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Popularvetenskaplig presentation

Har du nagonsin funderat éver hur ldnge du kommer att leva? Eller hur ldnge du vill leva? Idag
lever folk ldngre &n négonsin tack vare de framsteg som gjorts inom forskning och sjukvard. Men
dven om vi lever ldngre betyder inte det nédvindigtvis att vi mar battre. Darfor &r det viktigt att
forskning bedrivs for att vi ska kunna ha ett friskare liv nér vi blir dldre, vilket kallas hélsosamt
aldrande. Idag har vi béttre forstéelse for hur vara celler fungerar och vad som hénder nér de aldras.
Detta kan potentiellt utnyttjas for att forhindra bildande av skada som sker i vara celler under en
livstid och hade i s& fall inneburit att vi kan fortsétta vara friska under en langre tid.

Ansamling av skada i celler under en livstid &r en universell process som hénder i alla organismer,
fran de mest enkla bakterier till oss manniskor. Hur detta sker ar inte fullstdndigt klart, men det ar
kant att vissa processer relaterade till detta har samma funktion i olika organismer. Det innebér att
det gar att studera processer hos enklare organismer och sedan tillimpa den erhéallna kunskapen
p& mer komplexa varelser. Den organism som studeras i denna studie dr Saccharomyces cerevisiae,
det vill sédga helt vanlig bagerijast, med malet att i slutdindan kunna applicera den kunskap som
erhalls pa ménniskor.

Inom aldersrelaterad forskning &r jast intressant av flera anledningar. Jast &r ndmligen en vélkand,
billig och latthanterlig organism som dessutom har en kortare livslingd &n ménniskoceller. Detta
ar mycket fordelaktigt vid aldersrelaterad forskning dér det &r intressant att studera hur celler-
nas livslingd paverkas av olika faktorer. Malet med detta arbete dr att utveckla en matematisk
modell 6ver en specifik signalvig i jastceller som ar inblandad i aldrande. Det innebér att biolo-
giska reaktioner 6versétts till matematiska uttryck. Denna typ av arbetssétt ar kérnan inom faltet
systembiologi. Arbetssittet genomsyras av ett kontinuerligt utbyte av information som erhalls fran
biologiska experiment och matematiska modeller. Experimenten ger information som kan anvéndas
for att bygga upp modellerna och modellerna kan i sin tur anvindas som verktyg for att underséka
biologiska processer. Detta gor det mojligt att studera delar av biologiska system som annars ar
svarstuderade i verkligheten.

De modeller som konstrueras beskriver biologiska processer in silico, det vill sdga i en dator. Detta
ar fordelaktigt eftersom en sddan modell sedan kan anvindas for att testa hur olika forhallanden
paverkar dessa processer, och i langden cellens livslangd. En fungerande modell kan spara bade tid
och pengar da den kan minska méngden experiment som behdver utféras. Att konstruera modellen
blir lite som att lagga pussel, ddr man forsdker hitta den kombination av parametrar som ger
optimalt resultat.

Den signalvdg som understks i denna studie heter Target of Rapamycin, forkortat TOR. Den
regleras bland annat av nédringsnivaerna i cellen, det vill sdga hur mycket mat vi far i oss, och
paverkar en méngd olika saker. Generellt gar det att se det som att TOR &r delaktig i cellens
anpassning till olika levnadsférhallanden. Ett exempel pa en process som regleras av TOR ar
tillverkandet av proteiner, det vill sdga de byggstenar som véra celler bestar av. Det innebér att
TOR reglerar cellens tillvixt, och saledes &r det en intressant process att studera inom forskning
relaterad till aldrande. Signalviigen existerar i en méngd olika organismer och &ven om det finns
vissa skillnader &r den pa det stora hela vildigt vél bevarad genom evolutionen. Déarav &r det
lampligt att studera hur TOR ser ut i jdst med forhoppningen att till slut kunna applicera resultatet
dven pa ménniskor. Signalvigen &r dock véldigt stor, med manga ingdende komponenter, och vid
skapande av modellen uteslots en del komponenter. Anledningen till detta var att det ej hade varit
mojligt att ta hénsyn till alla komponenter pa en gang pa grund av modellens komplexitet. I detta
arbete modelleras alltsa endast en del av signalvigen.

Projektet resulterade i en modell som delvis kunde beskriva TOR, men den hade vissa brister.
Bristerna medfoér att modellen ej kan anvéndas for att forutsiga nagot om cellens livslangd om
inte de inte forst tas hidnsyn till och atgérdas. Den skapade modellen ger & andra sidan en indikation
pa att det gar att skapa en fullstdndig modell av TOR, om mer arbete ldggs pa detta. Modellen
skulle sedan kunna tillimpas for att erhalla 6kad forstaelse for hur signalvigen fungerar, och hur
den paverkas av olika faktorer. I langden skulle modellen dven kunna anvindas vid framstéllning
av lakemedel som paverkar TOR. Allt detta skulle forhoppningsvis kunna bidra till att vi kan leva



friskare liv. For oavsett om vi lever tills vi ar 80 eller 150 ar gamla sa vill vél alla vara friska?



Sammanfattning

Target of Rapamycin (TOR) &r en signalvig i metabolismen hos eukaryota celler som reglerar
tillvéixt. Syftet med arbetet var att formulera en matematisk modell som kunde aterskapa
en specifik utsignal for TOR i jastceller, ndrmare bestdmt aktiveringen av kinaset Sch9 som
respons pa aminosyran glutamin. For att dstadkomma detta Gversattes ingaende reaktioner
till matematiska hastighetsuttryck och utifran dessa formulerades en modell bestdende av or-
dinéra differentialekvationer (ODE:er). Vissa antaganden och avgridnsningar gjordes vid upp-
stillning av ODE:erna sésom att alla sonderfall var av férsta ordningen. Samtidigt skrevs ett
parameteruppskattningsprogram i MATLAB, med maélet att bestdmma de okénda hastighets-
konstanterna i modellerna.

Ett antal olika modeller konstruerades utifran massverkans lag och testades med varierande
resultat. Den tillgédngliga métdatan tillat konstruktion av bade stérre och mindre modeller.
Overlag lyckades de mindre modellerna fanga métdatans utseende relativt bra, men variansen
var valdigt stor hos de skattade hastighetskonstanterna. De storre modellerna som testades
misslyckades med att fanga utseendet hos métdatan.

Det finns flera méjliga forklaringar till problemen med modellerna. Problemen med variansen
kan bero pa att de sm& modellerna innehéller {f6r manga okinda parametrar och/eller att for
lite méitdata fanns tillgdnglig. Problemen hos de stora modellerna beror troligen pa antagan-
det som gjordes vid uppstillningen av ODE:erna. Aven om de stora modellerna misslyckades
indikerar resultatet hos de mindre modellerna att dynamiken hos signalvigen TOR &dr mojlig
att modellera. Ytterligare arbete krévs dock innan modellen kan gora forutségelser om TOR
pa ett verklighetstroget sétt.

Abstract

Target of Rapamycin (TOR) is a metabolic signaling pathway that regulates growth in eu-
karyotic cells. The purpose of the project was creating a mathematical model able to recreate
a specific output of TOR in yeast cells, namely activation of the kinase Sch9 in response to the
amino acid glutamine. To this end the included reactions were converted into mathematical
reaction rates and ordinary differential equations (ODE:s). Some assumptions and delimi-
tations were made while constructing the ODE:s, such as all dissociations being first-order
reactions. Simultaneously, a parameter estimation program was created in MATLAB with the
purpose of determining the unknown rate constants in the model.

A number of different models were constructed using the law of mass action and were then
tested with varying results. The available data allowed construction of both large and small
models. In general, the smaller models managed to capture the shape of the data relatively
well, however the variance of the estimated rate constants was very large. The larger models
that were tested failed to capture the shape of the data.

There are several possible explanations for why these models failed. Issues with the vari-
ance could originate from the small models containing too many unknown parameters and/or
the fact that not enough data was available. The issues with the larger models can most likely
be explained by the assumptions that were made when constructing the ODE:s. Even though
the large models failed the results yielded from the smaller models indicate that modelling
the the dynamic of the TOR pathway is possible. However, further work is needed before the
model is able to make realistic predictions about the TOR pathway.
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Forord

Arbetet har varit uppdelat pa ett sddant sitt att flera uppgifter har genomforts parallellt. Efter
den gemensamma litteraturstudie som utfordes initialt sammanstéllde Andrea, David och Sebasti-
an O den insamlade informationen till relativt koncis 6verblick Gver signalvidgen TOR. Samtidigt
bérjade Sebastian P fordjupa sig i &mnet parameteruppskattning. Dérefter delades arbetet i sepa-
rata arbetsomraden. Andrea fordjupade sig inom teorin kring modellering av biologiska system och
arbetade dérefter 16pande med att konstruera en modell av TOR, samt var delaktig i s6kningen
efter data. David arbetade med grafisk sammanstéallning och arbetade déarefter i huvudsak med att
testa modeller i MATLAB samt assisterade Andrea i uppstéllandet av dessa. Sebastian O var hu-
vudsakligen ansvarig for datainsamling vilket involverade en mycket omfattande litteratursékning
som pagick under storre delen av arbetet. Sebastian P konstruerade parameteruppskattningspro-
grammet i MATLAB. For att utfora detta kravdes dven teoretisk fordjupning inom identifierbarhet
och konditionstal. Sebastian P arbetade ocksa tillsammans med David vid test av modeller. Un-
der arbetets gang har en tidslogg forts tillsammans med individuella dagbdcker dar arbetsgangen
redovisas mer noggrant.

Mot slutet av arbetet paborjades skrivandet av rapporten och huvudansvariga f6r respektive avsnitt
presenteras i tabell 1. Observera att vissa avsnitt har flera ansvariga forfattare.

Tabell 1: Ansvarig forfattare for varje avsnitt.

Ansvarig forfattare Avsnitt

Andrea Clausen Lind 3.2,3.3,5.1,5.2, 54,6, 7

David Lund Pf)puléirvetenskaplig presentation, Sammanfattning, 2, 3.1, 3.2, 6,
Bilaga B

Sebastian Olsson Sammanfattning, 1, 2, 3.2, 4.1, Bilaga C

Sebastian Persson 3.4, 3.5,4.2,5.2,5.3, 5.4, 6, Bilaga A och D

Viktigt att notera ar att alla delar som berdr parameteruppskattningsprogrammet och teori kring
detta i delarna med fler forfattare ska tillskrivas Sebastian P. Sebastian O har varit ansvarig av
korrekturldsning av hela rapporten. David &r den som skapat alla figurer i arbetet med undantag
for figur 13, d& denna ska tillskrivas Sebastian P.

Vi vill rikta ett stort tack till vara handledare Johannes Borgqvist, Barbara Schnitzer och Marija
Cvijovic for fantastiskt stod genom hela arbetet. Ett extra tack dven till Niek Welkenhuysen och
Felix Held for att ni delade med er av er expertis och alltid fanns tillhands nér det behoévdes.
Slutligen vill vi tacka Daniele Stracka et. al. for artikeln Nitrogen Source Activates TOR (Target of
Rapamycin) Complex 1 via Glutamine and Independently of Gtr/Rag Proteins som tillhandaholl
essentiell data for detta arbete.



1 Inledning

Target of Rapamycin, ofta forkortat TOR, &r en central signalvdg i metabolismen hos alla typer
av eukaryota celler. TOR:s uppgift ar att reglera celltillvixt utifran den miljé som cellen befinner
sig 1, det vill sdga utifran niringstillgdng samt olika stressfaktorer [1]. TOR é&r véldigt intressant ur
forskningsperspektiv da det har visats att TOR i ménniskoceller (mechanistic TOR eller mTOR) &r
involverad i flera medicinska tillstdnd, sa som olika former av cancer, fetma och aldrande [2]. TOR:s
funktion och uppbyggnad ar sa kallat evolutionért konserverad, vilket innebédr att TOR skiljer
sig valdigt lite mellan olika eukaryota organismer. Likheterna underldttar forskningen pa TOR i
ménniskoceller eftersom man kan anvinda experimentella resultat fran exempelvis Saccharomyces
cerevisiae (S. cerevisiae) som utgangspunkt for hur mTOR fungerar hos ménniskan [2].

Det ar av flera aspekter enklare att genomféra forskning in vivo pa S. cerevisiae &n pa méanniskor
men faktum kvarstar att det fortfarande &r véldigt kostsamt och tidskrévande. Saledes uppenba-
ras férdelarna med att skapa en mekanistisk dynamisk modell 6ver signalvigen. En sddan modell
innebér att koncentrationerna av de ingdende komponenterna beskrivs med sa kallade ordinéra
differentialekvationer (ODE:er) som &r baserade pa massverkans lag [3]. Om en fungerande mo-
dell, som kan aterspegla verklig data och experimentella observationer, kan formuleras sa skulle
denna modell i basta fall kunna anvindas for att genomfora samma typ av experiment fast genom
simuleringar in silico. P4 s& vis kan simuleringarna anvéndas for att skapa en végledning i vilka
experiment som verkar lovande och &r mest intressanta att genomféra i verkligheten pa S. cere-
visiae. Genom att skira ned pa antalet experiment som maéaste goras sé kan bade tid och pengar
sparas.

En vélformulerad och fungerande modell &r inte enbart ett redskap for att testa experiment under
olika forhallanden. Det &r ocksa nagot som kan anvindas for att forstd mekanismer som innan inte
kunnat beskrivas. En modell formuleras med avsikten att spegla verklig data och om modellen
lyckas med detta finns det beldgg for att pasta att den mekanism som modellen beskriver, i nagon
mening ar sann. Detta ar ett véldigt bra tillvigagangsatt for att kartlagga biologiska mekanismer
som &ar svara att studera i detalj in vivo men som det existerar experimentell data for.

TOR &r en stor och omfattande signalvdg med manga inblandade komponenter, vilket gor det
problematiskt att skapa en heltdckande modell. Problematiken rotar sig i den matematiska kom-
plexitet som uppstar ndr manga komponenters koncentrationer ska beskrivas samtidigt. Ytterligare
kréver en stor modell ansenlig méngd experimentell data som utgangspunkt for att kunna ge verk-
lighetstrogna simuleringar. Till f6ljd av detta har denna modell av TOR avgrénsats till sarskilda
delar av signalviagen.

Den modell som har formulerats beskriver regleringen av bland annat protein- och ribosomsyntesen
i S. cerevisiae [4]. Foljaktligen har fokus {or projektet varit den del av signalvigen TOR med funk-
tionen i fraga. Hur TOR reglerar protein- och aminosyrasyntesen beror starkt pa vilka naringskéllor
som finns att tillga for jastcellen. Mer specifikt sa dr det extra viktigt vilka kvavekéllor som finns
tillgdngliga. Den kvévekélla som jastcellen har enklast att tillgodogora sig dr aminosyran glutamin
vilket gor den till en komponent med stor inverkan pa regleringen [5]. Saledes &r det intressant att
bygga den matematiska modellen pa TOR:s reglering utifran glutamin som insignal.

2 Syfte

Syftet med projektet ar att skapa en matematisk modell av hur signalvigen TOR reglerar protein-
och ribosomsyntes i respons till aminosyran glutamin. Modellen ska kunna anpassas till experimen-
tell métdata med hjélp av ett egenkonstruerat parameteruppskattningsprogram som minimerar en
kostnadsfunktion. Modellen ska ocksa vara lamplig for att gora forutsigelser.



3 Teori

I detta avsnitt kommer all teori som ligger till grund for arbetet att beskrivas. Forst presenteras
den biologiska teorin om modellorganismen S. cerevisiae samt om signalvigen TOR. Darefter foljer
ett delavsnitt som presenterar grunderna bakom matematisk modellering av biologiska system, och
hur detta vanligtvis tillimpas. Slutligen presenteras den ingdende matematiken i arbetet, specifikt
teorin bakom parameteruppskattning och identifierbarhet.

3.1 Saccharomyces cerevisiae

Saccharomyces cerevisiae ar en encellig eukaryot organism som vardagligt gar under bendmningen
bagerijdst. Att organismen &r eukaryot innebér att dess genetiska information befinner sig i en
cellkiirna omgiven av ett cellmembran [6]. Under denna kategorin faller dven alla flercelliga or-
ganismer, och manga genetiska likheter aterfinns mellan simplare eukaryoter och mer komplexa
sddana. Exempelvis finns likheter mellan gener i S. cerevisiae och gener i Homo Sapiens, det vill
sdga ménniskor [6].

Dessa likheter kan utnyttjas vid studier pa sa kallade modellorganismer. En modellorganism &r
en simplare organism som anvinds i experiment i syfte att erhalla forstaelse for cellfunktioner
hos mer komplexa organismer {or [6]. Exempel pa vanliga eukaryota modellorganismer ar flugan
Drosophilia melanogaster, masken Caenorhabditis elegans, musen Mus musculus eller bagerijést S.
cerevisiae [7]. Det ar vanligt forekommande att modellorganismer genmodifieras infor experiment,
vilket genererar mutanta organismer. For att sérskilja exempelvis en jaststam dér gen A har blivit
inaktiverad kallas denna mutanta stam AA medan den ursprungliga stammen kallas wild type
[8].

