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Forord

Foljande kandidatarbete dr genomfort av medlemmarna Miranda Carlsson, Jonatan Eklév, Ola
Rosengren och Anna Svensson Fehér. Vi studerar allesammans civilingenjorsprogrammet inom
bioteknik pa Chalmers tekniska hogskola och valde att genomfora ett projekt pa institutionen
for matematiska vetenskaper. Projektets fokus har varit att applicera matematisk modellering for
analys av glukosnétverk hos jéstceller och har handletts av Sebastian Persson, nuvarande doktorand
fér Cvijovic lab. Var forhoppning med projektet var att ldra oss mer om &mnet, dess potential for
forskningsrelaterade fragor samt bli béttre pa programmering.

Tidigt under projektets gang delades arbetets in i tva storre delar. Det ena innefattade att formulera
systemet med ekvationer, implementera dessa och ramverket for att kunna simulera dem i kod samt
konstruera en kostnadsfunktion som kan minimeras. Den andra delen handlade om att formulera
och implementera en kontinuerlig optimeringsalgoritm. Anna och Jonatan har haft ansvar fér den
férstndmnda delen medan Miranda och Ola har arbetat med den sistndmnda. Bada delar innefattar
skrivande av kod och déar har Ola och Jonatan tagit en storre roll &n de 6vriga i respektive halva.
Trots uppdelningen har manga av projektets delar arbetats pa och diskuterats gemensamt, desto
mer nar slutskedet ndrmats for arbetet.

Uppdelningen for projektet speglas &ven i skrivprocessen av rapporten. I tabellen nedan framgar
koncist vem som har skrivit vad av rapportinnehéallet. Samtliga gruppmedlemmar har bidragit med
feedback och férbéttringar genom hela rapportskrivandet.

Tabell 1: Bidragsrapport - Skrivandet av rapporten

Vem Avsnitt

Miranda Forord, Abstract, Inledning, 3.1.1, 3.5.1, 3.6,
4.0, 4.1.0-3, 4.2, 5.2, 6, Appendix G.3-G.5

Jonatan 3.1.0 3.1.1, 3.1.3, 3.2.0, 3.2.4, 3.3, 3.4, 3.6 4.3.0, 4.3.4-5 5.0,
5.1-5, 6, Figur 1, Figur 5, Appendix A, B, C, G.1, G.2

Ola Popularvetenskaplig presentation, 3.5.0, 3.5.2, 3.6, 4.1.2 4.0 4.1.4-5,
4.2, 4.3, 5.4, 5.6, 6, Figur 6, Appendix E-F, Appendix G.3-G.5

Anna Forord, Popularvetenskaplig presentation, Sammandrag, 2, 3.1.2-3
3.2.0, 3.2.1-3, 4.3.1-3, 5.1, Figur 2-4, Appendix A, C, D, G.2

Utéver arbetet relaterat till rapporten har en loggbok forts éver medlemmars enskilda bidrag och
prestationer. Loggning har skett i form av en dagbok déar arbetsborda och aktiviteter presenterats
i tabellform till examinatorerna. Dagboken har ldmnats in veckovis och ansvaret fér inldmningen
har bestdmts genom en turordning och direfter via ruljangs. Aven en individuell, daglig tidslogg
har forts av vardera medlem.



Popularvetenskaplig presentation

Hilsa och hogt vilbefinnande &r en viktig aspekt att ta hinsyn till for hallbar utveckling globalt.
I de globala malen framtagna av FNs utvecklingsprogram UNDP riaknas god hélsa som en forut-
sittning {or att kunna medverka i utvecklingen av samhiéllet |1]. Trots att det skett framsteg inom
vissa omréaden, forviantas antalet drabbade av olika metabolismrelaterade diagnoser som exempelvis
fetma och diabetes typ 1 och 2 stiga [2]|. Eftersom livslangden pa jordens befolkning dessutom okar,
kan man &ven forvinta sig att aldersrelaterade sjukdomar kommer bli allt vanligare |3]. For att
forhindra negativa hélsotrender kravs djupare forstaelse kring vad som sker i ménniskan pa cellniva
under sjukdomstillstand och aldrande. Déarfor ar det intressant att studera celluléra processer som
exempelvis glukosreglering och metabolism.

Till detta &ndamal har jéstceller (fran Saccharomyces cerevisiae) visat sig vara av stor anvindning
[4], d& ménga av dess grundlidggande funktioner liknar de som kan observeras i ménniskoceller.
Jastceller dr vélstuderade organismer samt lattodlade, vilket gér dem till lampliga modellorganis-
mer. Detta i kombination med etablerade analysmetoder gor att stora méngder information om
jést kan utvinnas experimentellt. For att effektivt kunna utnyttja denna information och kunna
ta fram valgrundande slutsatser om jastecellers molekyléra processer, kravs dérfér kompletterande
metoder. Ett vanligt satt att hantera och analysera denna sortens biologisk data dr genom matema-
tisk modellering. Matematisk modellering &r synonymt med att applicera matematiska uttryck och
ekvationer for att beskriva ett verkligt fenomen, exempelvis ett biologiskt system. Modellerna kan
ge oss en insikt i hur komplexa system fungerar, exempelvis hur betydande komponenter varierar
over tid [5].

Under projektet har modellering anvants for att studera koncentrationsférandringar av proteiner,
som paverkar hur mycket glukos jéstceller tar upp. Nétverket har studerats frimst med andled-
ning att nagra av koncentrationerna for systemet saknat experimentell data. Modelleringen har
genomforts genom att sidtta upp ett matematiskt system for ingaende komponenter. Systemet har
dérefter 16sts, dar l6sningen visar hur systemet beter sig 6ver tid. Modellens uppskattningar jaim-
fordes déarefter med experimentellt framtagen data for att se hur vél berdkningarna Gverensstamde
med verkligheten. Deras differens har sedan f6rsékt minimeras med hjéilp av optimeringsalgoritmer.

Arbetet genomfordes med ambitionen att skapa en modell for jastcellens glukoshantering och ta
fram resultat for detta, likt de som redan etablerats i artikeln A quantitative model of glucose
signaling in yeast reveals an incoherent feed forward loop leading to a specific, transient pulse of
transcription av S. Kuttykrishnan [6]. Till f6ljd av lite data kunde artikelns modellkonstruktion inte
aterskapas pa ett 6vertygande sétt. Metoden som anvéndes lyckades inte bestimma parametrarnas
varden, vilket gjorde direkt jamforelse mot artikeln omdjlig. Arbetet diskuterar istéllet metodval
fér utformningen av modellen och hur andra val hade kunnat motverka bristfilliga uppskattningar.



