai+1);

10 Armazena o valor de 7; em H ;

11 fim

12 t < 0;

13 repita

14 Seleciona 1 tal que seja o indice do menor elemento de H;
15 D(7,) «<D(t) +E,;

16 < 75

17 Gera Ry aleatoriamente no intervalo (0,1);
18 | P, < — 1n(Ry);

19 para cada aresta (u,i) DG faga

20 T, < T; + a; (t- U;);

21 U, <+ t;

22 Calcula a;;

23 T < (P, —T;)/(a;i + 1) ;

24 Atualiza a posicao de m; em H;

25 fim

26 atét < Z;

27 Fim;
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