S. cerevisiae var den fosta eukaryoten vars fullstindiga genom blev kartlagt [8]. Att genomet ar
kartlagt innebér att allt &r kidnt om organismens DNA, vilket kan utnyttjas for att studera cell-
funktioner hos organismen, och med precision utféra genetiska mutationer. En ytterligare fordel
specifikt vid aldersrelaterade studier ar att livslingden hos S. cerevisiae ar kort, vilket gor det moj-
ligt att studera hur organismen fordndras under sin livstid [9]. Det &r dessutom allmént accepterat
att experimentera pa jast ur ett etiskt perspektiv.

3.2 Target of rapamycin

TOR é&r en signalvig i S. cerevisiae som reglerar olika processer relaterade till tillviixt och aldrande.
Sjélva signalviagen kretsar kring tva komplex som kinaset Tor bildar tillsammans med andra prote-
iner, men for detta arbete dr endast det ena av dessa, kallat Tor-komplex 1 (TORC1), av intresse
[10]. Detta bestar av fyra olika komponenter: Torl eller Tor2, Kogl, Lst8 samt Tco89 som bildar
en dimerisk struktur, vilket innebér att alla komponenter finns i dubbel uppséttning i komplexet
[11]. Figur 1 visar en dversikt ver den del av signalvigen som involverar TORCI.

Som visas i figur 1 paverkar TORC1 flera proteiner direkt nedstréms om komplexet, frémst genom
fosforyleringsreaktioner. Men for att TORC1 ska kunna fosforylera andra proteiner krévs forst att
komplexet dr i ett aktivt tillstind och denna aktivitet beror av en méngd faktorer [2]. I figur 1
illustreras endast de reaktioner som aktiverar TORC1 som respons pa méangderna av olika ami-
nosyror som finns tillgingliga i cellen. I detta arbete studeras endast aktiveringen av TORC1 via
aminosyran glutamin, da denna &r en av de huvudsakliga formerna i vilka kvdve finns i cellen

8.

Generellt sett paverkar aminosyror TORCI via ett annat komplex, Ego-komplexet (EGOC), som
ar lokaliserat vid vakuolen i cellen. Detta komplex bestar av proteinerna Egol-3 som adr bundna
till en dimer bestdende av GTPaserna Gtrl och Gtr2 [12]. EGOC kan nér det ar aktiverat binda in
till subenheten Kogl pa TORC1, vilket aktiverar Tor-komplexet [2]. EGOC &r aktivt ndr GTP &r
bundet till Gtrl och GDP &r bundet till Gtr2 [13]. Saledes fyller de flesta komponenter uppstroms



om EGOC en av tva funktioner; antingen agerar de som GTPase-aktiverande proteiner (GAP),
eller som guaninnukleotidutbytesfaktorer (GEF) [14].
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Figur 1: Oversikt éver hur TORCI regleras av aminosyror, samt hur denna agerar pi andra
proteiner. Aktiva komponenter illustreras som grona, inaktiva komponenter illustreras som grd.
Glutamin forkortas Gln, leucin forkortas Leu och en blandning av olika aminosyror, inklusive glu-
tamin, forkortas AS.

Ett GAP &r ett protein med formagan att hydrolysera GTP till GDP. I figur 1 illustreras tva
proteiner med denna funktion uppstroms om TORCI, Lst7/Lst4 och SEACIT [15]. Lst7/Lst4
paverkas av olika aminosyror, inklusive glutamin, och agerar som GAP pa Gtr2 vilket gynnar
den aktiva konformationen av EGOC [16]. Omvént giller for Gtrl, dar ett GAP istallet gynnar
den inaktiva konformationen. Dérfér stimulerar aminosyrasignaler SEACAT, som da foljaktligen
hindrar SEACIT fran att agera som GAP pa Gtrl via en okdnd mekanism [14, 17]. Det &r &ven
kiint att Lst7/Lst4 &r involverat i en feedback-reglering av Tor-komplexet, vilket kan fosforylera
Lst7/Lst4 nér det ar aktivt. Fosforylering far Lst7/Lst4 att dissociera fran vakuolen s att det
inte kan interagera med EGOC. Detta leder till minskad aktivitet hos EGOC och saledes minskad
aktivitet hos TORC1 [18].

En GEF har istéllet funktionen att f& GDP bundna till sma GTPaser att dissociera, vilket moj-
liggor att GTP kan binda in istéllet. Eftersom Vam6 agerar som GEF pé Gtrl gynnas den aktiva
konformationen av EGOC och dérmed &ven TORC1 d& Vam6 &r nérvarande [19, 20]. Det finns
dock proteiner uppstréms om EGOC som varken uppvisar GAP- eller GEF-effekt, till exempel
Leucyl-tRNA-syntetas (LeuRS) som nér det paverkas av aminosyran leucin direkt binder in till
Gtrl och aktiverar EGOC [2, 21]. Det har &ven visats att glutamin kan aktivera TORCI1 direkt
utan att ga via EGOC, men hur detta gar till &r inte kiint [2, 5]. Overlag r det manga mekanismer
involverade i ovan ndmnda processer som #nnu ej ar kinda [2, 17, 22].

Mer kint dr hur TORC1 paverkar andra proteiner och vilka effekter detta har pa organismens
funktion. Exempel p& funktioner som regleras av TORC1 &r proteinsyntes, aminosyraupptag och
autofagi. Autofagi innebdr nedbrytning och atervinning av dysfunktionella cellkomponenter. Prote-
inet Atgl3 medverkar i denna process och nedregleras av TORC1 genom hyperfosforylering. Detta
hindrar Atgl3 fran att samverka med andra Atg-proteiner for att inducera autofagi [23, 24, 25].
TORCI1 é&r aktivt nédr aminosyratillgangen &r god, vilket innebér att Atgl3 inaktiveras i detta
forhallande [23, 24, 25]. Detta kan tolkas som att nér det finns gott om néring behdver inte cellen
bryta ned sig sjalv for att Gverleva.

TORCI reglerar &ven syntes av mer aminosyror i cellen genom proteinet Tap42. Detta &r en
cellfunktion som blir éverflodig vid god aminosyratillgang. TORC1 aktiverar Tap42 genom fosfo-
rylering. Tap42 nedreglerar sedan aktiviteten av proteinfosfatas typ 2A (PP2A) genom att binda in
till denna. Detta leder bland annat till defosforylering av vissa transkriptionsfaktorer och déarmed
transkription av diverse proteiner [4, 26, 27].

Som tidigare namnt & TORC1 &ven involverad i reglering av proteinsyntes. Regleringen sker ge-
nom Serin/Treonin-kinaset Sch9, som aktiveras nér det fosforyleras av TORC1 [4, 28, 29]. Nar Sch9
ar aktivt medverkar det i uppreglering av translation, aktivitet av RNA polymeras III (vilket sker
genom deaktivering av RNA pol IIl-repressorn Mafl) och ribosomsyntes. Aktivt Sch9 nedreglerar



aven intride i GO-fas, cellens vilotillstind, samt aktiviteten av RNA pol I [4, 30, 31]. Med andra
ord resulterar ett aktivt Sch9 i uppreglering av proteinsyntes och celltillvixt. Ur ett aldrandeper-
spektiv ar detta intressant att undersoka da en cells tillvaxt dr direkt korrelerad till dess aldrande

32].

Utover de ovan ndmnda funktionerna reglerar TORC1 ytterligare intracelluldra processer, vilka ej
illustreras i figur 1 [33, 34]. Aktiviteten hos TORC1 beror dven av andra stimuli &n aminosyror,
sdsom glukostillgdng [35]. Med andra ord kan det konstateras att TORCI &r en mycket central
komponent fér manga funktioner i cellen, vilka alla &r intressanta att understka nérmare. Utifran
syftet att underséka hur TORC1 reglerar protein- och ribosomsyntes blir det dock framst intressant
att studera TORC1:s reglering av Sch9. Ett verktyg for att géra detta adr matematisk modellering,
vilket kan anvéndas for att fylla luckorna dér rent experimentella metoder ar otillrackliga.

3.3 Dynamisk modellering av biologiska nitverk

Dynamisk modellering kan anvéndas for att beskriva biologiska nétverk in silico. Det gér det mojligt
att beskriva hur koncentrationer av inblandade komponenter samt utsignaler fran systemet dndras
over tid. Vid korrekt applicering &r det ett verktyg som tillater en djupare insikt i strukturen och
dynamiken hos reaktionsvigar [36, 37].

3.3.1 Dynamisk modell av ODE:er

En dynamisk modell av ett biologiskt system beskriver hur koncentrationen av olika komponenter
i systemet dndras 6ver tid vid en given insignal. Ordinéra differentialekvationer, ODE:er, anvinds
ofta for att konstruera denna typ av modell. De beskriver da koncentrationsdndringen av respek-
tive dmne i reaktionsvigen, vilket kan skrivas som %7 dar x ar koncentrationen av d&mnet. I ett
metaboliskt ndtverk kan ett &mne vara inblandat i flera reaktioner, vilket innebér att &mnet bade
bildas och foérbrukas med avseende pa olika hastigheter v. Hastigheterna stélls upp via massver-
kans lag som beskriver villkoren for kemisk jamvikt for en reaktion [37, 38, 39]. Denna jamvikt
beror av koncentrationerna av de inblandade &mnena samt en hastighetskonstant, k, for respektive
reaktion. Koncentrationsberoendet kommer fran att de reagerande molekylerna maste motas for
att en reaktion ska ske. Sannolikheten for att tva reagerande molekyler mots &r proportionell mot
koncentrationen av de reagerande dmnena och dirav blir reaktionshastigheten proportionell mot
koncentrationerna [37, 39]. Hastighetskonstanten ger forhéllandet mellan hastigheten med vilken
en reaktion sker och koncentrationerna av de inblandade &mnena. Konstanten kan bestdmmas ex-
perimentellt, men dr mycket beroende av faktorer sdsom temperatur och tryck [40]. Ett problem
med experimentell bestdmning av hastighetskonstanter uppstar om reaktionerna ingar i ett stérre
system av reaktioner, sasom signalvigar som TOR. I dessa fall kan det vara svart att undersoka
hastighetskonstanten for en specifik reaktion i systemet laborativt. Ett alternativt tillvigagangssatt
ar da att in silico skatta parametrarna for ett system av uppstéllda reaktioner.

I modellen stélls ODE:erna upp som en summa av de hastigheter med vilka ett &mne bildas
respektive forbrukas [37, 39]. Tag exempelvis den reversibla reaktionen nedan:

k
X1 -|— X9 ﬁkl' X3 (1)
2

Amne 21 och 25 konsumeras och d&mne z5 bildas i en reaktion med hastighetskonstanten k;. Med
avseende pa ko sker det omvinda. Hastigheten, v, med vilken en reaktion sker beror pa hastig-
hetskonstantens storlek samt pa koncentrationen av de &mnen som reagerar [37]. Som exempel pa
detta stélls reaktionshastigheterna for reaktionen i ekvation (1) upp nedan.

v = k12122

(2)

vy = ko3



I ett system av reaktioner, sdsom signalvigen TOR, bildas och férbrukas en komponent med mer &n
en reaktion. Den totala forédndringen av koncentration i tiden fér en komponent x, skrivs darmed
generellt som summan av alla hastigheter med vilka &mnet bildas eller férbrukas. I summan tas
hénsyn till den stokiometriska koefficienten, n;,, for respektive reaktionshastighet. Index j anger
vilken hastighet den stokiometriska koefficienten tillhér och a anger vilket &mne som behandlas.
Den stokiometriska koefficienten beskriver om dmmnet bildas eller férbrukas, samt hur mycket av
dmnet som ingar i respektive reaktion. For ett d&mne x, som ingar i totalt b reaktioner stélls
summan upp nedan [37, 39].

dx,
dt

b
= N1gV1 + NogV2 + ... + NpaUp = anvi = ga(x, Kk, t) (3)
i=1

Notera att ODE:n &r en funktion av tillstanden, hastighetskonstanterna och tiden. Genom att
sammanstilla ODE:erna for de &mnen som ingar i en signalvig &r det mdjligt att skapa en modell
av hur koncentrationen av respektive &mne med tiden. For ett generellt reaktionssystem med ¢
ingdende &mnen far modellen foljande struktur

dxl
— = k.t
dt 91(X, B} )
dx
d—Q =go(x, k, t)
t (4)
dx
ditc =g.(x,k, 1)

Detta ar hur en generell modell av en signalvag stélls upp, det ar ocksa det tillvigagangssatt som
anvands for att stdlla upp modellen av TOR.

3.3.2 Systembiologimetoden

Systembiologimetoden appliceras ofta vid modellering av biologiska nétverk, da metoden bygger
pa att modellering sker parallellt med laborativa experiment i en iterativ process [37, 41|. Denna
process tillater konstruktionen av integrativa modeller som beskriver biologiska nétverk, sasom
signalviigar eller metaboliska processer, vil [41].

Forsta steget i processen ér att en modell konstrueras utifran vad som tidigare &r kiint om ett system
av intresse. Utsignaler fran modellen, i form av koncentrationer, anpassas sedan mot experimentella
uppmétta utsignaler fran celler via ett parameteruppskattningsprogram. Hur detta sker beskrivs i
avsnitt 3.4. Utifran resultatet fran parameteruppskattningsprogrammet modifieras modellen for att
béttre kunna beskriva den experimentella datan. Den modifierade modellen testas sedan pa samma
sitt mot experimentell data och processen upprepas [37]. De modifieringar som gors i modellen
kan exempelvis vara att olika alternativa reaktioner och komponenter laggs till, eller att modellens
omfattning justeras [37]. Detta fortgar till den punkt da modellen kan anses vara verifierad, det vill
sdga d& den utan modifikation kan beskriva en ny uppséttning av experimentell data. Inom medicin
kan verifierade modeller anvéndas for att forstd mekanismen av nya likemedel [36, 42].

Den iterativa processen, dér modellen stegvis modifieras for att beskriva métdata, ar ocksa det som
mojliggor okad forstaelse for reaktionsvigens struktur och dynamik. Tag exempelvis ett fall da delar
av en signalvig ar okédnda. D& kan det faktum att modellens utsignal béttre eller sdmre beskriver
métdatan ndr komponenter ldggs till i eller tas bort fran modellen anvéndas for att battre forsta hur
reaktionsvigen dr uppbyggd [37, 41]. P4 si sétt kan systembiologimetoden anvindas for att gora
vélriktade gissningar vid undersokning av strukturen av signalvigar, vilket minskar den méngd
laborativt arbete som kravs. Jamfort med en ren experimentell metod kan systembiologimetoden



dérmed sdgas vara mer kostnads- och tidseffektiv. I denna studien utférdes dock inga experiment,
utan all métdata hamtades fran litteratur.

3.3.3 Forenkling av en dynamisk modell av ODE:er

For att en korrekt modell ska kunna stéllas upp krdvs dock ocksa att avgrdnsningar gors av
modellen. Detta ar viktigt da det &r svart for parametersuppskattningsprogrammet att identifiera
det sanna vérdet for respektive hastighetskonstant om antalet ar f6r stort. Med det sanna virdet
menas den enda parameteruppséittningen som genererar modellens utsignal, vilket ar viktigt for
att modellen ska kunna anvéndas for korrekta prediktioner. Avgransningar av en modell anvinds
dédrmed for att minska omfattningen av denna. Det kan till exempel innebéra att endast effekten
av en specifik insignal modelleras, att fokus endast ligger pa en specifik utsignal eller att delar
av reaktionsvigen utesluts beroende pé vilken information som finns tillgénglig [37]. Forenklingar
kan ocksa goras i modellen genom att reaktioner ladggs samman till en reaktion med gemensam
hastighetskonstant under vissa antaganden [37]. Detta ar ett mojligt antagande vid modellering
av signalvigar, da det kan antas att koncentrationerna &ar laga for de ingdende komponenterna i
systemet [37].

3.4 Parameteruppskattning

For att anpassa en ODE-modell av TOR efter verkligheten anviands ett falt inom matematiken
kallat parameteruppskattning [43]. Syftet inom detta filt dr att med hjélp av métdata fran ett
system anpassa de okinda parametervirdena i systemet sddant att modellen sa bra som mojligt
beskriver datan. I fallet med denna studie ar systemet TOR som beskrivs av en ODE-modell,
som den i ekvation (4), och méalet med parameteruppskattningen &r att skatta de okénda has-
tighetskonstanterna ki, ks, ..., ky,, vilket med vektornotation kan formuleras som att skatta den
okénda parametervektorn k € R™. Da det i denna studie endast finns métdata fér en kompo-
nent i signalviigen kommer foljande punkter fokusera pa att anpassa k efter en utsignalsvektor
y = (y(tl), y(ta),. .. ,y(tm)) € R™ som innehaller métdata i m tidpunkter, &ven om metoderna
som diskuteras gar att generalisera till fallet med métdata for flertalet utsignaler [43].