Sammandrag

Det blir allt vanligare att manniskor insjuknar i metaboliska sjukdomar som diabetes. For
att motverka denna negativa héalsotrend krévs kunskap om celluldra processer for glukosregle-
ring. Denna kunskap kan fas genom att studera interaktioner mellan substanser i komplexa
biologiska system. I féljande arbete var syftet att konstruera en dynamisk modell som beskriver
nétverket for glukosreguleringen i Saccharomyces cerevisiae, utifran en befintlig modell. Ar-
betets modell skapades genom att formulera ordinéra differentialekvationer (ODE:er) som be-
skriver natverkets koncentrationsférandringar. ODE-systemet l6stes med en kostnadsfunktion,
dar en optimeringsalgoritm implementerades fran grunden for att estimera okdnda parametrar
i nétverket. Estimeringen lyckades inte pa ett Gvertygande sétt bestdmma parametervirdena
och en diskussion fordes darfér angédende huruvida méangden tillginglig data eller andra me-
todval hade kunnat férbéttra modellen. Slutsatsen blev att storre set data och en kraftigare
optimeringsalgoritm troligtvis hade resulterat i mindre avvikande prediktioner.

Abstract

As the prevalence of metabolic diseases such as diabetes is increasing, more knowledge
of the cellular processes governing glucose regulation is required to combat the trend. This
understanding can be obtained by studying interactions of substances in complex biological
systems. The aim of this project was to construct a dynamic model that describes the glucose
regulation network in Saccharomyces cerevisiae, based on an existing model. The project’s
model was produced by formulating ordinary differential equations (ODEs) corresponding to
concentration changes in the network. The system of ODEs was then solved by a cost function
where an optimization algorithm was implemented to estimate unknown parameters in the
network. The estimation failed in determining the parameter values in a convincing manner,
and it was thereby discussed whether the amount of available data or other methodological
approaches could have improved the model. It was concluded that the use of larger sets of
data and a superior optimization algorithm most likely would have resulted in less deviant
predictions.
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1 Inledning

Metaboliska sjukdomsfall, sdsom diagnoser av diabetes och fetma, 6kar i viirlden [2[7]. Till foljd av
det vixer dven intresset for kunskap om metabolism, da dessa sjukdomar paverkar bade individ och
samhille kritiskt. Detta innebér exempelvis forsdmrade livssituationer och tkade vardkostnader |8,
9]. Sockerarten glukos &r en av kroppens framsta energikillor och halls i en frisk individ under
konstant reglering |10]. Denna reglering &r en viktig funktion inom glukosmetabolism, vilket &r
den biologiska processen dér kolhydrater bryts ner till glukos |11, |12]. Processen &r vart mest
effektiva sétt att utvinna energi. Déaremot kan olika glukosnivaer paverka immunsystemets celler
kroniskt vilket kan medfora sjukdomar som diabetes, Alzheimers och cancer |10]|. Forstaelse kring
hur cellers glukosreglering fungerar dr darav av stor vikt for den ménskliga hélsan.

Fran ett etiskt perspektiv uppstar svarigheter kring arbete pa ménskliga cellstammar. Detta beror
pa att det ar otydligt huruvida forskningen blir moraliskt forsvarbar. Dessutom &r cellerna kom-
plexa och kostnadsméssigt ineffektiva att forska pé, i jamforelse med andra alternativ som kan
underhéllas till en lag kostnad [4]. En bra kompromiss blir att anvinda vélstuderade modellorga-
nismer, vars glukosmetabolism kan jamforas med ménniskan. En vialanvind organism ar bagerijést.
Aven efter en miljard ars evolution har méanga av genfunktionerna bevarats mellan jéstceller och
ménniskan, diribland metabolism av glukos [13]. Det dr darfor givande att studera biologiska
system i jast for att erhalla en forstaelse for motsvarande processser i ménniskan.

Genom forstaelse for den hér typen av system pa en molekylér niva mdéjliggérs manipulation av
dem for att bidra till en ny 6nskad funktion [6]. Dessutom &r den kinetiska responsen, dvs. hur
snabbt cellen reagerar pa en fordndring, intressant att undersdka da det kan ha betydelse for cellens
overlevnadsformaga [14]. Om en cell reagerar for langsamt till ett dndrat néringstillstand kan den
bli utkonkurrerad av snabbare celler medan en cell som reagerar fér snabbt kan foérlora energi pa
responsen, vilket ar ineffektivt.

Déremot kan reglerande nétverk som fysiologiskt svarar pa externa och interna stimuli vara svar-
forstadda endast utifran ett experimentellt tillvigagangssitt och intuitiva resonemang [15]. Detta
genererar ett behov for matematisk modellering for att forsta systemen. Ofta anvinds ordinéra dif-
ferentialekvationer (ODE:er) for att modellera dynamisk signalering i celler [16]. ODE:erna brukar
formuleras genom att skriva om biokemiska interaktioner till hastighetsekvationer.

I det har arbetet undersoks en modell som beskriver koncentrationsforandringar av gener och prote-
in intracellulért i jastceller, givet olika externa sockerhalter. Modellen ar skapad av Kuttykrishnnan
m.fl. och beskrivs i artikeln A quantitative model of glucose signaling in yeast reveals an incoherent
feed forward loop leading to a specific, transient pulse of transcription [6]. Malet med det har ar-
betet kommer vara att forsoka aterskapa modellen och underséka om vi far liknande resultat. Det
givna nétverket kdnner av glukos, som specifikt styr 6ver gener som kodar for glukostransportérer
i Saccharomyces cerevisiae. Systemet har tva signalvigar varav den forsta svarar med induktion
av generna till f6ljd av 6kad glukoshalt och den andra svarar med repression, vilket innebér att
genen inte langre transkriberas. De tva signalvigarna ar sammanldnkade och hogst dynamiska,
vilket innebér att genuttrycken inte dr konstanta och &r beroende av externa och interna signaler.

2 Syfte

Syftet med foljande projekt &r att konstruera en dynamisk modell som beskriver den transkrip-
tionella och protein baserade regleringen i glukosregleringsndtverket hos S. cerevisiae vid olika
koncentrationer av glukos. Modellen skall bygga pa Ordinéra Differentialekvationer, ODE:er, som
svarar mot koncentrationsfordndringar av proteiner och gener i nétverket.

Slutmalet &r att kunna jadmfora den modell som tas fram under projektet med den befintliga som
beskrivs 1 artikeln A quantitative model of glucose signaling in yeast reveals an incoherent feed



forward loop leading to a specific, transient pulse of transcription av Kuttykrishnan m.fl., dér den
experimentella datan som skall anvindas hdmtas fran artikeln [6]. Genom att jamféra modellerna
kan det verifieras hur vél fungerande artikelns modell &r for att uppskatta de okdnda parametrarna.
Detta ar relevant eftersom parametrarna paverkar resultat och slutsatser utifran modellen, som i
sin tur kan ligga i grund for hypoteser for fragestéllningar inom omradet.

3 Teori

Inledningsvis ges en biologisk grund foér att séitta arbetet i en bredare kontext samt mdjligora
forstaelse av modellkonstruktion pa flera nivaer. Dérefter beskrivs den matematiska bakgrunden
som anvénds i konstruerandet och I6sandet av optimeringsproblemet vars mal ar att bestimma de
okéinda parameterviardena.

Genomgaende i texten betecknar x en skaldr,  en vektor och X en matris. Pa liknande sétt ar
f(z) en reellvird funktion och f(x) en vektorvird funktion.

3.1 Biologisk bakgrund

I foljande stycken bendmns protein, mRNA och gennamn i regel som akronymer. Som exempel
beskrivs proteinet Glucose-responsive transcription factor som Rgtl, dess mRNA som mRGT1
och dess gen som RGT1. En mer detaljerad bild 6ver generna i detta arbete fas via databasen
Saccharomyces Genome Database |17].

En begreppslista éver andra biologiska termer finns att tillga i Appendix [A]

3.1.1 Glukosreglering

Glukos och andra sockerarter adr viktiga energikéllor och byggnadsblock for alla organismer. Trots
det kan hoga glukoshalter vara problematiskt, som for ménniskan dér det kan bidra till exempelvis
diabetes [18]. Reglering av halten glukos dr dirmed kritisk och det finns flertalet system for att
styra den. P& en stoérre skala i ménniskan bibehélls glukosniva genom ett nétverk bestdende av
interaktioner mellan bukspottskorteln, levern, fettvivnad, muskler och hjarnan [10]. P4 cellulér
niva styrs det av en grupp proteiner. Dessa dr intressanta att studera i ménskliga celler men ocksa
i andra organismer.

3.1.2 Jasten Saccharomyces cerevisiae

Bagerijist (Saccharomyces cerevisiae) har flera fordelar som gor den till en ldmplig modellorganism.
Den har en inre cellstruktur som paminner om den som gar att observera hos andra eukaryoter som
djur och véxter [4]. Likheten mellan de intracelluléira organellerna gor att studier om jésten kan cka
forstaelsen for biologiska processer, &ven hos eukaryoter. Detta skulle kunna innefatta exempelvis
metabolism, signalering och responsmekanismer.

3.1.3 Hexostransportorernas funktion och sammanfattning av glukosnétverket

S. cerevisiae transporterar glukos och andra hexoser in i cellen med hjilp av hexostransportorer,
benéamnda Hxt1 till Hxt7 [19]. Glukosupptagningshastigheten ar starkt korrelerad till antalet hex-
ostransportorer, vilket innebér att glukosupptagningshastigheten kan styras vil genom att &ndra
transkriptionshastigheten av HXT-generna.


https://www.yeastgenome.org/

Det sju HXT-generna har liknande funktion men ar aktiva och effektiva i olika glukoskoncentratio-
ner med betydande 6verlapp . Vid modellering réicker det darfér att bara ett antal av generna
inkluderas @ I Kuttykrishnans m.fl. artikel anvinds HXT1-4 vilka &ven kommer anvindas i detta
arbete.

Transkriptionshasitigheten av HXT-generna styrs av tvad kopplade nétverk. Induktionsnétverket
Okar uttrycket av HXT-generna vid hog glukoskoncentration utanfor cellerna och repressionsnét-
verket minskar uttrycket nér energibehovet ér lagt [6].

Induktionsnatverk mynnar ut i repressorn Rgtl vilken nedreglerar uttryck av flertalet HXT-gener.
For att fungera som repressor behéver Rgtl binda de generella trankriptionsfaktorerna Ssn6 och
Tupl samt antingen Stdl eller Mthl. En effektiv degradering av Stdl och Mthl initieras av fos-
forylering via kinaserna Yck1 eller Yck2 vilka blir aktiva ndr membranproteinerna Rgt2 och Snf3
har glukos bundna till sig.

Repressionsnétverket nedreglerar HXT-generna nér cellen har ett lagt energibehov |§|| Med lagt
energibehov menas att cellen har hég halt ATP vilket dr ekvivalent med lag halt ADP. Det re-
pressiva delndtverket utfor nedreglering orsakad av repressorn Migl. Néar glukosnedbrytning sker
i delsystemet genom metabolism, hindras kinasproteinet Snfl fran att fosforylera Migl. Nar Migl
inte fosforyleras korrekt, blir konsekvensen att Migl nedreglerar bland annat de tre hexostrans-
portorerna HXT2-4. Systemet i sin helhet illustreras i Figur
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Figur 1: Schematisk 6verblick av Saccharomyces cerevisiaes glukosregleringsnitverk. Till vans-
ter (blatt) dr repressionsnétverket vilket nedreglerar uttrycket av Hxt-generna och till héger (orange) ar
induktionsndtverket vilket istéllet uppreglerar det. Pilar visar generellt vergangar mellan olika &mnen,
men representerar fran Yck1/2 hastighetspaverkan for reaktioner. Pilen fran glukos till ADP visar att hog
intracellular glukoshalt minskar médngden ADP.

3.2 Dynamisk modellering av intracellulira processer

Inom biologi &r det viktigt att kunna analysera system bestaende av metaboliter, proteiner och
gener, hiar gemensamt kallat substanser, via matematiska modeller. Detta ar viktigt eftersom ex-
perimentella tillvigagangssétt ar dyra, svara och begransade i vad de kan gora. Matematisk mo-
dellering mojliggoér att kunna studera reaktioner och fenomen som inte gar att undersdka explicit
samt konsekvenserna av komplexa interaktioner. Foér biologiska system som &ndras Gver tid gors
detta lampligen med kopplade ordinéra differentialekvationer [20]. Dessa dr normalt pa formen



X
% = Produktion av X — Forbrukning av X, (1)

dar X ar en substans i systemet. Losningar av dessa system, som i regel gors via numerisk vag,
kan ge en insikt om hur systemet fungerar och mojliggor forutsigelse av dess beteende.

Samtliga biokemiska reaktioner, studerade pa nivan av endast ett reaktionssteg, kan uttryckas
med hjilp av massverkans lag [20]. Den séger att hastigheten for en reaktion &r proportionell
mot reaktanternas koncentration, alltsd koncentrationerna av de substanser som forbrukas. Som
exempel kan reaktionen dér tva X slas ihop med varandra och bildar Y formuleras enligt,

r = k[X]?, (2)

dér r ar reaktionshastigheten, k& &r hastighetskonstanten och [X] &r koncentrationen av X [21].
Lagens universalitet gér den mycket anviandbar och darfér anvénds den i var modell for degradering
och translation.

Att modulera alla reaktioner med massverkans lag &r dédremot opraktiskt da vi méste kénna till
exakta reaktionsflodet samt hastighetskonstanten for varje steg i alla reaktioner. Darfor anvinds
ofta olika forenklande antaganden. I S. cerevisiaes glukosnéitverk finns fyra sorters biokemiska
reaktioner, utéver redan presenterade degradering och translation som var modell uppméarksammar
[6]. T foljande avsnitt presenteras Michealis-Mentens ekvation och Hills ekvation som forenklande
ekvationer samt Quasi steady state (QSSA) som forenklande antagande, vilka anvinds till att
formulera en anvindbar modell.