Nér det kommer till att skatta parametervektorn k efter métdatan y finns det flertalet metoder.
En mojlig, men dock ineffektiv, metod ar att slumpvis generera parametervirden tills att den simu-
lerade utsignalen for métdatan g(k,¢) uppnér en bra anpassning. Ett effektivare tillvigagangsitt
ar att omvandla problemet till ett optimeringsproblem. Gors antagandet att skillnaden €; mellan
métdata och modellvirde for varje tidpunkt dr normalférdelat enligt €; = y(¢;) —9(k, t;) ~ N(0,07)
och att varje observation pa felet ¢; dr oberoende gar det, givet en parametervektor k, att definiera
en likelihood-funktion L(elk) [43] enligt:

L) =] ! emp<_ (y(t:) ;gék’ti)) ) (5)

Likelihood-funktionen &r ett matt pa hur sannolik en parameteruppsittning ar. Att maximera den
med avseende pa k resulterar darfor i den parametervektor som gor de observerade virdena y sa
sannolika som mojligt, med andra ord erhélls den parameteruppséattning som bést beskriver datan
[43]. For att underldtta maximeringen av ekvation (5) anvinds att problemet dr ekvivalent med
att minimera [43] fljande viktade kostnadsfunktion f :R™ — R:

m
N 2
f(k) = Z (wily(t:) — (k. t:)) (6)
i=1
Dér w; idealt ges av w; = 1/ O’Z-Q, eller om variansen inte ar kind w; = Ui déar ; ar en skattning
av variansen [43]. Vid avsaknad av tillforlitlig information kring variansen borde den antagas vara
konstant och vikterna bor sédttas till w; = 1 for alla tidpunkter ¢ [43].



Att minimera kostnadsfunktionen f(k) kriaver numeriska metoder. Anledningen till detta grundar
sig bland annat i att g(k,t) ges av att 16sa det icke-linjira ODE-systemet i ekvation (4), vilket
i de flesta fall 4r omdjligt analytiskt [44]. Minimeringen utfors darfér med en lokalt verkande
nedatgaende algoritm. En sddan bestar av foljande fem steg [45]:

0. Bestam en startpunkt ko € R™. Satt iterationsflaggan N = 0.

Vilj en nedatgaende riktning py € R™.

Vilj en steglangd ay > 0 sddant att f(kn + anp) < f(kn) géller.
Lat ky4+1 = ky + axpn.

-~ W o=

Om ett termineringsvillkor uppfylls, stanna. Annars 1at N = N + 1 och ga tillbaka till steg
1.

Valda tillvigagangsatt for steg ett och fyra i denna studie diskuteras i de kommande styckena. Steg
tva diskuteras senare i avsnitt 4.2, implementering av nedatgaende algoritm.

I en nedatgaende algoritm finns flertalet olika metoder for att vélja sokriktningen p. En mdjlig
metod &r steepest descent i vilken p ges av p = =V f(k), dir Vf(k) € R™ ar gradienten till
kostnadsfunktionen [46]. Fordelen med denna metod &r att den &r robust, men en betydlig nackdel
ar att den ofta konvergerar langsamt mot ett minimum [43, 46]. Med konvergeringshastighet i

atanke dr darfor Newtons metod lampligare dér p bestdms genom att 16sa foljande ekvationssytem
[46]:

Hp = —Vf(k) (7)

Dar H € R™ "™ &r hessianen till kostnadsfunktionen. Det finns dock en nackdel med Newtons
metod och det &r att H ofta dr véldigt kostnadskridvande att berdkna [46]. En tredje metod som
kringgar detta problem, och som huvudsakligen anvinds i denna studie, dr quasi-Newtons metod
[46]. Fordelen med denna metod &r att istdllet for att anvinda H vid berékning av p anvénds en
hessianapproximation H € R"*" Ytterligare genom att dnda innehélla en approximation av H tar
den fortfarande hénsyn till kostnadsfunktionens lokala utseende och konvergerar oftast snabbare
an steepest descent [43, 46].

For att kunna bestdmma sckriktningen p med quasi-Newtons metod méaste Hoch Vf (k) beréknas.
I bilaga A visas att H och V f(k) ges av foljande kompakta matrisuttryck:
Vfk) = —24T (k)Wr(k) H =2AT (k)W A(k) (8)

Dér ett element i residualvektorn r(k) € R™ ges av r; = y(t;) — 9(k, t;). Matriserna A(k) € R™*"
och W € R™*™ ges av:

29 (k,t1) 99 (k,t1) L oalkty)
k1 ko Okn w1 0 0
09 (kits) 09 (kt2) L g(Ki) 0 wy e 0
Ar =| ™ o _ o W= o ()
Oltn)  Oplctm) . O30im) o 0 - w
Ok Oko Ok

Utifrén uttrycket av A(k) framgar det att de partiella derivatorna méste beriknas. En mojlig

metod, vilken anvinds i denna studie, dr att anvéinda finita differenser dar den partiella derivatan
09(k,t;)
ok,

i

approximeras enligt:

09k, t;)  glkr, ... ki+0,... . kn,t;) —Glk1, ..., kis... kn,tj)

~
~

Ok; 0

(10)



Det finns dock ett problem med att anvinda ekvation (10), vilket &r valet av steglingd §. Proble-
matiken grundar sig att parametrarna i biologiska modeller kan variera kraftigt vilket gor att ett
varde pa ¢ som approximerar derivatan bra for en parameter approximerar derivatan daligt for &n
annan. Trots dessa problem gar det att visa att valet § = ,/eps, dér eps dr maskintoleransen, resul-
terar i en bra approximation [47]. Med detta val av steglingd blir ekvation (10) likvirdig med en
vanlig, vil fungerande, approximationsmetod som grundar sig pa anvindandet av kedjeregeln, som
i denna studie inte anvinds Over finita differenser eftersom den kréver mer arbete att implementera
i MATLAB [43].

Att, med hjilp av differenskvoten i ekvation (10), enbart bestdmma sokriktningen p via quasi-
Newtons metod i ekvation (7) kan dock vara problematiskt. Tv& mojliga problem som kan péverka
p ér att H &r negativt definit och att H har ett hdgt konditionstal n(ﬁ[ ). Det forsta problemet
grundar sig att quasi-Newtons endast soker efter lokala extrempunkter och dérav kan en uppét-
gaende riktning erhallas ur ekvation (7) [46]. Ar H negativt definit (H < 0) erhélls garanteras en
uppatgaende riktning, medan om H = 0 erhalls en nedatgaende riktning [46]. Det andra problemet,
konditionstalet hos H, x(H), ér ett matt pa hur avrundningar i till exempel MATLAB paverkar
1sningen av ekvationssystemet i ekvation (7) [45]. Ett stort x(H) &r en indikation pa att numeris-
ka problem kan uppsta och att l6sningen blir inexakt, konsekvensen av detta blir att den erhallna
sOkriktningen p nédvéandigtvis inte &r nedatgaende. Sammantaget behéver bada dessa problem tas
hénsyn till vid implementering, hur det gors i denna studie redovisas i avsnitt 4.2.

Forutom en metod for att bestdmma sokriktningen p behdver en nedéatgéende algoritm ocksa
lampliga termineringsvillkor [46]. Huvudsyftet med dessa dr att avgora om algoritmen &r néra ett
minimum och om s& &r fallet avbryta sokningen. I denna studie anvénds tre villkor, konstruerade
att undvika skalningsproblem hos k, f(k) och V f(k) [46]. Villkoren &r:

L IVf(kn)| < er(1+ |f(kn)|, €1 > 0 litet
2. f(kN—l) — f(kN) < 62(1 + |f(k1\/)|)7 €2 > 0 litet
3. Hkal — kNH < 63(1 + ||kNH), €3 > 0 litet

Dér ||-|| &r Lo-normen. Termineringsvillkor 1 uppfylls om gradienten &r néra noll, villkoret grundar
sig i att om V f(k) = 0 s& befinner sig s6kningen néra en stationédr punkt [46]. Villkor 2 uppfylls
om kostnadsfunktionen f(k) &ar plan, medan villkor 3 avbryter stkningen givet att vildigt smé
steg tas i parameterrummet, bada dessa &r indikationer pa att algoritmen stegar runt ett mini-
mum [46]|. Samtliga termineringsvillkor avbryter sokningen oavsett om minimumet &r lokalt eller
globalt. Konsekvensen blir att den beskrivna nedéatgaende algoritmen &ar lokal och endast soker
efter minimum néra startgissningen. Hur de tre villkoren implementeras diskuteras senare i avsnitt
4.2.

3.5 Identifierbarhet

Vid parameteruppskattning av en ODE-modell som den i ekvation (4) &r en viktig fragestéllning
hur bra, och med vilken precision, kan parametrarna bestdimmas? Denna fragestéllning &r relevant,
eftersom om parametrarna inte kan skattas med hog precision sa &ar det en indikation pa att dven
om en modell beskriver formen pa datan bra s& ldmpar sig den inte {or forutsigelser [44]. Ett sitt
att besvara fragestéllningen ar att underséka om en modell dr numeriskt identifierbar (NT) [43].
Att en modell &r NI innebér att modellparametrarna kan kvantifieras utifran en verklig, begrénsad,
méngd variant data [43]. I fallet med denna studie betyder det att en ODE-modell av TOR &r NI
om parametrarna ki, ks, ..., k, kan bestimmas utifran den tillgéngliga métdatan (se avsnitt 4.1)
med god precision.

Praktiskt underséks NI genom att berdkna parameterkovariansmatrisen COV (k) [43]. I fallet med
en icke-linjir ODE-modell som den i ekvation (4) gir det dock inte att berdkna COV(k), utan
den uppskattas utifran hessianapproximationen H i ekvation (8). Uppskattningen #r baserad pa
att H ~ F(k), dir F #r Fisher information matrix [43]. Cramér-Rao sats ger sedan att F~! utgor
en ligre griins till COV(k) enligt; F~1(k) < COV(k) [43]. Sammantaget resulterar allt detta i att

en lagre grins for kovariansmatrisen, COV,,;,, (k), kan approximeras enligt:



02 (kl) COVimin (kla k2) T COVimin (kla kn)

min
H™ '~ COVpin = COme.(kz, ) 072,”47%(/@) COVmin.(k27 fin) (11)
COVmin(kn, kl) COVmin (kn7 kg) cee 072nin (kn)

Utifran ekvation (11) kan NI understkas genom att studera variansen och korrelationen hos pa-
rametrarna. Variansen for de skilda parametrarna erhalls fran diagonalelementen i H~'. Ett hogt
viarde pa variansen hos en parameter indikerar 1ag precision hos det skattade vérdet, med andra
ord dr parametern inte NI [43]. Korrelationen mellan parametrarna, CORR(k;, k;), kan erhallas
genom att normera varje element 1{]7;1 med produkten lffijl x H ];1 Ett hogt korrelationsvérde
nira 1 mellan parametrar &r en indikation pa linjart beroende mellan dessa, féljden av detta ar
att om en parameter dndras lite si dndras de korrelerade parametrarna ocksa [44]. En konsekvens
av detta blir att en &ndring i matdatan kan resultera i en helt annorlunda parameteruppséttning,
vilket indikerar att parametrarna inte skattas med god precision och dédrav dr modellen inte NI

[44].

4 Metod

I detta avsnitt beskrivs hur arbetet har genomforts. Forst beskrivs den data som behévdes under
arbetet, samt hur denna samlades in. Déarefter redovisas parameteruppskattningsprogrammet samt
hur detta implementerades.

4.1 Datainhdmtning

Losning av ett ODE-system, som det i ekvation (4), forutséitter att initialvirden &r kénda for
varje ODE. P& grund av detta krivs datainhdmtning for alla ingdende komponenter i modellen.
For att uppskatta initialkoncentrationer inhdmtades data O6ver den totala méngden av respekti-
ve komponent i cellen. Denna data hdmtades fran databasen Saccharomyces Genome Database.
Uppskattningen av initialkoncentrationerna gjordes utifran olika antaganden som varierade fran
komponent till komponent. Eftersom de inhdmtade totalkoncentrationerna géller for hela cellen
gjordes det antaganden om hur stor andel av den totala koncentrationen som &r tillgdnglig for
TOR och inte tar del andra reaktioner. Eftersom ett ODE-system av TOR, som det i ekvation
(4), 16ses numeriskt krivs dven startgissningar for alla parametervirden ki, ks, . .., k,. Som rikt-
maérke for vissa startgissningar anviindes parametervirden fran en publicerad modell 6ver mTOR
av Dalle Pezze et al. [48] medan andra startgissningar gjordes godtyckligt i rimliga storleksord-
ningar. Tillférseln av glutamin kunde bestdmmas utifran data fran arbete av Stracka et al. [5].
Datan som erholls var den intracelluldra koncentrationsforandringen med avseende pé koncentra-
tionen vid tiden noll vid olika tidpunkter. Dérpa gjordes en linjir anpassning for att bestdmma en
inflédeskonstant, se bilaga C.

For att parameteruppskattningsprogrammet ska kunna skatta alla parameterviarden kravs det, som
diskuterat i avsnitt 3.4, en uppmétt utsignalsvektor y med méatvarden i m tidpunkter. Utsignalen
som anvéinds i denna studie dr koncentrationen av fosforylerat Sch9, det vill siga aktivt Sch9.
Eftersom modellen har ett fokus pa reglering av TORC1 i respons till aminosyran glutamin sa
behdver tidserien 6ver aktivt Sch9 komma fran experiment med samma fokus. Efter omfattande
litteraturstudier kunde lampliga tidserier extraheras ur arbete av Stracka et al. [5], se figur 2. En
tidserie erholls for andelen fosforylerat Sch9 for wild type och bortkopplat EGO-komplex respektive.
Dessa tidserier tilldt en uppdelning av modellen i tva moduler som diskuteras nérmare i avsnitt 5.1.
Tidserier extraherades ur presenterade grafer i Stracka et al. [5] med hjilp av det web-baserade
grafverktyget WebPlotDigitizer. I figur 2a visas en tidserie foér fosforylering av Sch9 da EGO-
komplexet ar bortkopplat och i figur 2b visas en tidserie for fosforylering av Sch9 i wild type
jast.



250 250
E -
200 200 PR
- e
[ B .-t
’,‘ (% e

150 - 150y XX X
o s o T ‘
@D - @D ’
= s = 1 /
f?) )<' 5 : 'I

100 . 100 fr e !

s % *
.
, s
x 50
50 .-
-
% = = XXX
0 ‘ ‘ . ‘ . 0 | | ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30 0 10 15 20 25 30
Tid [min] Tid [min]

(a) Tidserie 1

(b) Tidserie 2

Figur 2: De experimentella matdataserierna som modul 1 (a) och modul 2 (b) konstruerades for
att aterspegla. Tidserie 1 visar halten av fosforylerat Sch9 da EGO-komplexet var bortkopplat och
tidserie 2 visar halten av fosforylerat Sch9 for wild type.

4.2 Implementering av nedatgaende algoritm

For att kunna anpassa en ODE-modell av TOR efter verkligheten skrevs ett parameteruppskatt-
ningsprogram i MATLAB. Koden, tillsammans med en forklaring 6ver funktion och samverkan
hos de olika filerna och funktionerna i programmet, redovisas i bilaga D. Huvudfunktionen for
programmet &r att via en nedatgaende algoritm, beskriven i avsnitt 3.4, bestdmma den parame-
teruppséattning som minimerar kostnadsfunktionen f(k) i ekvation (6). Vid sidan av detta berdknar
programmet ocksd kovarians- och korrelationsmatrisen i syfte att avgora identifierbarheten hos en
modell. T algoritm 1 presenteras ett flodesschema Gver huvudfunktionsfilen MQNR (Modified quasi-
Newton Raphson) som utfor sjilva minimeringen av ekvation (6). I de kommande styckena kommer
utvalda delar av algoritm 1 presenteras nérmare.

Algoritm 1 behover flertalet inmatningar, se rad 2, for att berikna den parameteruppsittning
k € R™ som minimerar f(k). Den forsta inmatningen ar en startpunkt i parameterrummet k;,,
varifran algoritmen sedan bestdmmer en sokriktning p och bérjar stega mot ett minimum. Den
andra inmatningen, Iy, &r en vektor innehallande alla begynnelsevirden for komponenterna i den
modell som parameteruppskattas. Dessa kravs for att 16sa systemet av ODE:er for den aktuella
modellen vilket gérs med ODE45 i MATLAB. Utifran l6sningen beriknas sedan den simulera-
de utsginalen §(k,t). De tva sista inmatningarna y,, och t,, ar vektorer innehéllande matdatan
respektive vilka tidpunkter méitdatan hadmtades vid. Bada dessa krédvs for att kunna berédkna resi-
dualerna r; =y, (t;) — (k. t;), vilka sedan krévs for att bersikna f(k), V (k) och H. Anledningen
till att tidsvektorn t,, krdvs vid berdkning av residualerna &r att virdet pa den simulerade utsig-
nalen ¢ behovs i tidpunkter som métdatan finns tillgdnglig vid. ODE-16sare i MATLAB I6ser dock
inte ODE:er for specifika tidpunkter och ddrav anvéinds t,, for att interpolera fram ett virde pa ¢
i tidpunkterna métdatan finns tillgénglig vid.