3.2.1 Michaelis Menten ekvationen - férenklande modell f6r enzym-substratreaktioner

Michaelis-Mentens ekvation ar viktig for forskning inom det biokemiska faltet |22]. Ekvationen
togs fram genom forskning pa enzymet Invertas, i syfte att beskriva dess enzymatiska aktivitet.
Ekvationen blir ett sidtt att forenkla féljande enzym-substratreaktion

k
E+S=—ES ™. E 1P,
k.1

dér S symboliserar substratet som reversibelt binds in till ett enzym E:s aktiva séte [23]. De tva
enheterna bildar tillsammans ett komplex som i schemat bendmns ES. Vid reaktionen bildas sedan
P och enzym E frislappas igen. Forloppet har tre tillhorande hastighetskonstanter. ki &r hastig-
hetskonstanten for uppkomsten av komplexet ES fran totalmédngden substrat och det obundna
enzymet [22]. Processen som resulterar i komplexet, gor att substratet delas in i kategorierna bun-
det och obundet substrat. Genom att anta ett substratoverskott for reaktionen kan dock andelen
bundet substrat forsummas och totalméngden substrat anses konstant. For reaktionen motsvarar
sedan k., hastighetskonstanten for det komplexbundna substratet och enzymet att atergé till si-
na initialtillstand £ och S. ko svarar slutligen mot den katalytiska hastighetskonstanten fér den
irreversibla reaktionen att omvandla komplexet till produkt och obundet enzym.

For reaktionen kan Michaelis-Mentens ekvation presenteras enligt foljande

AP Vipao - [S]
dt K. +[5] 3)

dar V4. indikerar maximala hastigheten for allt enzym att bli bundet som komplex, K, Michaelis-
Menten-konstanten och slutligen S koncentrationen for substratet [22]. Uttrycket tas fram genom
hérledningen i Appendix [D] och sker under antagandena att reaktionen har ett substratéverskott



samt att delreaktionen for komplexbildningen sker under stationért tillstand [24]. I projektet an-
vands ekvationen for att hirleda fram uttryck for HXT-genernas transport av glukos 6ver cellmem-
branet.

3.2.2 Modell for genreglering - Hills ekvation

Ekvationer liknande Michaelis-Mentens ekvation anvinds i manga sammanhang inom biologi och
medicin. En bred generalisering av dessa &r Hills ekvation, presenterad nedan mellan de tva gene-
rella variablerna x och y [25|:

_ Ymazx * %
V= e e (4)

Ekvationen har utover det tre generiska parametrar; ¥,,q. , ¢ och a.

I projektet studeras ett nétverk med gener som har direkt samverkan fér genregleringen. Eftersom
transkription resulterar i produktion av mRNA kan ett systems tillstdnd beskrivas genom dess
koncentration vid en tid ¢ i systemet [26]. For analys dédr man betraktar celler med identiska
mekanismer for uttryck av en samstdmmig uppséttning gener, kan déarfoér dess mRNA-produktion
uttryckas genom en forsta ordningens hastighetsekvation:

d[mRNA
I ekvationen beskriver V4, den producerade DNA-koncentrationen per sekund givet att samtliga
gener bidrar till transkriptionen. k£ symboliserar degraderingshastigheten for mRNAt medan ¢ ar
den andel av generna som utfor transkriptionen. I djupare detalj kan ¢ uttryckas

1 1
= (1 11 i) T e v

i€ERtT

diar R* och R~ ar de gener som verkar for produktion av transkriptionsfaktorerna som blir aktiva-
torer respektive repressorer for transkriptionen [26]. 6; motsvarar styrkan som transkriptionsfaktorn
i binder till genen, vilket kan likstdllas med hur effektiv repressionen eller aktiveringen &r. S; ar
antalet platser faktorn kan binda.

Under forutsattningen att nédtverket uteslutande har repressorer och att dessa enbart besitter en
lamplig bindingsplats kan uttrycket forkortas till:

dimRNA] = 1

Uttrycket anvinds for att kunna modellera repressorernas inverkan pa transkriptionen av de diverse
mRNAn som finns i glukosnétverket.

3.2.3 Quasi steady state - forenklande hastighetsantagande foér snabba reaktioner

Hastigheten r for biokemiska reaktioner kan i hog grad variera beroende pa vilken sorts reaktion
som studeras. Skillnader i tidsskalor for reaktionerna gor simuleringen for systemets beteende Gver



tid véldigt svarberdknad utan att tillampa forenklingar [20]. Déarfér anvinds Quasi steady-state
antagandet Q)SSA. Det antagandet siger dr att beroende variabler for systemet kan antas vara i
stationdrt tillstind med avseende pa andra systemvariabler, givet att reaktionen fér den berdrda
variabeln sker under hog hastighet [27]. Antagandet innebér att en differentialekvation ersitts med
en jamnviktsreaktion. I arbetet tillimpas QSSA for bindningar mellan tva proteinmolekyler samt
for fosforylering. I systemet ar de beroende variablerna koncentrationer.

3.3 Modellkonstruktion

Informationen presenterad i féregdende avsnitt dr en grund péa vilken det gar att utveckla en
numeriskt 16sbar ODE-modell. Denna kommer att ha formen

C, = ODEmodell(Cy, 6, t), (8)

och kan bestdmma slutkoncentrationerna C} vid tiden ¢ utifran parametervirdena 6 och initial-
koncentrationerna Cy. Ett stort problem &r dock att det i manga modeller existerar parametrar
6. vilka inte kan bestdmmas experimentellt utan maste estimeras. Hur detta gors presenteras i
kommande avsnitt.

3.4 Harledning av minimeringsproblem for okiinda parametrar

Vardet pa parametrarna 6., introducerade i avsnittet ovan, ska bestimmas sddant att modellen
beter sig sa likt som mojligt som den experimentella datan. For att gora det introduceras hér ett
minimeringsproblem vilket 16ser detta. Avsnittet dr baserat pa Notes for Predictive Modeling av
E. Garcia-Portugués och ar anpassat till arbetets sammanhang [28].

Parametrarna med okénda virden 6. i en modell gar att estimera om det finns data Gver hur
modellen beter sig. De okénda parametrarna betraktas lampligen som stokastiska variabler déar ett
experiment dr en sampling. Sannolikheten for att observera koncentrationerna y = {y1,...,y;}
givet initialkoncentrationenerna x och parametervirdena 6. kan formuleras enligt f6ljande, om vi
antar normalfordelningar med oberoende fel och samma varians [28].

y|lz ~ N(ODEmodell(z, 6.), o) (9)

Observera att « kan innefatta andra substanser &n y och att N'(f(x),s) dr en normalfordelning
med standardavvikelsen o och vintevirde enligt funktionen f(x).