Totalt har algoritm 1 tva villkor som resulterar i att sokningen efter minimum avbryts. Den férsta
brytpunkten &r via for-loopen i rad 4, dir sékningen termineras och ett meddelande skrivs ut om
mer én 100 iterationer utfors. Syftet med att lata programmet arbeta under for-loop, vars lingd kan
modifieras, grundar sig i att en parameteruppskattning inte ska ta orimligt lang tid, vilket annars
skulle kunna hénda vid daligt val av startgissning. Det andra villkoret som avbryter s6kningen ar
att minst tva av de tre termineringsvillkoren presenterade i avsnitt 3.4 uppfylls. Anledningen till
att minst tva villkor maste uppfyllas beror pa att uppfyllandet av bara ett villkor inte garanterar
ett minimum, medan tva villkor dr en mycket starkare indikation pa att sokningen &r néra ett
minimum [46].

Férutom tva brytpunkter har programmet tva metoder for att bestdmma p. Fran rad 13 i algoritm

1 framgar det att om om H &r positivt definit och att konditionstalet x(H) understiger en viss tole-
rans anvands quasi-Newtons metod. Uppfylls inte dessa garanteras inte att p dr nedatgaende, och
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ddarmed anvénds istéllet steepest descent, som &ar langsammare men mer robust [43]. Oavsett val av
sokriktning behéver A(k) i ekvation (9) beréiknas, vilket gors genom att utvirdera i differenskvoten
ekvation (10) for alla parametrar och tidpunkter.

Algoritm 1 Parameteruppskattning av k for TOR

1: Udata:
k e R”
2: Indata:
kin € R", v, € R™, t,, € R™, Iy, € RY och t;,; € R?
3: Initialisera:
k < Kjn, Njy < v
4: for v=0:1:100 do

5: Modelvirden och residualer: Berikna modellvardena 4,, € R™ och residualvektorn
r(k) e R™
6: Kinslighetsmatris: Berékna kénslighetsmatrisen A(k) € R™*".

7: Berdkna gradient och kostnadsfunktion: Berikna f(k) € Ry och Vf(k) € R™ enligt:

Vf(k) = —2A(k) " Wr(k)

8: if Minst tva av tre termineringsvilkor uppfylls then

9: Break

10: end if

11: Hessianapprozimation: Beridkna hessianapproximationen H € R™*™ enligt:

H(k) = 2A(k)"W A(k)

12: Sékriktning: Berdkna sokriktningen p € R™ genom:

13: if H(k) = 0 and x(H) < ¢ then

14: Quasi-Newtons metod: A(k)WA(k)Tp = A(k)Wr(k)
15: else

16: Steepest descent: p = —V f(k)

17: end if

18: Steglingd: Definierar intialt steglinden o € R som « < 2.

19: Uppdatera parameter: Satt k;; < k och d <— 1 och uppdatera k enligt:
20: while d > 0 do

e
e —
2

k ki + ap
d <+ f(k) — f(kit)

21: end while
22: end for
return k

Val av stegldnd « for en sokriktning p sker via en enkel procedur som presenteras i rad 18 till 21 i
algoritm 1. Processen dr sadan att forst definieras o = 1, med detta o beréiknas dérefter differensen
d = f(kn + anp) — f(kn). Ar d negativ, vilket indikerar att det nya kostnadsfunktionsvirdet #r
mindre dn det gamla, véljs « som steglingd. Blir d ddremot positiv véljs ett nytt « enligt o = /2
och processen upprepas. Denna process med att successivt halvera o pagar till dess att ett negativt d
erhélls. Den implementerade metoden i programmet ar simpel, och det finns andra mer avancerade
for val steglingd [46], men i denna studie fungerar denna metod effektivt och anvéinds darfor.
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5 Resultat

Utifran den tillgdngliga informationen i teorin skapades en modell av hur TORC1 reglerar protein-
och ribosomsyntes i cellen. Modellen delades upp i mindre delar, kallade moduler, for vilka hastig-
hetskonstanterna skattades via parameterskattningsprogrammet. I det kommande avsnittet redo-
visas den modell som konstruerats och dess moduler, samt resultatet fran parameteruppskattning-
en.

5.1 Foreslagen modell

Utifran syftet att underséka hur protein- och ribosomsyntes regleras av TORC1 vid en insignal av
glutamin (Gln) konstrueras modellen som visas i figur 3 nedan. Modellen stélls upp utifran vad
som tidigare &r kdnt om signalvigen, vilket presenteras i avsnitt 3.2. I den féreslagna modellen
regleras aktiviteten av TORC1 av tva skilda mekanismer, vilka bada aktiveras av glutamin. Den
ena dr direktaktivering av glutamin och den andra &r aktivering via aktivt EGOC. Aktiviteten
av EGOC uppregleras av glutamin och nedregleras av aktivt Sch9 (Sch9p). Detta resulterar i en
feedbackinhibering av EGOC beroende pa halten av Sch9p, dér det inhiberade EGOC ldmnar
reaktionsvigen.

Glutaminhalten regleras av en tillflodes- respektive bortflodeshastighet. Bortflodestermen beror av
den totala halten glutamin i cellen och beskriver det glutamin som konsumeras i andra cellulé-
ra processer. Tillflodet av glutamin beskrivs endast av en konstant. Detta baseras pa den data
som redovisas i bilaga C, dir det kan utldsas att den intracelluldra koncentrationen av glutamin
Okar linjért under de foérsta nio minuterna. Nedstroms av TORC1 ligger fokus endast pa aktive-
ring av Sch9 som sker via TORCla. Detta da Sch9 &r den komponent i signalvigen som reglerar
cellfunktionerna av intresse.

z1 = [Gln] vy =k lV
29 = [TORC1] Inaktiv. w2 = kawyma B
xg = [TORC1] Aktiv vg = kg lEl v,
xy = [Seh9) vg = kqx3ag N ~N
x5 = [SchIp] vs = ksxs v
rg = [EGOC] Inaktiv vg = ker1T6 ‘B/
r7 = [EGOC] Aktiv v7 = kraq [Esoc | naktiv
s = [EGOC] Bort vg = kss B V‘l TV’
vg = koq lv1
v10 = Kk1oT7a2 @ v
v11 = k1173 Aktiv ~N
+ +
dt ' Inaktiv Inaktiv
daz:
sz =g — vy — V1o + V11 Vm\:\vn Vf//va
1r;
et Ug — U3 T V10 — Unn
;hf Aktiv
% =Us — U4 +
C
daxs
n =Uqg —Us
C
dag . ‘ V4l TVs

di
dxr )
dt

dag )
dt o

Figur 3: Den foreslagna modellen med tillhérande ODE:er och hastighetsuttryck. Totalt bestar

modellen av 8 komponenter vars ODE:er ges i nedre vinstra hérnet. Utéver detta har den foreslagna
modellen 11 okdnda hastighetskonstanter som behdver skattas.
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Den tillgéngliga halten av ett protein modelleras genom att alla former av proteinet inkluderas i
modellen. I detta fall innebdr det framst att bade den aktiva och den inaktiva formen av prote-
inet modelleras. For alla reaktioner finns en framét- och en bakathastighet som motsvarar bade
bildning och sonderfall av komponenterna. Genom att inkludera detta erhalls en modell med 8
komponenter, 11 hastigheter och 11 hastighetskonstanter vilket illustreras i figur 3. I figuren &r
dven hastighetsuttryck och ODE:er uppstéllda.

I avsnitt 3.3.3 togs det upp att antalet okdnda hastighetskonstanter &r en begrdnsande faktor vid
parameteruppskattning. Modellens 11 hastighetskonstanter 6verskrider det antal som kan skattas
med god numerisk identifierbarhet. Problemet kan dock kringgéas genom att modellen delas upp i
separata moduler, vilka &r mindre delar av en stor modell for vilka parametrarna skattas separat.
Genom att dela upp en storre modell i moduler blir antalet parametrar som skattas for respektive
modul farre och de kan ddarmed bestdmmas med hogre sikerhet. De skattade parametrarna fixeras
sedan nér modulerna sammankopplas till den totala modellen. Datan i figur 2a respektive 2b
tillater uppdelning i tva moduler. Den forsta av dessa beskriver endast den direkta aktiveringen av
TORCI1 via glutamin, och den andra beskriver hur TORC1 aktiveras bade via EGOC och direkt
av glutamin. De parametrar som skattas for den forsta modulen fixeras vid skattning av ovriga
parameterviarden i den andra modulen.

5.2 Forsta modulen

Den forsta modulen, illustrerad i figur 4, inklude-
rar endast den direkta aktiveringen av TORC1 be-
roende av glutamininfédet. Det innebér alltsé att
den korresponderande datan togs fram i S.cerevisiae
med inaktiverat EGOC. Detta resulterar i att den
modellerade modulen endast inkluderar 5 &mnen, 6
reaktioner och 6 hastighetskonstanter vilka ar upp-
stallda i bilaga B.

Via MQNR (parameteruppskattningsprogrammet) v,
uppskattades parametervirden for hastighetskon-
stanterna i forsta modulen. Datan som anvandes vid @ \Vi
kalibreringen kommer fran métningar i bagerijast +
med inaktiverat EGOC och presenteras i avsnitt
4.1. Resultatet av uppskattningen redovisas i figur 5 Inaktiv
i form av tva grafer, dar figur 5A visar kostnads- Vi/ /v
funktionen f(k) Gver antalet iterationer i MQNR 3
och figur 5B visar hur den simulerade utsignalen
9(t, k), som beskriver nivan av fosforylerat Sch9, an- Aktiv
passar sig efter métdatan. Mer specifikt visar figur +
5B hur g(t, k) 6ver iterationerna i MQNR, nér lin-
jerna fran blatt till orange, anpassar sig relativt vil
efter matdatan. Foljaktligen illustrerar detta resul- V“l TVS
tat att ODE-modellen av den foérsta modulen kan

o

fanga det grundliggande utseendet hos métdatan.

Anpassningen dr dock inte helt perfekt, utan den

modellerade kurvan avviker fortfarande en del fran

métdatan, vilket ytterligare illustreras av kostnads- Figur 4: Overblick av den forsta modulen.
funktionen i figur 5A. Pilar dr utmdalade for respektive reaktion och
ar mdarkta med motsvarande reaktionshastig-
het. De borttonade pilarna representerar re-
aktioner som beror av EGO-komplexet och
tas ddrav inte med i modul 1.

I syfte att undersdka identifierbarheten berdkna-
des kovarians- och korrelationsmatrisen for de skat-
tade parametrarna. Utifran kovariansmatrisen be-
riknades dérefter variationskoefficenterna (cv(k;) =
02 /k;), vars virden tillsammans med parametervir-
dena redovisas i tabell 2. Variationskoefficienterna,
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Figur 5: A) Vardet pd kostnadsfunktionen over antalet iterationer i MQNR for modul 1. B)

Anpassning av simulerade utsignalen g(k,t), i enhet antal foforylerade Sch9, efter mdtdatan (+)

for modul 1. Grafen visar hur §(k,t) med okande antal iterationer i MQNR, ndr firgen gar frin
blatt till orange, successivt anpassar sig battre efter mdatdatan.

vilka dr varianserna skalade med parametervirdena, analyseras istéllet for varianserna eftersom
det lattare mojliggér analys av parametrar med skild storleksordning. For variationskoefficenter
giller att om cu(k;) > 1 &r parametern inte identifierbar [43]. Med detta i atanke visar tabell 2
tydligt att variansen dr vildigt hog for parametrarna ko, k3, k4, k5, k. Den hoga variansen dr en
indikation pa att &ven om parametrarna bra beskriver formen hos datan, vilket visas i figur 5B, ar
osdkerheten hog och ddarmed noggrannheten lag hos de skattade parametrarna. Denna indikation
syns ocksé i korrelationsmatrisen som har féljande utseende:

1 024 041 -0.37 -0.37 0.31
0.24 1 0.98 -0.99 -0.99 1.00
0.41 0.98 1 -1.00 -1.00 0.99 (12)
-0.37 -0.99 -1.00 1 1.00 -1.00
-0.37 -0.99 -1.00 1.00 1 -1.00
031 099 0.99 -1.00 -1.00 1

COR(k) =

Korrelationsmatrisen visar pa hog korrelationen mellan samtliga parametrar da néstan samtliga
virden i matrisen &r ndra 1 eller —1. Sammantaget blir darfor resultatet fran identifierbarheten att
parametrarna inte har kunnat bestdmmas med hog noggrannhet och att modellen inte &r numeriskt
identifierbar.

Tabell 2: Parametervirden och variationskoefficienter for forsta modulen.

P ko ks ka ks kg
439 1.04 x 107° | 8.63x 1073 | 4.71 x 107 % 10.0 1.16 x 102
cv(ky) cv(ka) cv(ks) cv(ky) cv(ks) cv(ke)
48 x 1073 | 1.21 x 10° 8.0 x 104 42x 10T [ 28x 10T | 1.6 x 102

5.3 Alternativ modell av modul 1

Med maélet att undvika problemet med identifierbarheten skapades en alternativ modell av modul
1. Andringarna som gjordes var att tidskalan skalades om fran minuter till timmar, att en kvadrat
lades till pa deaktiveringen av TORC1 och att antalet okinda parametrar reducerades. Mer specifikt
reducerades parametrarna genom att hastighetskonstanterna for v, och vs i figur 3 sattes till samma
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viirde och att hastighetskonstanten for vy (k1) fixerades. Fixeringen av hastighetskonstanten ki,
som beskriver inflodet av glutamin, genomfordes utifran en linjar regression av den intracelluléra
glutaminhalten [5], se bilaga C. Kvadrattermen lades till pa vs sddant sitt att den nya hastigheten

blev v3 = ksz3, se bilaga B for fullstiindig modell. Motiveringen till #indringarna av modul 1
diskuteras i avsnitt 6.

Resultatet av anpassningen efter métdatan via MQNR fér den alternativa modellen av modul 1
redovisas i figur 6. Figur 6B visar tydligt att den parameterreducerande modellen anpassar sig bra
efter datan och att anpassningen &r véldigt lik den for modul 1 i figur 4. Detta aterspeglas i figur
6A dir kostnadsfunktionsvirdet f(k) for nar ett slutligt virdet pa cirka 630. Detta ar lite hogre
an i figur 5A dar det slutliga virdet ar cirka 570, men det &r &ndé en relativt liten skillnad med

tanke pa skalningen av y-axeln. Resultatet indikerar darfor att den alternativa modellen beskriver
datan néastintill likvardigt med den icke modifierade modellen.

A , <105 Kostnadsfunktion B 250 Parameteruppskattning
b
o
250 |
2l
é,’ 200
c L ¢ T
§ 2re a ]
< ° S 150 g
= @ g ﬁ
Ba5r @ 5
2 ? 8 # =
7 b Z 100 S
v 17 ¢ <
[}
1
) 50 +
05/ % ~4
%
0 4}
0 50 100 150 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
Iteration

Tid [h]

Figur 6: A) Virdet pd kostnadsfunktionen dver antalet iterationer i MQNR for alternativa model-
len av modul 1. B) Anpassning av simulerade utsignalen g(k,t), i enhet antal fosforylerade Sch,
efter matdatan (+) for alternativa modellen av modul 1. Grafen visar hur §(k,t) med ékande an-

tal iterationer i MQNR, ndr fargen gar fran bldtt till orange, likt modul 1 anpassar sig bra efter
mdtdatan.

Identifierbarheten hos den alternativa modellen understktes genom att berdkna korrelationsmatri-
sen och variationskoefficienterna. Variationskoefficienterna tillsammans med de optimerade para-
metervirdena redovisas i tabell 3, och det observeras att 6verlag ar varianserna lagre och darmed
bittre #n de i tabell 2. Aven om variansen #r ligre i denna modell &r den fortfarande hog for ki, ko

och k4. Detta indikerar att den reducerade modellen inte heller &r numeriskt identifierbar. Detta
stirks ytterligare av korrelationsmatrisen som har féljande utseende:

1 -1.00 -1.00 -0.98

-1.00 1 1.00 -0.98
COR(k) = -1.00  1.00 1 -0.99 (13)
-0.98 -0.98 -0.99 1

Korrelationsmatrisen visar att det rader hog korrelation eftersom korrelationen &r storre &n 0.95

for samtliga parametrar. Sammantaget blir dérfor resultatet att &ven om alternativa modellen &r
mer identifierbar &n modul 1 s& dr den dnda inte numeriskt identifierbar.
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Tabell 3: Parametervirden och variationskoefficienter for alternativa modellen av modul 1.

k1 ko ks ks
57x103 [ 21x1072 [ 28x10° T [ 22x 107!
cv(ky) cv(ke) cv(ks) cv(ky)
131 39.3 0.28 57.1

5.4 Andra modulen

Datan som anvénds for skattning av parametrar i mo-
dul 2, visad i figur 7, kommer fran métningar i bage-
rijast med aktivt EGOC och finns tillgdnglig i bilaga C.
Pa grund av detta inkluderar den andra modulen bada
aktiveringar, men med konstanta parameterviarden for
alla parametrar som skattats for den forsta modulen.
De okdnda parametrarna i modul 2 kan alltsd endast
skattas om ett resultat finns for parametrarna i modul
1. Ar detta resultat felaktigt paverkar det #ven resul-
tatet av parameteruppskattningen fér modul 2, da de
skattade hastighetskonstanterna for modul 1 antas vara
de sanna virdena for de ingdende reaktionerna.

Med de skattade parametervirdena fran modul 1 fixe-
rade ldmnar det totalt 6 hastighetskonstanter som ska
skattas av parameteruppskattningsalgoritmen. Totalt
i modellen ingar 7 olika &mnen och 11 hastigheter.
ODE:er och hastighetsuttryck fér dessa presenteras i
bilaga B.

Anpassning av modul 2 till datan via MQNR misslyc-
kades. Resultatet av anpassningen redovisas i figur 8,
dar det tydligt observeras att den simulerade utsignalen
9(k,t) inte fAngar utseendet hos méitdatan. Problemet
ligger i att modellen inte kan fanga den initiala upp-
och nedgangen av fosforylerat Sch9, utan enligt model-
len &dr halten monotont ckande vilket dr en indikation
pa modellen &r felkonstruerad. P& grund av allt det-
ta genomférdes ingen identifierbarhetsanalys, eftersom
det forutsétter en modell som foljer métdatan.

[e]
+
A

________ Inaktiv

h -
Bort I Vﬁl Tvi
EGOC
[Cesoc ] o]
+

Aktiv
+

| Torc1 | | Torc1 |

Inaktiv Inaktiv

\:\vu
Vlﬂ

Aktiv
+

(o

Figur 7: Overblick av den andra modu-
len. Pilar dr utmalade for respektive re-
aktion och dr mdrkta med motsvarande
reaktionshastighet. Endast hastighetskon-
stanter for helfyllda pilar skattas eftersom
konstanterna for de andra reaktionerna
skattades i modul 1.

Parameteruppskattning
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200 r
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Figur 8: Anpassning av simulerade utsignalen §(k,t), i enhet antal foforylerade Sch9, efter mdt-

datan (+) for modul 2. Grafen visar hur den simulerade
efter mdtdatan.
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6 Diskussion

Malet med att skapa en modell som beskriver hur glutamin paverkar halten av fosforylerat Sch9
uppnaddes endast delvis. I scenariot med inaktiverat EGOC lyckades modul 1 fanga utseendet hos
métdatan, se figur 5, dock dr modellen inte numeriskt identifierbar. I fallet med normal aktivitet hos
EGOC misslyckades modul 2 med att beskriva métdatan, se figur 8, vilket &r en indikation pa att
modellen ar felkonstruerad. I de kommande styckena kommer mdéjliga forklaringar till problemen
med identifierbarheten och modul 2 diskuteras i syfte att se hur modellerna och/eller parame-
teruppskattningsprogrammet skulle kunna modifieras for att erhélla ett battre resultat.

Som tidigare ndmnt lyckas modul 1, illustrerad i figur 4, fanga utseendet hos méatdatan. Detta
indikerar att forloppet i modul 1 dr mojligt att modellera via det anvénda tillvigagangsséttet.
Dock &r modellen inte numeriskt identifierbar (NI) eftersom hog varians och korrelation rader
bland parametrarna. Konsekvensen av detta blir att parametrarna beskriver datan bra, men saknar
fysikalisk tolkning eftersom en liten &ndring i exempelvis métdatan skulle kunna resultera i att
en helt ny parameteruppsittning erhalls [44]. Orsaken till identifierbarhetsproblem kan vara flera,
men ett mdjligt problem ar att modul 1 ar 6verflodig och innehaller fér manga parametrar. Denna
overparametrisering skulle kunna forklara den hoga korrelationen i ekvation (12) [44]. En annan
mojlig bidragande faktor &r problemet med storleksordningen hos parametrarna i och med att
vissa parametrar dr vildigt sma, 107°, medan k; #r i storleksordningen 10%. Storleksskillnaden
resulterar i hogt x(H) vilket gor att numeriska problem kan péaverka berdikningen av COV (k) i
ekvation (10). Med maélet att atgirda dessa tvi mojliga orsaker skapades déarfor den alternativa
modellen av modul 1.

Idén med den alternativa modellen av modul 1 var att reducera antalet parametar samt att skala
dessa. Antalet parametrar reducerades utifran antagandet att hastighetskonstanterna for framét-
och bakatreaktionen mellan inaktivt TORC1 och aktivt TORC1 i figur 4 var ungefir lika stora.
Ytterligare fixerades k1 som beskriver glutamininflodet utifran regressionen i bilaga C. Eftersom &y
var mycket storre dn Gvriga parametrar bidrog detta ocksa till att reducera problemet med skilda
storleksordningar. De smé viardena pé hastighetskonstanterna atgdrdades ocksa genom att skala om
tidsaxeln fran minuter till timmar. D4 hastighetskonstanterna alltid &r i enheten min~! medfsrde
detta en skalning av varje parameter med en faktor 60. Tidsaxeln skalades inte mer eftersom da
skulle tidsintervallet for vilket ODE:erna l6stes i blivit véldigt litet. Slutligen for att fa en bra
anpassning efter data lades en kvadrat till pa sonderfallet av aktivt TORC1 sadant att hastigheten
vs i figur 4 fick utseendet v = kzz3. Ingen direkt motivering till varfor en kvadratterm bidrar
med béattre anpassning hittades i litteraturen. En mojlig anledning till att det &nda fungerade ar
att nedbrytningen av aktivt TORC1 nédvandigtvis inte &r en forsta ordningens reaktion, utan
mojligtvis ett andra ordningens forlopp dér ett annat protein deaktiverar TORC1. Genom att
lagga till en kvadratisk term kan dédrmed detta andra ordningens férlopp ha lyckats fangats.

Figur 6 visar att de diskuterade begransningarna och antaganden pa parametrarna for alternativa
modul 1 inte mérkbart paverkade resultatet. De ldgre varianserna i tabell 3 jamfort med tabell
2 indikerar ocksa att den forsta modellen var Gverparametriserad. Trots detta &dr den alternativa
modellen &nda inte numeriskt identifierbar och hog korrelation rader fortfarande. Utifran detta
forsoktes hastighetskonstanterna for vs och vg slas samman, konsekvensen blev dock att modellen
inte kunde fanga méatdatan. Allt detta pekar pa att problemet inte enbart ligger i antalet paramet-
rar. Problemet kan ocksé ligga i méngden av tillginglig métdata. I nuldget finns endast méatdata
tillgénglig for en modellkomponent vid 12 tidpunkter. Métdata vid fler tidpunkter, eller flera ut-
signaler, skulle féormodligen kunna férbéttra den skattade variansen hos parametrarna.

Géllande modul 2 illustrerad i figur 7 lyckades modellen inte beskriva méatdatan. Mer specifikt
misslyckades modellen med att fanga den kraftiga upp- och nedgangen for de férsta méatpunkterna
vilket visas i figur 8. Den kraftiga uppgéngen kommer troligen fran en hyperaktivering av TORC1
medan nedgangen sannolikt beror pa en snabb deaktivering av TORC1. Att modellen inte kunde
fanga dessa forlopp indikerar att den &r felkonstruerad.

En trolig anledning till att den stora modellen inte kunde fanga den kraftiga uppgangen av fosfo-
rylerat Sch9 var de fixerade parametervirdena i modul 1. For att fanga utseendet hos métdatan i
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modul 1 krévs laga virden pa parametrarna nedstroms om TORCI1. En konsekvens av detta blev
att nir bada modulerna implementerades var det omdjligt att fanga den snabba uppgang som sker
initialt. Om modulerna istéllet var oberoende av varandra, och mottes forst vid Sch9, skulle detta
problem kunna atgérdas och utifran denna idé skapades ytterligare en alternativ modell som visas
i figur 9. I den alternativa modellen &r majoriteten av reaktionerna initialt oberoende av modul 1.
Foljaktligen kan hastighetskonstanterna i modul 2 skattas for att fanga den initiala aktiveringen
och deaktivieringen av Sch9, utan att paverka den 6vriga modellen. Ytterligare &r denna modell
ocksa biologiskt mojlig, d& manga detaljer om reaktionerna som sker for att aktivera TORC1 ar
okénda.

En annan trolig anledning till att den stora modellen in-
te kunde fanga métdatan var problem med modellering
av feedback-regleringen. Feedback-regleringen av EGOC

ar sannolikt ansvarig for den kraftiga nedgéngen i mét- "
datan som sker efter den initiala aktiveringen och pro- [oin ] \Vi
cessen modellerades som ett bortflode av EGOC bero- +
ende av méngden fosforylerat Sch9. Tanken med detta LVH/
var att ndr koncentrationen av fosforylerat Sch9 nar en Inaktiv
viss niva forblir EGOC inhiberat och fortsatt aktivitet V’l TVB
regleras endast av modul 1. I teorin bor detta kunna be-
skriva méatdatan och ar &ven mdojligt att motivera ur ett lvl
biologiskt perspektiv. Resultatet frAn ménga olika pa- Aktiv [ein ] Ve
rameteruppsattningar visar dock att nagot inte stdmde + + ~
med denna hypotes och séledes vore det intressant att

. . . . Inaktiv
undersoka om deaktiveringen styrs av andra d&mnen som Tkt
exempelvis TORCI. Vgl T Vi v, l T v,
Antaganden som gjordes vid uppstéllning av ODE:erna EGOC --ToRCl
kan ocksd ha paverkat resultatet. Vid konstruktion av TORC1 oy
samtliga modeller gjordes antagandet att alla bakatreak- + +
tioner kunde beskrivas som forsta ordningens sonderfall. [scho | [scho |
En konsekvens av detta kan vara att de modellerade bak-
atreaktionerna inte kunde ske tillrackligt fort i jaimforelse le\vn V“/ / Vs
med framéatreaktionerna, som &r av andra ordningen, vid
hogre koncentrationer. En indikation pa att kvadratiska

termer kan hjélpa till att fanga dynamiken hittas i den al-
ternativa modellen av modul 1 som diskuterades i avsnitt
5.3, dér en kvadratterm var nddvéndig. Ur ett biologiskt
perspektiv skulle tillagg av kvadrattermer kunna forkla-
ras genom att en eller flera ytterligare komponenter &r
involverade i deaktiveringen, ett exempel &r defosforyle-
ring av Sch9. Denna typ av reaktion sker generellt sett
inte spontant, utan det krivs att ett annat protein &r
nérvarande for att reaktionen ska intrdffa. D& den defosforylerande komponenten &ar okdnd skulle
detta kunna modelleras i form av en kvadratur i bakatreaktionen. Sammantaget skulle en, eller
en kombination av de foreslagna atgérderna vara intressanta att implementera for att forbéattra
modellen.

Figur 9: Overblick av den foreslagna
modifieringen av den totala modellen.
Skillnaden mot modellen i figur 3 dr att
de tvd modulerna méts vid Sch9 istdllet
for TORC1.

Hade den stora modellen framgangsrikt modifierats indikerar resultatet fran modul 1 att problem
med identifierbarhet hade uppstatt. Detta belyser att det vore intressant att a priori undersdka om
modellerna dr strukturellt identifierbara. Att en modell &r strukturellt identifierbar (SI) innebér
att parametrarna unikt kan bestdimmas fran odndligt mycket icke-variant data [43, 49]. Ytterligare
géller att om en modell inte &r SI &r den inte NI och dérmed &r det meningslost att ens férsoka
bestdmma de okdnda modellparametrarna [43]. Med tanke pa hur mycket tid som kan sparas ge-
nom att slippa forsdka parameteruppskatta en modell som inte &r SI borde darav den strukturella
identifierbarheten ha undersokts hos samtliga presenterade modeller. For att understka om en mo-
dell &r ST gar det bland annat att anviinda tillgéingliga tilliggspaket i MATLAB och Mathematica
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[49, 50].

Ett annat problem relaterat till parametrarna hos modellerna var de skilda parameterstorlekarna.
Problemet med detta ar att MQNR:s effektivitet paverkas negativt eftersom quasi-Newtons metod
i ekvation (7) inte kan anvindas och att vildigt sma steglingder o méste tas i parameterrummet.
Anledningen till att quasi-Newtons metod inte kan anvéndas grundar sig i att stora parameter-
skillnader resulterar i ett stort x(H) vilket innebér att metoden nédviindigtvis inte genererar en
nedatgaende riktning p. De smé steglingderna « foljer fran att i bada modellerna av modul 1 ar
vissa av parametrarna i storleksordningen 1073 medan andra dr storre med en faktor 100 eller
mer. Konsekvensen av detta blir att om o = 1 kommer stegningen i parameterrummet k 4+ ap,
dér p #r en enhetsvektor, resultera i en steglingd av ordningen 10~ ! i samtliga parametrar. En
steglingd av ordning 10! i en parameter av storlek 10~ resulterar i en ny parameter ungefir 100
ganger storre dn den gamla, en vildigt stor skillnad som ofta resulterar i att ODE45 inte ens kan
16sa systemet av ODE:er som utgér modellen. I syfte att kringgd detta problem maéste darfér «
sittas till 1073, vilket dock resulterar i att vildigt sma steglingder i parametrarna av ordning 10!
tas och ddrmed blir svart att optimera de parametrarna. Foér att motverka effekten av dessa smé
stegldngder genererades darfér manga olika startgissningar vid varje parameteruppskattning. Att
gora detta ar dock en ineffektiv metod berdkningsméassigt och det ar svart att veta om gissningarna
lyckades bestdmma den bésta parametern. Detta belyser behovet av en effektivare 16sning som till
exempel anvindandet av en annan parameteruppskattningsmetod som inte ar lokal som den som
beskrivs i avsnitt 3.4.

Oavsett atgéarder for att forbéttra modellerna hade det vid vidare utveckling av projektet varit
fordelaktigt att samarbeta med ett laboratorium. Det hade tillatit att data kring komponenterna
i modellen hade kunnat genereras vilket hade bidragit till en battre parameteruppskattning. Mer
specifikt hade parametrarna troligen kunnat skattas med mycket hogre noggrannhet och f6ljaktligen
hade modellerna l&dmpat sig béttre for att gora forutségelser. Den typ av data som hade varit
intressant hade varit en tidsserie for Sch9 med fler métpunkter och tidsserier fér aktiviteten hos
Ovriga ingédende komponenter. Den sistndmnda datan hade kunnat anvéndas for bade kalibrering,
men ocksa for att erhalla en verifierad modell av TOR.

En modell av TOR som beskriver verkligheten hade kunnat anvéndas i flera syften. Som det har
diskuterats tidigare hade den kunnat anvéndas till att simulera flera olika scenarion och dérav spa-
rat méanga timmar av laborativt arbete. Forutom detta hade en verifierad modell kunnat anvéndas
till att, med hjalp av kinslighetsanalys, bestdmma kritiska parametrar som styr dynamiken hos
signalviigen [43]. Utifran kunskapen om de kritiska parametrarna hade bland annat intressanta mal
for lakemedel kunnat identifieras. Ytterligare hade till exempel modellen som beskriver hur aktivi-
teten av Sch9 regleras av TORC1 kunnat integreras i en storre modell av TORC1, vilket eventuellt
hade tillatit en inblick i komplexets roll i aldrande och sjukdomar sasom cancer. Sa &ven om mo-
dellen inte lyckades besvara fragan kring hur TOR reglerar protein- och ribosomsyntes sa belyser
potentialen hos en verifierad modell att projektet vore intressant att arbeta vidare med.