Om vi studerar j observationer Y = {yi,...,y,;} med initialvillkor X = {@x1,...,2;} kan vi
formulera ett uttryck for den totala sannolikheten enligt f6ljande

J
Y|X ~ [[V(ODEmodell(z;, 6.), 7). (10)
1=0

Vi vill att var modell stimmer 6verens med observerad data sd bra som mdjligt. En mer exakt
formulering &r att vi vill finna 6, sadant att en stokastisk variant av var modell ska ha sa stor
sannolikhet som mojligt for observerad data. Darfor definierar vi likelihoodfunktionen £ som vérdet
pa tathetsfunktionen for Y |X med parametervirderna 6.:



J
£(0) ::H 1 ¢~ 32z (yi—ODEmodell(z;, 6.))* (11)

07 2T

Var maximum-likelihood estimation fas genom att finna maximum av £(6,), vilket dr ekvivalent
med att finna maximum av dess logaritm £(8.), d& logaritmen &r en monotont ckande funktion.
Detta tar bort problemet med de smé vérden likelihood funktionen normalt har. £(0,) far uttrycket

£(8.) = —log < ) - % 27: (y; — ODEmodell(z;, 6.)) . (12)
i=0

1
oV 2
Konstanterna paverkar inte optimeringen, férutom for proportionalitetskonstanternas tecken, vilket
mojliggdr att optimeringsproblemet att minimera kostnadsfunktionen kan formuleras som

J
min ) _ (y; —~ ODEmodell(;, 0.))°. (13)
1=0

e

Detta problem saknar generell analytisk 16sning d& berdknandet av kostnadsfunktionen involverar
differentialekvationer som saknar explicita l6sningar. Déarmed krévs en kontinuerlig optimeringsal-
goritm.

3.5 Kontinuerlig optimering

For en funktion, s som kostnadsfunktionen presenterad 1 Avsnitt finns numeriska metoder
for att finna dess minimum. Tv& vanliga metoder for att optimera kontinuerliga funktioner &r
Newtons metod och Steepest descent [29].

3.5.1 Steepest descent

Steepest descent-metoden dr en av de dldsta och enklaste metoderna f6r att minimera en generell
olinjar funktion. Strategin gar ut pa att funktionsvirdet minskar om vi gar i riktning av den
negativa gradienten |30]. Metoden kan allmént beskrivas enligt,

0;1=0;+ ;- (*Vf(ei)% (14)

dér «; &r steglingden och gradienten av funktionen betecknas av V f(0;) |31]. 6; ar viardet pa den
punkt som startas ifran och 8,11 &r det nya @-virdet. En betydande nackdel med Steepest descent
ar att metoden har en mycket langsam konvergeringshastighet [30]. Utmaningen blir da att finna
en passande steglingd sa att konvergeringshastigheten blir sa bra som mojligt. Aven om metoden
ar langsam &r en stor fordel att den alltid garanterar en nedatgaende riktning.

3.5.2 Newtons metod

Newtons metod utnyttjar, till skillnad fran Steepest descent, andra ordningens approximation av
funktionen vid en punkt for att hitta en nedatstigande riktning [29]. Algoritmen Newtons metod
anvinder ar foljande:



0ir1 =z — ;- (V2£(6:) - V£(6)), (15)

dir V2£(0) € RF*F ir hessianen for funktionen f, Vf(0) € R #r gradienten av funktionen f och
k dr lingden av vektorn 6. Hirledningen hittas i Appendix [E]

For minimering fungerar metoden endast om hessianen &r positivt definit f6r varje punkt, da en
negativt definit hessian medfor att algoritmen kommer ga mot ett lokalt maximum. Om detta &r
fallet for en stor del av parameterrummet till funktionen blir darfér Steepest descent en lampligare
metod att anvéinda.

For Steepest decent och Newtons metod krévs virden pa gradienten, respektive hessianen. En
mycket anvindbar metod for att berdkna dem &r automatisk differentiering vilken presenteras i
Appendix Med dessa verktyg kan minimeringsproblemet l6sas. Dock ger denna l6sning
ingen insikt i hur palitliga de estimerade parametrarna fran optimeringen &r. Till detta behvs en
identifieringsanalys.

3.6 Identifierbarhetsanalys

Nar parametrarna i stora biologiska modeller ar kalibrerade for att bast anpassas till den experi-
mentella datan, kan mer och viktig information av modellen ges genom identifierbarhetsanalys |32].
Identifierbarhetsanalys av parametrar bedomer om det &r teoretiskt mojligt att estimera specifika
parametrar, och om dessa inte gar att estimera kallas de icke-identifierbara [33].

Profile likelihood &r en effektiv identifierbarhetsanalysmetod for att upptécka dessa icke-identifierbara
parametrar. Dessutom kan metoden hjilpa oss att forstd olika typer av icke-identifierbarhet [32].
Metoden gar ut pa att en parameter 6; € 0. sitts till ett konstant virde som &ar forskjutet fran
det optimerade virdet. Dérefter optimeras kostnadsfunktionen x?(0) med avseende pé resterande
parametrar. Detta kan beskrivas enligt

Xpr = min [X*(9)], (16)

ddr x%, representerar profile likelihood-funktionen [32|. Detta upprepas for virden bade éver och
under estimeringen av 6; sa att profilering fas kring optimum av 6;. Detta erhaller hur kostnads-
funktionen varierar kring 6; vilket innebéar att vi kan erhalla ett konfidensintervall for 6;. Vi kan
nu definiera tva olika typer av icke-identifierbara parametrar.

En parameter kan dels vara strukturellt icke-identifierbar, vilket innebér att en dndring av para-
metern inte nédvandigtvis forédndrar hur modellen ser ut d& en ekvivalent férdndring kan erhéllas
av att dndra andra parametrar [34]. Strukturellt icke-identifierbara parametrar kan inte definieras
alls da de har ett odndligt konfidensintervall [—oo, oo] och &ven &r oberoende av hur mycket data
som samlats in [32].

Parameterar kan ocksa vara praktiskt icke-identifierbar, vilket sker d& det inte finns tillrdckligt
med, eller for dalig kvalité, av data for att bestdémma den [32]. Till skillnad fran strukturellt icke-
identifierbara parametrar ar en parameter praktiskt icke-identifierbar om konfidensregionen for
parametern ar odndligt utstrackt i minst en riktning.



4 Metod

Arbetsgangen i projektet har bland annat innefattat att forsta och analysera modellen fran artikeln
av Kuttykrishnan m.fl., att formulera ODE:er och att optimera parametervirden. En stor del av
arbetet har gatt till att strukturera och skriva kod som illustreras schematiskt i Figur [2] och [3]
vilket presenteras mer detaljerat i kommande delavsnitt.