7 Slutsats

Den modell som konstruerats delades upp i modul 1 och 2, varav modul 1 kunde beskriva métdatan
medan modul 2 misslyckades med detta. Ytterligare modifieringar krévs déarfor &nnu for att fa en
fungerande modell. Parametrarna som skattades for modul 1 hade lag identifierbarhet och hog
kovarians och &r ddrmed inte numeriskt identifierbara. En alternativ variant av modul 1 med
fixerat inflode av glutamin, reducerat antal parametrar och modifierad sénderfallshastighet for
Sch9p pavisade liknande resultat som modul 1, men med lite férbattringar. Sammantaget var dock
inte heller parametrarna for denna modell numeriskt identifierbara. Modul 2 kunde inte beskriva
méatdatan, nagot som péavisar att modellen &r felaktigt konstruerad ur ett biologiskt perspektiv.
Framover hade det varit intressant att underscka en alternativ uppstéllning av modul 2, visad i
figur 9. Géllande modul 1, och méjligtvis &ven modul 2 nér denna kan fanga métdatans kurvatur,
hade det varit intressant att undersoka fler alternativa parameterreduktioner. Fér bada moduler
kan ockséa ytterligare modifikationer av hastighetsuttrycken i form av dndrad reaktionsordning
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undersokas. Utifran detta kan sigas att mer arbete kravs for na den punkt d& modellen kan
anviandas for att gora forutsigelser, men att det finns indikationer pa att det dr mdojligt att skapa
en modell som uppfyller detta.
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A Haérledning av matrisuttryck for V f(k) och H

Héarledning av matrissuttryck for Vf(k)
For att formulera ett matrisuttryck for V f(k) anvénds att vikterna w; och méatdatan y(¢;) i kost-

nadsfunktionen inte dr funktioner av parametrarna ki, ko, ..., k,. Det senare resulterar i att fol-
jande géller:

8ri 8 R aﬂ(k, ti) 83}1
_ Oy N ti) _ _ 14
ok, ok (vte) = 90, )) ok, ok, (14)

Givet detta kan V f(k) skrivas enligt:

Vik) = V(sz (yi_g(kati))z) = Zwiv(%—@(k7 ti))z = QZwi (vi—9(k, 1))V (yi—9(k, t:))

i=1
991 992 Aim
ok, ks ok
m gyl 072 %@nz
~ k ok k
=9 E wir;Vi(k,t;) = —2 <w1r1 P dware | T A AW, | ) = 24T (k)Wr(k)
i=1 : : .
iy Ofa Aiim
Okn Ok, Okn,

Dir matrisen A(k) = A € R™*" ges i ekvation (9). Observera att Vf(k) = —2ATWr &r exakt
samma uttryck som det i ekvation (8).

Hirledning av matrissuttryck for H

Approximationen av H kan hiirledas genom att forst betrakta ett godtyckligt element, Hjp, i
hessianen till kostnadsfunktionen:

7 Ok;0k, | Ok;0ky Ok 0k, Ok; Oky, 'Ok,

=1 =1

g 62f(k) 92 iwir? _ m wﬁ _ 2§:wi(6m or; n 0%r; ) (15)
i=1

Problemet med att utvirdera H &r att de partiella andra ordningens derivator fér residualerna

81?1-25;% behover beridknas. I syfte att kringgéa detta problem gors féljande antagande:

<<

™ 82” i or; Or;
i 1
’;T Ok 0k ; ok, Ok, (16)

Antagande i ekvation (16) haller om funktionen &r milt icke linjér eller om residualerna &r smaé,
det senare &r rimligt kring ett minimum till kostnadsfunktionen [46]. Som tidigare motiverat gal-

ler att g—l:; = —ﬂ(akik’ji) = gg;, kombineras detta med approximation i ekvation (16) erhalls en

hessianapproximationen H € R"*" med foljande utseende:

09i 09 ws 99; 09 . ws 99; Oy
i Dky Ok i Dk Ok i Dk Ok
H — '2 1 .2 2 2 n (17)
i=1 . . . .
. 09i 07i  09i 09i . . 09; 09
Wi Bk, Dk Wi Bk, Dks Wi Bk, Dk,
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Observera att H, likt H, & en symmetrisk matris. Med malet att formulera uttrycket

for H i

ekvation (17) pa matrisform betraktas kolumn j i H:

99; 09 991 041 092 092 O9m OGm
Wi 5k, ok, Wigk ok, + Weok, ok, T T Wm g Bk,
alﬁz 83}74 a@l 3171 3@2 692 aﬁm 8@771
m ZJL et - 2
Col, (£) = 2 Z Wi 5k, ok, W15k, ok, T W2k, ok, T -+ Wm g, at,
J = . = .
=1 . .
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941 992 Obm 901
w1 glil w2 glfl Wm glﬁ glfy
Y1 Y2 Ym Y2
e Bk R | 5 Dol (A(K))
- . . . - J
o 0 ... i | | O
Ww B, W2 5k, Wm Bk, kj

Dér matrisen A(k) = A € R™*™ ges i ekvation (9). Fér att ytterligare forenkla uttrycket for
Col;(H) skrivs matrisen D om enligt:

041 992
ok, ok
991 992
D _ 6{€2 3].62
091 992
Ok, Ok,

Dér matrisen W € R™*™ ges

8Am
gziél w1 O O
Ym 0 Wy
Ok , = ATW (18)
Blm :
817’% 0 0 Won,

i ekvation (9). Genom att anvénda definitionen av matris-matris

multiplikation erhalls sedan foljande uttryck for H:

H =2[ATWColy(A)

ATW Coly(A) ATWCol, (4)] =24"WA (19)

Observera att uttrycket for H i ekvation (19) ér exakt samma uttryck for H i ekvation (8).
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B Hastighetsuttryck och ODE:er for modeller

I denna bilaga redovisas hastighetsuttryck och ODE:er fér de modeller som ingick i arbetet, men
som ej finns fullstéindigt redovisade i rapporten. Modellerna som inkluderas i denna bilaga &r:
Modellen av endast modul 1, den alternativa modellen av bada modulerna som presenteras i avsnitt
6 samt den alternativa modellen av modul 1 som presenteras i avsnitt 5.3.

Modell av modul 1

z1 = [Gln] v =k ,l,V
ro = [TORC1| Inaktiv we = koxixo !
r3 = [TORC1] Aktiv =~ w3 = kyx El Ve
g = [S(fhg] Vg = kd;rﬂj?/l +
x5 = [Sch9p] vs = k55
Vg — k’(i.I’]_
Inaktiv
VZ l T V3
b
TR Aktiv
das +
&2
T
(1,1.‘3
— = vy — V-
dit 2 3 Vs l Tvs
day
T
dxs
=uy—v
dt ! ?
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Alternativ modell av badda modulerna

= [Gln] vy = k1
9 = [TORC1] Inaktiv. =~ V2= ji’iz-??l:rz lV1
x3 = [TORC1| Aktiv Uy = k3Ty
Ty = %Sahg] | vy = kqTary E \Vi
x5 = [Sch9p v = ksxs +
re = [EGOC] Inaktiv v = ko1 Vis
7 = [EGOC] Aktiv vy = kra 1z & T
s = [EGOC — TORC1) s = ksr
Vg = }a:9327:r2 V; l T VB

v1g = k1o

U1 = k?llii'.’-g.'l,’zl
g = k.‘lgirr) ARty
Vi3 = ki35

v
N [ei ]
E—-v — Ve -TORC1 +

dt ne Inaktiv

dzy ; S E Inaktiv
=2 s — Mo — Vg

ar 3 2 10 9 Vsl T vy y l T .
d.]?3 2 3
O 2Us EGOC

dt -TORCI
day TORC1 AKT
—— = U — W4 + V1o — V11 v

dt .

+
d.TF,
? =4 — VU5 + U1 — V2
drg 7 v V/
e v Vn\\ 2 /Vs
d.i","?

d.i"g
7 — Vs — Yo

dt
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Alternativ modell av modul 1

z1 = [Gln]

xo = ['ORC1] Inaktiv
Iy = T()RCI] Aktiv
Sch9|

[
.’I’.‘/l:[
[

x5 = [Sch9p|

Ug — U2
U2 — U3
Us — Uy
—Uyq — Uy

U1 = A‘l

Vg = kox1To
V3 = kg;rg
Vg =— ]1‘.3.'12‘3.7[‘4
vy = kaTs
vg = ks
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C Data

I denna bilaga redovisas den experimentella datan som har anvinds i arbetet for att testa model-

len.
250
X
200 i
.
150 et
o .7
D -
L “
& x°
100 | ’
’,
’
4
vl
50 --
- %
¥ - = xKET
0 | ‘
0 5 10 15 20 25 30
Tid [min]
Figur 10: Mdtdataserien for modul
1 med antalet fosforylerat Sch9 plottat
mot tiden.
250
X
200 | L. ]
% PP
' .-
1 X X
o 150 % K
D RS I
L 1 AY z
&1 1 Y ’
1] 100 1 \\ 'r
L
% -
i »
"
50%
0 ‘ ‘ | ‘ ‘
0 5 10 15 20 25 30
Tid [min]

Figur 11: Den plottade mdtdataseri-

en for modul 2 med antalet fosforylerat

Sch9 plottat mot tiden.
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Tabell 4: Mdtdataserien for modul 1.

Tid (min) | Mingden Gln i cellen

0 34.3

3.0 33.0

4.0 34.6

5.0 36.2

8.0 43.3
11.0 52.1

15.0 109.4

30.0 216.2

Tabell 5: Matdataserien for modul 2.

Tid (min) | Méngden Gln i cellen

0 48.8

0.3 84.5

0.6 144.7
0.9 185.4
1.4 176.7
1.9 161.9
2.9 156.6
3.9 159.3
4.4 144.9
8.0 94.1
11.0 89.1
14.9 157.2
29.9 215.0
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Figur 12: En linjdr anpassning for

glutaminforindringen relativt startkon-

centrationen 1 jastcellen. Parametern b

beskriver den relativa férdindringen av
glutamin per minut.

Tabell 6: Glutaminfordndringen rela-
tivt startkoncentrationen i jastcellen.

Tid (min) | Relativ glutaminférindring
0.2 32.7
0.5 51.8
0.7 42.6
1.0 65.1
1.2 74.6
1.5 80.9
1.7 123.2
2.0 142.3
3.0 162.9
4.0 189.0
5.0 231.3
7.0 331.6
8.9 441.5

Tabell 7: Den initialmdngd som anvdnds fér respektive komponent.

Komponent Antal
Glutamin 1
Inaktivt EGOC 124
Aktivt EGOC 1
Inaktivt TORCI | 288.0 (299.4)*
Aktivt TORC1 38.0 (26.7)*
Sch9 370.2
Sch9p 48.8

*Vérde inom parantes ersatter ordinarie virde dd modul 1 anvinds.
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D MATLAB-kod

Totalt bestar parameteruppskattningsprogrammet av 17 m-filer vars funktion och samverkan re-
dovisas i figur 13. Huvudfilen i programmet som aberopar alla andra filer for att utféra parame-
teruppskattningen och analysera resultatet d&r PSI. Totalt bestar PSI av sex sektioner, dér forsta
sektionen utfor parameteruppskattningen medan Gvriga sektioner analyserar resultatet pa olika
siatt. I de kommande styckena, med utgangspunkt fran PSI, kommer programmets funktion och
filer att beskrivas.

Vid en parameteruppskattning av en modell kors forst sektion 1 i PSI. Som figur 13 visar impor-
terar PSI fran MDM métdatan y,,, korresponderande tidsvdardena t,,, begynnelseviardena I0.,
vikterna for viktningsmatrisen i ekvation (9) och det 6nskade tidsintervallet att 16sa systemet av
ODE:er i. Alla dessa parametrar matas in for hand i MDM innan korning av en modell och ar
nodvindiga for att MQNR, beskriven i algoritm 1, ska kunna koéras. Vidare importerar PSI pa-
rameterintervall i vilka de sanna parameterviardena tros ligga fran parameters. Slutligen definieras
antalet startgissningar v, anledningen till att mer &n en startgissning anvénds ar for att undvika
problemet med eventuella lokala minimum.

Den importerade datan, tillsammans med antalet startgissningar, skickas sedan till MQNRit. Funk-
tionen hos denna fil &r skicka in de olika startgissningarna till MQNR och dérefter sortera den
erhélla utdatan. I syfte att erhélla startgissningar utifran parameterintervallen generas i filen start-
guesses v -stycken olika startgissningar med hjélp av likformig fordelning. Dessa startgissningar
skickas sedan in i parameteruppskattningsfilen MQNR, vars funktion beskrivs i algoritm 1. For att
MATLAB-koden till MQNR ska vara litt att felsoka och forsta anvinder den hjalpfilerna Defini-
tetest, Testdes, Descentdir, Model och sensitivities till att utfora vissa av operationerna i algoritm
1. Filen models innehéaller den aktuella ODE-modellen som 16ses av ODE45 och filen sensitivities
beréknar via differenskvoten i ekvation (10) matrisen A som ges i ekvation (9). Filerna Definitetest,
Testdes och Descentdir ar alla inblandade i valet nedatgaende metod mellan Newtons-Metod eller
steepest descent, dir Definitetest undersoker om H &r positivt definit medan Testdes undersoker
magnituden av konditionstalet x(H). Ar x(H) stort eller &r H ¥ 0 beriiknas sokriktningen p via
steepest decent, annars berdknas den via quasi-Newton.

Den viktigaste utdatan fran MQNR &ar F, K och yhat. F &r en vektor innehéllande kostnads-
funktionvirdet f(k) for varje iteration, K &r en matris innehallande parametervirdena for varje
iteration och yhat &r en vektor med virden pé ¢(k,t) for varje iteration. I MQNRit sorteras F
och K in i Fit respektive Kit. Dessa matriser innehaller alla iterationsvirden for alla startgiss-
ningar for kostnadsfunktionen respektive parametrarna. Utifran Fit véiljer PSI sedan ut den bésta
startgissningen, det vill séga den som erhaller minst virde pa kostnadsfunktionen, och analyserar
resultatet for denna.

Analys av resultatet for den béista startgissningen sker i sektion 2 - 51 PSI. Sektion 2 plottar via filen
plotcyhat i tva skilda grafer f(k) och §(k,t) 6ver iterationerna i MQNR. Den senare grafen av g(k, t)
ger en Overblick 6ver hur modellen anpassar sig efter métdatan, se till exempel figur 4. Sektion 3
undersoker identifierbarheten hos en modell genom att via Identifiability berdkna kovarians- och
korrelationmatrisen samt variationskoefficienterna. Sektion 4 plottar, via concplot, koncentrationen,
eller antalet, for de enskilda komponenterna av modellen 6ver tidsintervallet ODE:erna lostes vid.
Slutligen skapar sektion 6 en PCA-plot (primary component analysis) av Kit. Syftet med denna
plot &r att visualisera eventuella problem med lokala minimum.

Mer noggrann forklaring till de olika filernas funktion, inputs och outputs finns i MATLAB-koden
som presenteras nedan. En viktig detalj i koden ar att varje MATLAB-fil &r uppdelad i tva delar,
User och Non-user. Vid byte av modell behéver innehéallet i user-delarna éndras medan vid normal
koérning av programmet behover non-user-delarna aldrig dndras.

31



o —— -y,

' N\

Parameters 1 1 MDM
i PSI '
:: Section 1 le
Parameterintervall varifrin 1 Skickar datan fran Parameters och 1 Miitdata. b Isevird
issni MDAM tillsammans med antalet | Matdata, begynnelsevdrcen,

startglssnungar genereras 1 L . 1 vikter och dnskat tidsintervall att
I startgissningar, v, till MONRit for 1 4. X .
1 " Kattni ; losa ODE:ernai
\ parameterupps ing

e

7 ~

MQNRit
Skickar varje startgissning
genererad i start_guesses till
| parameteruppskattningsfunktionen

- —

| T

Start_guesses

<
<

Generar v-stycken olika startgissningar

1 MONR med likformig férdelning inom de
e e e e e e e angivna parameterintervallen
_------1-------~ . .
Model s Y Definitetest
| | Ut M QNkE{ . : Undersoker om H dr
> tfor parameteruppskattningen ' H
Tnnehaller den aktuellfl : beskriven i algoritm 1 med hjilp av : positivt defint
ODE-modellen som Ises : Model, Testdes, sensitivities och 1 Testdes
av ODE45 1 Deﬁnife.test. Viktigaste outputs &r; F : Bestimmer utifran
sensitivities : (vektor innehéllande kostnads - I Definitetest och w(H) val
1 funktionen 6ver varje iteration), K : av nedétgaende metod
: (matris med parametervirden fér 1 D di
Py varje iteration) och yhat (matris med : escentdir
Beriiknar I modellvirden fér matdan for varje [P |
kinslighetsmatrisen A ‘\ iteration) ,l Beriiknar sokriktningen
TSR p via Newtons Metod
1 eller steepest descent
- ———— -------—s
4 . A Y
1 MOQNRIt )
: Sorterar datan for de olika 1
I startgissningarna. Viktigaste :
: utmatningar &r; 1
1 Fit (matris innehéllande kostnads - :
: funktionen fér varje iteration och 1
1 startgissning) och Kit (matris med 1
|\ parameterviirden for varje iteration }
Sechstwrigioning A
TS mE——S e —————.
i PSI )
1 Section 1 :
: Viljer den bista startgissningen (minsta |
I virdet pa kostnadsfunktion) som sedan :
I\ analyseras i Section 2-5 1
v

o ———

— T TmIT IS o

o

o

4 AY 4 4 4
i psi N PSL N T RS N T RSy RS Y
: Section 2 : : Section 3 : 1 Section 4 : 1 Section 5 : 1 Section 6 :
; ) 1 eri] via eriknar oc 1 Plottar via 1 ottar via WA
: Plottar via ploteyhat : Beriknar v : : Beritknar och : : Plott: PCA_k
i kostnads funktionen | | Jdentifibility | 1 blottar via : | concplot de olika : 1 en PCA-plot av :
1 och modell- | 1 kovarians- och I 1 residuals residual- § 1 modell - 1 : Kit, dir varje 1
: utsignalen for varje : : korrelationsmatris : : erna mot tiden och : : komponenternas : | startgissning :
1 iteration | | ensamt 1 I mitvirdena 1 | koncentrationer : lankas samman |
i I 1 varationskoeffi- I : 1 : Gver tiden I | viaen 1
! ! Y centerna ! ! ! \_gradientlinje '
| . N e M Y s WE ) 4

N ——— — -
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% PSI (Parameter estimation, sensitivity analysis and identifibility)

Main program for performing the parameter estimation, sensitivity
analysis, residual analysis and identifibility for a given model.
Different sections in PSI generates different plots etc. to analyze the
result. To be capable of running section > 1, section 1 has to be run
first.

o0 oo d° oo oo

To run PSI for a model first fill in the user section in PSI Section 1,
model.m, sensitivites.m, parameters.m, MDM.m, MONR and save the files
in a folder named ModelT (T denoting model number) as PSIT.m,

modelT, sensitivitesT, MDMT, MONRT and parametersT. Also in this folder
save the non-user function Definitetest.m, Descenddir.m, Testdes

(don't change the name of these).

o2 o oo oo oo oo

The different sections in PSI are:
Section 1 - Parameter estimation (runs MQNR)

% Section 2 - Plotting cost function and simulated outsignal
% Section 3 - Identifiability analysis

% Section 4 - Resdiual analysis

% Section 5 - Plotting selected concentrations

% Section 6 - PCA-plot of parameter-vector

$% Section 1, Parameter estimation

% Obs, to run the other sections this has to be run first

clc, clear, clf, tic

T e User —————————————— - %

% Select a given model for MDMT, MQONR and Parameters below, e.g if model 2
% is used write MDM2, Parmeters2 and MQONR2 (...).