All kod &r skriven i programmeringsspréaket Julia (version 1.8.5) [35]. Kéllkoden finns att erhélla i
Appendix [G] samt pa GitHub via https://github.com/oerp0315/kandidatarbetel
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Figur 2: Oversiktlig struktur 6ver parameterestiomationen samt hur den interagerar med
kostnadsfunktionen. Varje funktion tar in pilarna till vinster och returnerar pilarna at hoger. Pilarna
under en funktion gér till funktioner som kallas pa, nir den evalueras. Nar kostnadsfunktionen kallas pa
berdknas antingen dess funktionsvérde eller dess gradient.

4.1 Optimering av modellens parametrar

Parameterestimationen har gennomforts genom att finna minimum av kostnadsfunktionen. Denna
process visualiseras i Figur [2] Utifran startvirden inom ett visst omrade har Steepest descentme-
toden anvéints for att hitta en punkt med légre funktionsvirde, varav steglingden har anpassats
for vardera steg som tagits. Berdkningarna for optimeringen har skett i logaritmerad skala.

4.1.1 Anvindning av Steepest descentmetoden

For att optimera modellens parametervirden anvindes Steepest descentmetoden. Detta beror pa
att vi fann att en stor majoritet av punkterna i funktionen inte hade en hessian som var positivt
definit, vilket diskuteras i Avsnitt [3.5]

For att hitta nédsta punkt i en nedatgaende riktning med anvindning av metoden, utgicks
ifran. Den nya punkten 6;,; hittades med

01'4_1 =0;,+a-d, (17)

dér 0; representerar den nuvarande punkten, « steglingden och d riktningen for steget. Riktningen


https://github.com/oerp0315/kandidatarbete

beriknades genom att dividera den negativa gradienten med normen av gradienten vilket gav oss
en enhetsvektor i den mest nedatgaende riktningen. Om den nya punkten befann sig utanfér de
satta granserna projekterades den tillbaka till gransvérdet.

For att berdkna gradienten anvindes ForwardDiff.jl (version 0.10.35) i Julia [36].

4.1.2 Bestdmning av steglingd

Ett steg i en punkts nedatgéende riktning garanterar inte ett mindre funktionsvéirde da en mini-
mipunkt kan passeras. For att undvika ett for langt steg halverades steglingden for varje iteration
tills att kravet av ett mindre funktionsvirde for den nya punkten uppfylldes. Steglingden « hade
ett startviirde pa 1.0. Om ingen av de testade steglingderna uppfyllt det angivna kravet efter 50
iterationer avbrots forsoket.

4.1.3 Termineringskrav

Det maximala antalet steg som tilldts per startvirde var 1000 och for att undvika att manga
onddiga steg togs anviandes termineringskrav som kunde avbryta optimeringen tidigare. De tre
termineringskraven som implementerades ar foéljande:

IV(@ir)l] < e(1+ [f(8i+1)]) (18a)
J(60:) — f(Oi1) < (14 |f(Oir1)]) (18b)
10; — Oi41|| < e(1+(6i41]), (18¢)

diir L?-normen anviindes [29]. 6; #r punkten vid den aktuella iterationen inom optimeringen for
ett specifikt startvirde och 6;_; &r punkten vid féregaende iteration. ¢ sattes i implementeringen
till 1073. Det forsta termineringskravet uppnéas om gradienten ar for liten. Termineringskrav
tva jamfor funktionsviardet med det for foregaende punkt medan det tredje avgor om
stegldngden anses for liten. Om minst tva av tre termineringkrav uppnaddes avbréts optimeringen
for det aktuella startvirdet.

4.1.4 Begrinsningar i sbkomradet

For att soka efter ett minimum i kostnadsfunktionen kravs ett specificerat omrade dér optimeringen
sker. Inledningsvis sattes en 6vre och en undre grins pa samtliga parametrar till 1073 respektive
103. Grinserna for parametrarna justerades direfter utefter vad parametrarna hos minimipunkten
tenderade mot. Exempelvis om en parameters optimala virde fran en optimering lag precis vid
dess 6vre eller undre grians utokades gréansen i den riktningen for att ge parametern mer utrymme.
Detta for att s6komradet skulle innehalla kostnadsfunktionens globala minimum.

4.1.5 Generering av startvirden

Da det inte dr garanterat att en minimipunkt som ges av optimeringsalgoritmen &r en global
minimipunkt &r det visentligt att utga fran manga olika startpunkter. Dessa bor vara vél utspridda
for att med storre sannolikhet lyckas hitta det globala minimat. Latin hypercybe-sampling &r den
metod som anvéndes for att f& slumpade punkter jimnt utspridda i parameterrymden [37]. Detta
genomfordes genom att spannet av vardera variabel delades in i lika stora delar och att ett virde
valdes slumpvis fran varje intervall. Déarefter parades de slumpade punkterna fran varje variabel
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ihop pa ett sddant sdtt att varje variabel blev oberoende av varandra. Det innebar att varje
genererad punkt blev unik for ett specifikt intervall fran varje variabel.

De vérden som returnerades av metoden kunde déarefter anvindas som startpunkter i minimerings-
algoritmen. For parameterestimationen genererades 1000 startviirden med hjélp Random.jl for att
generera slumpade tal.

4.2 Identifierbarhetsanalys med profile likelihood

For att profilera kostnadsfunktionen genom profile likelihood holls en parameter i taget konstant
medan resterande parametrar optimerades med samma metod som beskrivs i Avsnitt Efter att
parametrarna optimerats minskades viardet pa den konstanta parametern med en adaptiv steglangd
och de 6vriga parametrarna optimerades pa nytt. Steglingden bestdmdes utifran sambandet

X2 (Olast + astep) - X2 (elast) ~q-Ag, (19)

dér 0,4 motsvarar parametervéirdet fran den senaste iterationen och 0., den steglingd for para-
metern som profileras |32]. Differensen for funktionsvirdena ska alltsa infalla sig vid troskelvirdet
A, multiplicerat med en faktor q. Troskelvirdet som anvindes ar en x2-férdelning med 95% sig-
nifikans med en frihetsgrad, vilket gav

Ay = X3 (o, df) = x*(0.05,1) = 3.84. (20)

Faktorn q sattes till 0.1 [32]. Detta upprepades maximalt 100 ganger eller tills att parametern gétt
utanfor sitt konfidensintervall som definierades av 0 givet att

X*(0) = x*(8) < A, (21)

dir 0 &r de optimerade parametrarna. Dérefter upprepades samma process men med en 6kning
istallet for minskning av parametervérdet.

Den initiala steglingden som testades for nir det konstanta parameterviirdet skulle findras, var 10~3
multiplicerat med det aktuella parametervirdet. Detta for att gora steglangden relativ till storleken
av parametern. Om differensen mellan funktionsvirdena i var for liten 6kades steglingden
tvafaldigt och likasa halverades den nér differensen var for stor.

4.3 Kostnadsfunktionen och ODE:losare

I styckena ovan har kostnadsfunktionen beskrivits som en abstrakt funktion vi vill finna minimum
av. Detta avsnitt beskriver dess struktur och hur funktionen fungerar. Kopplat till det beskrivs
dven hur vi kan 16sa ODE-systemet Gver tid.

Avsnitt [3.4] introducerade kostnadsfunktionen vi vill finna minimum av som
J
£(8) =" (y; — ODEmodell(z;,6))’, (22)
i=0

déar x; ar initialkoncentrationerna for alla substanser, y; ar slutkoncentrationerna for nagra sub-
stanser och j dr antalet experimentella forhallanden med avseende pé tid, initialkoncentration och
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variationer pa systemet.

Den experimentella datan Y = {y1, ...y, } tillhér fyra méngder. De f6rsta tvd méngderna innehal-
ler koncentrationerna av mHXT1, mHXT2, mHXT3 och mHXT4 vid regelbundna tidpunkter efter
spadning med 0,1% respektive 0,2% glukos. De andra tv& har métt koncentrationen av mHXT4 6ver
tid d& 0,1% glukos tillsatts till celler dér antingen genen for Rgtl eller Mig2 slagits ut. Utslagningen
innebér att proteinerna inte langre produceras.

Kostnadsfunktionens struktur presenteras i stora drag i Figur 3l Ovriga funktioner presenteras mer
detaljerat i kommande stycken.

tiietive

ODEobjekt
Modellinitierare
Fel
6
PP S .
. , Kostnadsfunktion L,
Experimentell Data r = = T - l
I 8 |
Co
In- / utmatnings- I I
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@  Funktioner I |
I —»  Koncentrations- |
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| N Interpolerare  ———/ |
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Figur 3: Oversiktlig struktur av kostnadsfunktionen och de primira funktionerna den an-
viander. Varje funktion tar in pilarna till vinster och returnerar pilen at hoger. Pilarna under en funktion
gar till funktioner som kallas pa nér den evalueras. Kostnadsfunktionen kallar pa funktionerna under den
i ordning nedifran och upp.

4.3.1 Modellinitierare

Denna funktion initierade ett ODE-system vilket anvéindes av andra funktioner for att berdkna
koncentrationerna. I projektet formulerades differentialekvationer for systemets reaktioner i delnét-
verken for induktion och repression. Dessa sags déarefter over i syfte att forkorta bort eller forenkla
ekvationerna och ddrmed minska komplexiteten. Simplifieringarna berordes detaljerat i Avsnitt

ODE-erna formulerades i strukturen for ModellingToolkit.jl (verision 8.55.1) [38]. I denna definiera-
des 11 parametrar och den extracelluldra glukosen, dér parametrarna motsvarar systemets okénda
virden. Dessa gar att observera i Figur [@] som systemets blamfirgade pilar. Virdet pa de kinda
parametrarna togs fran den data som fanns publicerad i artikeln av Kuttykrishnan m.fl. Funktio-
nen structural _simplify fran ModellingToolkit.jl anvindes slutligen for att skriva om ODE:rna sa
att systemet blev automatiskt l6sbart for ODE-16saren.

For att kunna testa systemet nér gener slagits ut, introducerades tva kontrollparametrar. Dessa
sattes till ett virde av noll nér tidsderivatan av mRGT1 respektive mMIG2 skulle ha tidsderivatan
noll, och i 6vriga fall till vardet ett.
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4.3.2 Koncentrationsberidknare

Malet med att etablera Koncentrationsberiknaren var att fa returnerat systemets substanskoncent-
rationer 6ver tid, genom att lata en ODE-l6sare 16sa det framtagna ODE-systemet. Detta under
férutsdttningen att parametrar och initialvillkor uppdaterades for systemet vid varje upprepning,
samtidigt som l6sarens arbetstid varierats.

Funktionen tog in ODE-systemet och uppdaterade dess parametervirden, initialkoncentrationer
och sluttid med Remake ur DifferentialEquations.jl (version 7.7.1) |39|]. Dérefter lostes problemet
Sver tid med ODE-lésaren Rodas5P med en absolut och relativ tolerans pa 10~8.

4.3.3 Interpolerare

For att uppfatta hur vial modellens parameterprediktioner forholl sig till verkligheten krévdes
en jamforelse mellan den experimentella datan och modellens prediktioner. Eftersom métdatan
var begransad till ett fatal tidpunkter, introducerades en interpolerare i syfte att kunna fa fram
koncentrationer for nya tidpunkter att inkludera i jamforelsen. I modellens Interpolerare matades
tvé berdknade koncentrationer (C; ;4+1) in med dess motsvarande tidpunkter (¢; ;+1) tillsammans
med en ytterligare tidpunkt (¢;+.), for att kunna returnera en linjérinterpolerad koncentration vid
ti+€.

4.3.4 Beraknare for stationart tillstand

For att kunna 16sa ODE-systemet kriaver ODE-16saren initialkoncentrationerna av alla substanser.
Dessa ar inte kiinda. For att 16sa detta léts systemet gé till stationért tillstand med en extracellular
glukoshalt satt till noll likt experimentella datan.

Initialkoncentrationerna berdknades av en separat funktion vilken tog in parameterviarden och
berdknade koncentrationerna da systemet natt stationdrt tillstand. Detta genomfordes genom att
starta med samtliga initialkoncentrationer som noll och kora systemet utan extracellular glukoshalt.
Systemet kordes tills det var tillrdckligt ndra stationért tillstand, det vill séga att derivatan var
néra noll. Villkoret for detta formuleras enligt

1 dc, 1 2
- - b 1 2
Antal subs. < Z ( dt C;reltol. —|—abstol.) ) < (23)

i € subs.

dér relativ och absolut tolerans sattes till 100 ganger ldgre &n granserna for andra ODE-l6saren,
alltsa 1078 /100.

Stoppandet av ODE-16saren implementerades med en DiscreteCallback fran DifferentialEquations.jl
(version 7.7.1) vilken inkluderas i ModellingToolkit.jl [40].

4.3.5 Anpassning av kostnadsfunktionen och dess sub-funktioner for att mojliggora
optimering

I optimeringen berdknades derivatan av kostnadsfunktionen med hjélp av automatisk differentie-
ring vilket innebér att funktionen méste kunna ta in dualtal och propagera dessa till funktionsvér-
det. Da DiffrentialEquations.jl kan hantera dualtal innebar det endast att alla koncentrationer, samt
extra parametrar alltsd glukoskoncentration och kontrollparametrarna, konverterades till samma
typ som parametrarna kostnadsfunktionen tog in.
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5 Resultat

Resultatet ar upplagt i tva delar, dar den forsta presenterar modellen som utvecklats for att
beskriva regleringsnétverket for glukosupptagning avS. cerevisiae. Den andra delen visar resultaten
for parameterestimationen av de okénda parametrarna i systemet.