% Importing measurement data (IOc, ym and tm) from MDMT
MDM3

% Importing parameter data (intervall for each parameter) from ParametersT
Parameters3

% Select the number of random start-guesses to perform

o

v = 5; % Number of start-guesses (v)

% Calculating Kit, Nit and Fit (for explanation se MQNRit)
[

Kit,Nit,Fit,Kin] = MQONRit3(IOc,ym,tm,wm,tint,v,Kint);

% Locating smallest value in Fit (best result)

[M, I] = min(Fit);

kin = Kin(I,:); % Selecting best start-guess

% Generating K,N,A,F and Yhat for the best start-guess
[K,N,A,F,Yhat] = MONR_3(kin, I0Oc,ym,tm,wm,tint);

$ —mmm e Non User ———————————————————————————————— %
% All the analysis in section 2-5 are for the best start-guess

H = 2% (A'") %A; % Approximated hessian
k = K(N+1,:); % Optimized parameter vector for best start-guess
toc

clear M I t0 tf

o

Section 2 Cost function and simulated outsignal
Plots the cost function and simulated outsignalfor each iteration in
plotcyhat
plotcyhat

o° oo oo

%% Section 3 Identifiability
% Calculates covariance matrix, correlation matrix and coefficients of
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68 % variance for the parameters in Identifiability
69 Identifiability

70
71
72

% Section 4 Residual analysis

Plotting standarized residuals in residuals.m
73 sresiduals

74

75 % Normplot of residuals

76 figure (4)

77 normplot (r)

oo oo

78

79 %% Section 5 Plots of selected concentrations
80 % Plots the selected concentrations in Concplot
81 Concplot

82

83 %% Section 6 PCA-plot

84 % Plots PCA-plot in PCA_k

85 PCA_k

MDM.m

1 % MDMT (Measurement data model T)
2 % File that contains the data required to parameter estimate model T
3 % Outputs are:
4 % ym - measurement data for the outsignal (1 x m) matrix
5 % tm - timepoints where the outsignal is measured (1 x m) matrix
6 % I0c - initial values for the components
7 % in model T at time 0 (1 x g) matrix
8 % wm - weight matrix with the weight for each
9 % observation, ideally (if possible)
10 % choose wi = 1/sigmai”2 (1 x m) matrix
11 % tint - vector containing time intervall to
12 % solve the ODE:s (1 x 2) matrix
13
14 % ——mm e User ———————————————————————————————— %
15 % Select time intervall tint to solve the ODE:s in.
16 t0 = 0; $ Inital time value
17 tf = 1; % Final time value for solving ODE:s
18 tint = [t0 tf]; % Time intervall for solving ODEs
19
20
21 % Formulate ym, wm and tm in the following format:
22 % ym = [ym(l) ym(2) ... ym(m)]; where ym(i) is the i:th element in the
23 % time-serie. If no weights are used choose wm as wm = ones(l,m)
24
25 tm = 0:0.05:1;
26 ym = [0.9771 0.9354 0.9142 0.8270 0.8423 0.8468 0.8110 0.8725 0.8541
27 0.9085 0.8708 0.8956 0.8735 0.8927 0.8905 0.9302 0.9566 0.9267
28 0.9548 0.9432 0.96211;
29 wm = ones(1l,21);
30
31 % Formulate the inital values in the following format (one for each row):
32 % I0c(l) = 3; % Which component
33 % I0c(2) = 4; % Which component
34
35 I0c(l) = 1;
36 I10c(2) = 1;
37 I0c(3) = 1;
38 I0c(4) = 10;
39 I0c(5) 2;
40 I0c(6) = 1;
ParametersT.m

1 % ParametersT (Parameters model T)
2 % File that contains the interval to use as start—-guesses in MQNR for the
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3 % n parameters.

4 % Outputs are:

5 % Kint - matrix containg the interval for each parameter (n x 2) matrix
6

7% e UsSer —————————————— e — %
8

9 % Formulate the parameter intervals in the following format

10 % (one parameter for each row):

11 % Kint(i,1) = 3; Kint(i,2) =5

12 % 1 corresponds to parameter i

13 % 1 denotes lower interval limit and 2 denotes upper interval limit
14

15 Kint(1,1) = 0.5; Kint(1,2) = 10;

16 Kint(2,1) = 0.5; Kint(2,2) = 10;

17 Kint(3 1) = 0.5; Kint(3,2) = 10;

18 Kint(4,1) = 0.5; Kint(4,2) = 10;

19 Kint(5,1) = 0.5; Kint(5,2) = 10;

20 Kint(6,1) = 0.5; Kint(6,2) = 10;

21 Kint(7,1) = 0.5; Kint(7,2) = 10;

22 Kint(8,1) = 0.5; Kint(8,2) = 10;

23 Kint(9,1) = 0.5; Kint(9,2) = 10;

24 Kint(lO 1) = 0.5; Kint (10, 2) = 10;

25 Kint (11,1) = 0.5; Kint(11,2) = 10;

26 Kint(12,1) = 0.5; Kint(12,2) = 10;
MQNRitT.m

1 function [Kit,Nit,Fit,Kin] = MQONRit3(IOc,ym,tm,wn,tint,v,Kint)

2 % Function that performes MONR for each start guess generated by

3 % startguess.m.

4 % Outputs are:

5 % Kit - matrix containing the parameter values for

6 % each start guess and each iteration, (acts as

7 % data matrix for PCA-plot) (sum(Nit)+30 x n) matrix
8 % Nit - matrix containing the number of

9 % iterations for each start guess (1 x a) matrix
10 % Fit - vector containing the final

11 % cost function value for each iteration (1 x a) matrix
12 % Kin - se function file startguess.m (n x a) matrix
13 % For explanation about inputs se MONR.m and startguess.m

14

15 % —m Non user ———————————————————————————— %
16 % Generating v random start guesses

17 Kin = startguess (Kint,v);

18

19 % Defining Kit

20 Kit = [];

21

22 % Pre dimension Nit and Fit

23 Nit = ones(l,v); Fit = ones(1l,Vv);

24

25 % oo User ————————————————————————————— %
26 % Select correct model for MONR to solve

27 % Running MQNR for each start guess

28 for i = 1:1:v

29 kin = Kin (i, :); % Picking random start guess from Kin
30

31 [K,N,A,F,Yhat] = MONR_3(kin, IOc,ym,tm,wnm,tint);

32

33 Kit = [Kit; K]; % Storing k-values

34 Nit (i) = N; % Storing number of iterations
35 Fit (i) = F(N+1); % Storing cost function values
36 end

37

38 end
startguess.m
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Non user function that given an intervall Kint for all n parameters
returns v start guesses genereted within the given intervalls by
using a uniform distrubution.

Outputs are:

Kin - matrix containg a random start-guesses

within a given intervall for each parameter (each

row corresponds to a start—-guess parameter vector) (n x a) matrix
Inputs are:

v — number of startguesses to generate (scalar)

Kint - matrix containg the intervall for each parameter (n x 2) matrix

= length(Kint"');
n = ones(v,n);

Number of parameters
Pre dimension matrix

o° o

Generating Kin using uniform distrubution

ri=1:1:n

Kin(:,1) = unifrnd(Kint(i,1),Kint(i,2),v,1);
d
d

MQNR.m

fu

A0 0O A A d° A0 o0 o0 o0 O O A A A A A° A O O O O S I A A A° O o oo o

nction [K,N,A,F,Yhat] = MONR_3(kin, I0c,ym,tm,wm,tint)

MONR performs a modified Quasi-Newton Rapson optimization with

the purpose to find the minimum with respect to k for a least square
cost function, where the model response in the function is given by
solving a coupled system of ODE:s. If Quasi-Newton method cannot be
performed due to bad numerical characteristics of the hessian

MONR will use steepest descent.

Outputs:

K - parameter matrix containg K-value

for each iteratoin (Nit+1 x n) matrix
Nit - number of iterations to find a minimum (scalar)

A - sensitivity matrix (m x n) matrix

F - vector with cost function value

for each iteration (1 x Nit+1l) matrix
Yhat - Matrix with model value for the outsignal at

the time points tm for each iteration (m x Nit+l) matrix
K - matrix with parameters values for

each iteration (Nit+1l x n) matrix
Inputs:

kin - start guess parameter vector (1 x n) matrix

I0c - Inital concentrations for each parameter in

the model (1 x g) matrix

ym - time series data to calibrate the model (1 x m) matrix

tm - coresponding time values for ym (1 x m) matrix

wm — corresponding weight for ym (1 x m) matrix
tint - interval for solving the ODE:s (1 x 2) matrix

If MONR fails to yield a minimum within 100 iterations an error message
will be displayed and the search will be terminated.

§ o Non user —————————————————————————————— %
n = length(kin); % Number of parameters

m = length (ym); % Number of points in time serie

k = kin; % Initial parameter guess

Tolerance when calculating sensitivities

% Pre dimension of matrices
A = zeros(m,n);
vhat = zeros(1l,m);

Sensitiivty matrix
Model values in measurment points

o
S
o
e
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44 % Generating weight matrix W (m x m)

45 W = diag(wm);

46

a7 & e User ———————————————————————————————— %
48 % Select tolerance value for the termination criteras

49 epsl = le-5; eps2 = le-5; eps3 = le-5;

50

51 T e Non user —————————————————————————————— %
52 % Arbitary values set to avoid termination of search in first the
53 % iteration

54

55 diff = 100;

56 kit = 100 % ones(1l,n);

57

58 for v = 0:1:100

59 N = v; % Number of iterations

60 K(N+1,:) = k; % Storing k for iteration Nit in K
61

62 § —mmmmm e User —————————————————————————————— %
63 % Select the chosen model for ODE45 to parameter estimate, for
64 % example writing [t,x] = ODE45 (@modelN,tint,I0Oc) means

65 % that model N will be parameter estimated

66 [t,x] = oded5(@(t,x) model3(t,x,k),tint,I0c);

67

68 § e User —————————————————————————————— %
69 % Generation of yhat in line 71, select the correct outsignal
70 % e.g component one divided with component 3 (x(:,1)./x(:,3))
71 for i=1:1:m

72 vhat (i) = interpl(t,x(:,2),tm(i));

73 end

74 Yhat (:,N+1) = vyhat'; % Storing yhat wvalue in Yhat
75

o

76 Generation of the A-matrix

77 A = sensitivities3(yhat,tm,I0c,Delta,tint,k);

78

79 $ Non User ———————————————————————————— %
80 % Generation of residuals (r), cost function and gradient for
81 % given k

82 r = ym - yhat; % Residual vector

83 r2 = (ym - yhat).”2; % Square residual vector

84 Fw = sum(r2); $ v + 1 element in F

85 F((v+l)) = Fw; % Inserting Fw in F

86 gradf = -2% (A')*W*r'; % Gradient of f

87 H = 2% (A") xW*A; % Approximated hessian

88

89 Termination of search when at least 2 of 3 criterias are true

920 % (less than tol)

91 al = norm(gradf, 2); % L2-norm gradient of cost function
92 a2 = norm((kit-k),2); % L2-norm of step-size

93 a3 = abs(diff); % Difference of cost-function between
94 % iterations

95

96 % Tolerance level termination critera 1,2 and 3

97 toll = epsl*(l + abs(Fw));

98 tol2 = eps2* (1 + abs(Fw));

929 tol3 = eps3% (1 + norm(k,2));

100

101 Term = zeros(l,3); %$ Matrix to determine termination
102 if al < toll

103 Term(1l) = 1;

104 end

105 if a2 < tol2

106 Term(2) = 1;

107 end

108 if a3 < tol3

109 Term(3) = 1;

110 end

111

112 if Term(l) == 1 && Term(2) == 1 && Term(3) == 1

113 disp('Termineringsvilkor 1,2 och 3'")
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break

115 elseif Term(l) == 1 && Term(2) == 1
116 disp('Termineringsvilkor 1 & 2')
117 break
118 elseif Term(l) == 1 && Term(3) == 1
119 disp('Termineringsvilkor 1 & 3'")
120 break
121 elseif Term(2) == 1 && Term(3) == 1
122 disp('Termineringsvilkor 2 och 3"')
123 break
124 else
125 end
126
127 % Choice of descent method between Newton (TD = 1) or steepest
128 % descent (TD = 0)
129
130 TD = Testdes (H);
131
132 % Determination of descent direction p (depends on TD)
133
134 p = Descentdir (TD, H, gradf);
135
136 % Determination of serch length alpha
137
138 diff = 1;
139 alpha = 2; % Ensuring inital alpha to be 1
140 kit = k; % k value before moving in k-space
141 vhatstep = zeros(l,m); % Pre dimension before the loop
142
143
144
145 while diff > 0
146 alpha = alpha/2;
147 k = kit + alphax*p';
148
149 $ e User —————————————————————————————— %
150 % Choose the right model and outsignal, se line 56 and 71
151
152 [tl,x] = oded45(@(tl,x) model3(tl,x,k),tint,I0c);
153
154 for j = 1:1:m
155 vhatstep(j) = interpl(tl,x(:,2),tm(J));
156 end
157
158 § e Non user —————————————————————————— %
159 rnew = (ym — vhatstep) ."2; % Residuals with new k-value
160 Fnew = sum(rnew); % Cost-value with new k-value
161 diff = Fnew — F((v+1l));
162 if isnan(diff) % Checking if diff = NaN
163 diff = 1;
164 end
165 end
166 % Displaying a message if MONR performs 100 iterations
167
168 if N == 100
169 disp('Terminering genom 100 iterationer')
170 end
171
172 end
173
174 end
model.m
1 function dx = model3(t, x,k)
2 % Model function which contains the ODE:s for modelT (test model). Each ODE
3 % corresponds to a given component in the model, for which component
4 % coresponds to x(i) and which parameter corresponds to k(i) se file
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5 % measurement data modelT (MDMT.m) .

6

7

8

9

10 % ——m e e User ———————————————————————————————— %

11 % Formulate the g differential equations in the following format

12 % (one for each row):

13 % dx1 = k(i)*x(i)+... ;

14 % dx2 = k(J)*x(J) + ... ;

15 % Then put them all in a vector with format dx = [dxl dx2 ... dxg]';

16 % Don't miss the ' in the end of dx (else the code won't work).

17

18 vl = k(1)*x(1)-k(2)*x(2);

19 v2 = k(3)*x(1)-k(4)*x(2);

20 v3 = k(5)*x(2)-k(6)*x(3);

21 v4 = k(7)*x(3)-k(8)*x(4);

22 v5 = k(9)*xx(2)-k(10)*x(5);

23 v6 = k(11)*x(5)-k(12)*x(6);

24

25 dxl = -v1-v2;

26 dx2 = vl+v2-v3-v5;

27 dx3 = v3-v4;

28 dx4 = v4;

20 dx5 = v5-v6;

30 dx6 = vb6;

31

32 dx = [dxl dx2 dx3 dx4 dx5 dx6]';

33

34 end
sensitivities.m

1 function A = sensitivities3(yhat,tm,I0c,Delta,tint,k)

2 % User function that calclulates the A-matrix containing all sensitivites
3 % through finite differences (one finite difference for each k-value). When
4 % calculating the finite differences a step length of Delta is used in the
5 % parameter room

6 % Inputs are:

7 % yhat - simulated outsignal in time points tl,t2,...,tm (1 x m) matrix
8 % I0c - see MONR (1 x g) matrix
9 % tm - see MQNR (1 x m) matrix
10 % k - parameter values for iteration Nit (1 x n) matrix
11 % tint - see MQONR (1 x 2) matrix
12 % Delta = step length in the parameter room scalar

13 % Outputs are:

14 % A - sensitivity matrix (m x n) matrix
15

16 % ——— o Non user —————————————————————————————— %

17

18

19 n = length(k); % Number of parameters

20 kO = k; % Inital k-value before moving in k-space

21 m = length(tm); % Number of measurement points

22

23 % Pre dimension needed to calculate A

24

25 B = ones(m,n);

26 C = ones(m,n);

27

28 for i=1:1:n

29 k = kO0; % Resetting k for each iteration

30 k(i) = k0(i) + kO(i)=+Delta; % Moving in k_i space

31

32 S User ————————————————————————————————— %

33 % Select the correct model to evaluate with ODE45 (se MQONR line 58

34 % for further explanation)

35
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37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60

k

fo

en

3
S

A

en

[t,x] = oded5(@(t,x) model3(t,x,k),tint,I0c);

% Select the correct outsignal (se MONR line 65 for further

explanation)

= interpl(t,x(:,2),tm(J));

Generating c-matrix

= kO; % Resetting k-value
ri=1:1:n
C(:,1) = vhat';

d
Calculation of A
= (1/Delta)* (B - C);

d

Definitest.m

© 0 N e G ohA W N e

e N
N o oA W N = O

fu

o o d° d° d° e o o

o

en

nction T = Definitetest3 (H)

Function that tests if a real n x n symmetrical matrix is positive
definite through investigating the eigenvalues. If all eigenvalues
are positive in a symmetrical matrix H it is positive definite.

Inputs

H - symmetrical approximated hessian (n x n) matrix

Outputs
T = 0 (false) if H is not positve definite
T =1 (true) if H is positive definite

= eig(H); % Column vector with eigenvalues of H

T =1 if there aren't any negative eigenvalues, else T = 0

= isempty (find(e' < 0, 1));

d

Testdes.m

© 0 N o U oR W N e

[ o~ S NS S
o oA W N = O

18

fu

% o0 d° o d° d° A° o° o o

Hi
cl

nction [TD] = Testdes (H)

Non user function that determines descent method,
Newtons method or steepest descent.

Inputs are:

H - approximated hessian

Outputs are:

TD = 0 —--> uses steepest descent

TD = 1 —--> uses Newtons method

p - normalized search direction

TD = 0 if H (approximated Hessian) is: non invertible,

definite or i1l conditioned.
n = inv (H); % H inverse
c

—————————————————————— Definte test ———————————————————————————

choosing between

(m x n)

(n x 1)

matrix

matrix

not positive

T(l) = 1 H is positive definite, T(l) = 0 H is not positive definite

1) = Definitetest3 (H);
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19 T(1l) = 1;

20
21 $§ ——————————————————— Invertible test (inf) ---------—"+-—--"---—-—— %
22 Tinf = isinf (Hin); % Check if Hin contains inf

23

24 % T(2) = 1 H is invertible (contains no inf), T(2) = 0 Hin contains inf
25

26 T (2) = isempty(find(Tinf == 1,1));

27

28 % e I11l condition test - -~ %
29 % This test uses the condition number, H is ill conditioned if eps <

30 % cond (H)

31

32 % If H isn't ill conditioned T(3) = 1 else if ill conditioned T(3) = 0
33

34 eps = 100;
35 K = cond(H);

36
37 if K > eps

38 T(3) = 0;

39 else

40 T(3) = 1;

41 end

42

43 if T(l) == 1 && T(2) == 1 && T(3) ==1

44 ™D = 1;

45 else

46 D = 0;

47 end

48

49 end

Descentdir.m

1 function p = Descentdir (TD,H, gradf)

2 % Non user function that calculates normalized descent direction p thorugh
3 % Newtons method (if TD = 1) or steepest descent (if TD = 0).
4 % Inputs are:

5 % TD - value determining method (se Testdes.m)

6 % gradf - approximated gradient of test function
7 % A — sensitivity matrix

8

9

10 1f TD ==

11 p = H\ (-gradf);

12 p = p/norm(p,2); % Normalizing p
13 elseif TD ==

14 p = —gradf;

15 p = p/norm(p,2); % Normalizing p
16 end

17

18 end

plotcyhat.m

1 % Non user file that plots the cost function f (k) for each iteration for

2 % the best start guess. Plotcyhat also plots the simulated outsignal for

3 % each iteration with a color gradient over the iterations (goes from blue
4 % to orange)

5

6 % o Non user ————————————————————————————— %

7

8 Iter = 1:1:N+1; % Vector with number of iterations

9 % Ploting the cost function f (k) over each iteration

10 figure (1)

-
-

41



12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44

plot (Iter,F,'--0o', 'linewidth',1.5), grid on
title ('Kostnadsfunktion'), xlabel('Iteration'), ylabel ('Kostnadsfunktion')

% Plotting simulated outsignal yhat for each iteration
figure (2)

Select color gradient (RGB) for plotting the simulated outsignal for each
iteration (select start and end value for each color)

o
g
o
S

Rstart = 103; Rend = 239; % Red

Gstart = 169; Gend = 138; % Green

Bstart = 207; Bend = 98; % Blue

R = linspace (Rstart,Rend,N+1)./255;

G = linspace (Gstart,Gend,N+1)./255;

B = linspace (Bstart,Bend,N+1)./255;

F e Non user —————————————————————————————— %

for i = 1:1:N+1

= plot (tm,Yhat (:,1), 'linewidth',1.5); hold on, grid on
xlabel ('Tid"), ylabel ('Koncentration'),
title('Parameteruppskattning, Output = x2'")

c = p.Color;

el
|

p.Color = [R(i) G(i) B(i)];
end
c = colorbar('Ticks', []); % Removing markers on colormap
c.Label.String = '\fontsize{1l2} Number of iterations \rightarrow';
plot (tm,ym, '"black+', "linewidth',2.0) % Plotting measurment data ym

clear R G B Rstart Rend Gstart Gend Bstart Bend p c i

Identifiability.m

© W N U A W N e

W W W N NNN NN NNNN R R e e e s e e
D = O © ® N O O A W N = O © W N O Ok W = O

Non-user file that calculates the lower bound for the coavariance matrix
for the parameters k1,k2,...,kn via the Fisher informaiton matrix (FIM)
which is approximated as inverse(H). From Cov identifiability calculates
then calculates correlation matrix and coefficeients of varance for each
paramater

o0 o° d° de oo

FIM = H;
Cov inv (FIM) ;

Calculating Fisher information matrix (FIM)
Calculating the covariance matrix (Cov) via FIM

oo e

o

% Calculating correlation matrix (Cor) via Cov

Cor = corrcov (Cov) ;

% Calculating coefficient of variation (CCV) for each parameter
D = diag(Cov);

length (D) ;
CCV = ones(1l,n);

Diagonal of Cor for the parameters
Number of parameters
Pre dimension

3
Il

o° o o

for i = 1:1:n
CCV (i) = sqgrt(D(i))/k(i);
end

o

% Displaying result

disp ('The covariance matrix is:')
disp (Cor)

disp('The correlation matrix is:')
disp (Cor)

disp('The coefficients of variation are:')
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33

disp ("' k1 k2")

34 disp(CCV)

35

36 clear i D n

sresiduals.m

1 % Non user File that plots standarized residuals (ym - yhat) for the
2 % best parameter vector. Besides residuals the plots contain 95% and 99%
3 % confidence limits (red-lines) using the t-distrubution and a line. If the
4 % measurement data does not have a constant variance the assumptions
5 % for the confidence-limits doesn't hold up and the data should be weigthed
6 % or transformed.

7

8

9 vyhat = Yhat (:,N+1)"'; % yvhat-values for optimized parameter vector
10 r = ym - yhat; % Residual vector

11 SSE = sum(r.”"2); % Sum of squares for residual error

12 n = length(k); % Number of parameters

13 m = length(ym); % Number of measurements points

14 df = m - nj; % Df of residual error

15 MSE = SSE/df; % Estimation of residual variance

16 sr = r./MSE; % Standarized residuals

17

18 % Calculating confidence limits for standarized residual plots

19

20 alpha%99 = tinv(0.995,df); % 99% confidence limit t-distribution
21 alpha95 = tinv(0.975,df); % 95% confidence limit t-distribution
22

23

24 % Generating standarized residual plots:

25 figure (3)

26

27 % Residuals vs time

28 subplot(1l,2,1)

29 plot (tm,sr, 'blacko', '"MarkerFaceColor', 'black'), hold on

30 % Plotting the residuals

31 m = max(tm); x = 0:0.1:m;

32 plot (x,zeros(length(x)), 'black--", '"linewidth',1.5), hold on

33 % Plotting the line r = 0

34 plot (x,alpha%99+ones((length(x))), 'red--", "linewidth',1.5), hold on
35 % Plotting 99% upper confidence limit

36 plot (x,-alpha99xones((length(x))), 'red--', "linewidth',1.5), hold on
37 % Plotting 99% lower confidence limit

38 plot (x,alpha95%ones (length(x)), 'red--', "linewidth',1.5), hold on

39 % Plotting 95% upper confidence limit

40 plot (x,-alpha95+ones (length(x)), 'red--"', "linewidth',1.5), hold on
41 % Plotting 95% lower confidence limit

42 xlabel ('Tid [min]'"), ylabel('r_i'),

43 title('Standariserade residualer vs tid'")

44

45 % Residuals vs model value

46 subplot (1,2,2)

a7 plot (ym,sr, 'blacko', '"MarkerFaceColor', 'black'), hold on

48 % Plotting the residuals

49 m = max(ym); x = 0:0.1:m+0.1;

50 plot (x,zeros(length(x)), 'black—-", "linewidth',1.5), hold on

51 % Plotting the line r = 0

52 plot (x,alpha99«ones ((length(x))),'red--", " 'linewidth',1.5), hold on
53 % Plotting upper 99% confidence limit

54 plot (x,-alpha99*ones ((length(x))), 'red--"', 'linewidth',1.5), hold on
55 % Plotting lower 99% confidence limit

56 plot (x,alpha95+ones (length(x)), 'red--"', "linewidth',1.5), hold on

57 % Plotting upper 95% confidence limit

58 plot (x,-alpha95+ones (length(x)), 'red--"', '"linewidth',1.5), hold on
59 % Plotting lower 95% confidence limit

o o
= O

xlabel ('Tid [min]'"), ylabel('r_i'),
title('Standariserade residualer vs y_{hat}"')
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62

63 clear alpha95 alpha99 df MSE SSE sr yhat x m n
Concplot.m

1 % File that plots the concentration over time for selected (by the user)
2 % components in the model for an optimized parameter-vector k.

3

4 % e Non user —————————————————————————————— %
5 % Generating the concentrations in tint for optimized k-vector

6 [t,x] = oded5(Q(t,x) model3(t,x,k),tint,I0c);

7

8 5 o User ——————————————— - ————— %
9 % Select which concentrations to plot (writing plot(t,x(:,1)) plots
10 % component one) and the structure of the subplot. For each component
11 % correctly name the title

12

13 figure(5)

14 subplot(2,3,1)

15 linewidth = 2; % Select line-width
16

17 % Plotting component 1

18 subplot (2,3,1)

19 plot(t,x(:,1),'b", '"linewidth',linewidth)

20 title('x_1"'") % Title of plot

21 xlabel('Tid [min]'"), ylabel('Konc'), grid on

22

23 % Plotting component 2

24 subplot(2,3,2)

25 plot(t,x(:,2),'b"', '"linewidth', linewidth)

26 title('x_2") % Title of plot

27 xlabel('Tid [min]'), ylabel('Konc'), grid on

28

29 % Plotting component 3

30 subplot (2,3, 3)

31 plot(t,x(:,3),'b"', '"linewidth', linewidth)

32 title('x_3"'") % Title of plot

33 xlabel('Tid [min]'), ylabel('Konc'), grid on

34

35 % Plotting component 4

36 subplot(2,3,4)

37 plot(t,x(:,4),'b"'", 'linewidth',linewidth)

38 title('x_4") % Title of plot

39 xlabel ('Tid [min]'"), ylabel('Konc'), grid on

40

41 % Plotting component 5

42 subplot(2,3,5)

43 plot(t,x(:,5),'b"'", 'linewidth',linewidth)

44 title('x_5") % Title of plot

45 xlabel ('Tid [min]'"), ylabel('Konc'), grid on

46

47 % Plotting component 6

48 subplot (2,3, 6)

49 plot(t,x(:,6),'b"'", 'linewidth',linewidth)

50 title('x_6") % Title of plot

o
iy

xlabel ('Tid [min]'), ylabel('Konc'), grid on

PCA;.m

N o R W N =

Non user file that creates a PCA-plot of Kit (matrix containg the
parameter values for each iteration for all start-guesses). This file
projects the n-dimensional data in Kit on PC1l and PC2 and connects the
the iteraions for each start guess in the plot with a gradient line

(so each line going from a start to an end color with increasing
iterations corresponds to a specific start-guess).

PCA_k also calculates Kf, a (v x n) vector containing the final k-vector

o0 o oo oo oo de oe
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11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
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41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
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58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
T2
73
T4
75
76
77

% for ea

% Calculating score values
[

coeff, s

% Creati
% parame
E = zero
for 1 =

E(i+
end

% Calcul
Kf = one
for i =

Kf (1
end

o

figure (6

% Select
Rstart =
Gstart =
Bstart =

Marker
corres
for 1 =

[

ch start guess

core, latent] = pca (Kit);
ng index matrix E, E(i+1)
ter vector (k-vector)
s(l,v+l);

l:1:v

1) = sum(Nit (1:1i))+1i;
ating Kf,

s (v, length(k));
l:1:v
pi) =

)
start and end color
103; Rend = 239;
169; Gend = 138;
207; Bend = 98;
plot ('o') on PC1
ponds to an
l:1:v

Kit (E(i+1), :);

(RGB)

% Calculating score-values on PCl
score ((E(i)+1): (E(i+1)),1);

o

for PCA-plo

o oo o
[0}
[n]
[0}
[0}

and

(x)

3

g

o
S

x =
y = score((E(i)+1): (E(i+1)),2);

L = length(x);

R = linspace (Rstart,Rend, L) ./255;
G = linspace (Gstart,Gend,L)./255;
B = linspace (Bstart,Bend,L)./255;
cmap = [R' G' B'];

hold on

for j=1:1:L

end

o

for 1 =

end

plot (x(3),y(3),'0",

1:1:v

o

% Pre dimension

t

and PC2 for each start guess
iteration value of k for a start guess)

PC2 (y)

Number of colors in gradient

corresponds to the row for the final
for start guess number i in Kit

vector containing final k-vector for each start guess

(a x n)

% Plotting each start guess as projected down on PCAl and PCA2

(each markers

for start guess i

Creating colormap

% Plotting each marker in a different color in the colormap

'color',cmap(j,:), 'MarkerSize', 8,
'linewidth',1.5),

o
S

Calculating score-values on PC1l

Number of plot points in each segment

(x)

x = score((E(1)+1):(E(i+1)),1);

y = score((E(i1)+1):(E(i+1)),2);

L = length(x);

R = linspace (Rstart,Rend,L-1)./255;
G = linspace (Gstart,Gend,L-1)./255;
B = linspace (Bstart,Bend,L-1)./255;
cmap = [R' G' B'];

xi = ones(L-1,S);
:L-1

~
|

end

yi =

= x(j)+linspace(0,1,S)*(x(Jj+1)
= y(j)+linspace(0,1,8) * (y (j+1)

and PC2

% Connecting the markers with a gradient line for each start-guess

(y)

% Number of colors

o

% Creating colormap

% Generating interpolated x- and y-segments for gradient line
ones (L-1,9);
- x(3));
- y(3));

% Connecting the markers for start-guess i with line segments

for j = 1:1:L-1
hold on

plot (x1i(j,:),yi(3,

end

45

), 'color',cmap(j,:), 'linewidth',2)

for start-guess i



78
79
80
81
82
83
84
85
86

grid on, xlabel('PC_1"), ylabel('PC_2"),
title ('PCA-plot different start guesses')

c = colorbar('Ticks', []); % Removing markers on colorbar
c.Label.String = '\fontsize{1l2} Number of iterations \rightarrow';

clear x y xi y1 E1 jJj S cLE
clear cmap R G B Rstart Rend Gstart Gend Bstart Bend

46