5.1 Sammanfattning av systemets kinetik

Utifrén de antaganden och forenklingar som presenteras i Avsnitt [3.2] kunde uttryck for glukosre-
gleringen hos jasten formuleras. Uttrycken har formulerats utifran delnédtverkens sex olika sorters
reaktioner: degradering, translation, transmembrantransport, transkription, protein-protein inter-
aktion och fosforylering formuleras. Nér vi formulerade ekvationerna behévde dock néagra fler an-
taganden tillaimpas for att fa ihop kompletta differentialekvationer for samtliga komponenter i
regleringen.

Komplett data saknades fér membranproteinerna Snf3 och Rgt2, vilka besitter samma funktion
i induktionsnétverket. Problemet atgérdades darfor genom att endast inkludera Snf3 i modellen
och komplettera avsaknad data med degraderings- och translateringshastighet tagen fran Rgt2.
Yckl och Yck2 ar nésta delsteg i induktionsnitverket. Kinaserna ar relativt ostuderade och &r
helt uteslutna fran den artikel av Kuttykrishnan m.fl. som studerats. Eftersom ingen data finns
att erhalla for paret forenklades dessa ur modellen genom att anta stationért tillstand. ADP i
det repressiva delnétverket togs dérefter ur modellen med argumentet att aktiveringen av ATP
och ADP star i jamvikt i systemet. Jamvikten innebér att mangden intracelluldrt glukos &r direkt
korrelerad till méngden ADP. P4 det sittet kunde uttrycket for ADP tas ur modellen. Systemet som
erholls efter de slutgiltiga antagandena hade 23 differentialekvationer och en algebraisk ekvation.
Dessa illustreras schematiskt i Figur [f] och finns nedtecknade i Appendix [C}
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Figur 4: Schematisk bild 6ver ODE-systemet utifran glukosnétverkets kinetik. Det hogra flodet
symboliserar induktionnétverket och det vinstra det repressiva. Hela enkelriktade pilar i figuren represen-
terar reaktioner dér substanser bildas, degraderas eller bildar en annan substans. Streckade pilar innebér
att de influerar hastigheten av en annan reaktion och dubbelriktade att de representerar en jamnviktsre-
aktion. Blaa pilar representerar reaktioner med ett oként parametervirde som darfor méaste uppskattas.
Observera att hastigheten for bildning av proteiner &r proportionell mot méngden av dess mRNA vilket
inte illustreras i figuren.

I Figur [4 finns 11 reaktioner vilka alla har en parameter vars virde saknas. Dessa reaktioner illu-
streras i figuren som blaa pilar och parametrarna benimns genomgaende i rapporten som 6.. Alla
0. méaste bestdmmas for att kunna anvinda modellen. Parametrarna Origi:5nr3 0ch Oarigo:mrca
fran Kuttykrishnan m.fl. 4r inte mer exakt givna &n 0.000 vilket gbr att dven dessa inkluderats
som okdnda parametrar i vissa modeller @I

5.2 Implementering av testmodell

Som steg i byggandet av var modell konstruerades enklare modeller for att testa delar av syste-
met. En mycket enkel modell och optimering pa denna presenteras utforligt i Appendix [F] Fran
optimeringen fér den hir modellen erholls parametervirden som var mycket néra de sanna virde-
na. En identifierbarhetsanalys av parametrarna visar att de ar praktiskt icke-identifierbara vilket
forvintades d& parametrarna ar starkt korrelerade.

5.3 Estimering av modellparametrar

For optimering av parametrarna i glukosregleringsmodellen har olika varianter av modellen och
datan anvéints. Forst kérdes koden med exkludering av datan fran muterade celler och i alla f6ljan-
de tester inkluderades den. Da alla experiment replikerats en gang testades dérefter att annvinda
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deras medelvirde istéallet for bada tva. Detta gjordes d& datan fran de muterade cellerna inklude-
rades. Slutligen genomférdes samma sak men med en utékad variant av modellen som inkluderade
Onrigi:snf3 och Oarigo:mra1 som okéinda parametrar. Ingen av genererade parameterestimationer
foljde experimentell data pa nagot betydande sétt. Nedan presenteras resultaten for sista modellen
som testades.

Forsta kolumnen i Tabell 2] visar bésta estimationen pa optimeringen. Denna anvéndes till att
16sa ODE-systemet 6ver tid, vilken sedan har jamforts med experimentell data i Figur [5] For en
vélfungerande modell bor skillnaden mellan modellen av experiment vara liten.

b -]
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Figur 5: Jamf6relse av modell och datan den har optimerats pa for de fyra generna HXT1-4.
De fyra experimenten dr A) 0.1% glukos tillsatt, B) 0.2% glukos tillsatt, C) 0.1% glukos tillsatt till kultur
med RGT1 utslagen samt D) 0.1% glukos tillsatt till kultur med MIG2 utslagen. Foér en bra modell ska
modellen rora sig nira experimenten.

5.4 Konvergens av optimum for parameteruppskattningen

Figur [] visar en 6verblick 6ver de erhéllna funktionsvirdena som naddes for varje startpunkt,
sorterade i storlek av kostnad. Notera att antalet startvirden har trunkerats till de 650 lagsta av
alla 1000. Om globala optimum hade hittats, forvintades flera av startvirdena na samma punkt
och ddrmed samma kostnad, vilket figuren inte visar. Detta da forutsdttningarna hade resulterat
i platta regioner for grafen.
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Figur 6: Overblick 6ver 650 av de 1000 bista funktionsvirdena. De optimerade funktionsvirdena
har sorterats i storleksordning fér att kunna se trender i var de optimerade punkterna hamnar. Ar kurvan

plan nagonstans i grafen har troligtvis en del av startvirdena konvergerat till samma minimum.

Aven de bista estimationerna som erhélls gav stor spridning i parametrarnas virden (Tabell .
Detta ger en ytterligare indikation pa att parametervirdena inte konvergerar till ett globalt mini-

muinl.

Tabell 2: Jamforelse av de sex basta estimationerna som erhélls fran de 1000 startvardena. Notera att
parametrarna har olika enheter, det vésentliga ar jamforelsen av samma parameter mellan olika optimerade

parametervirden
Parameter Parameteréirde *
ka,snf3 0.797 1.46 1.2 97.1 0.0795 180.0 -
ki Snf3g 68.9 50.6 73.1 850000.0 63.3 211000.0 -
ki sta1 7000.0 8660.0 5240.0 1560.0 8990.0 149.0 5.98e-8
ki arent 0.0159 0.0521 0.0847 0.35 0.00047  0.00457 0.01
Kareni:rgt1 17.3 75.3 57.8 271.0 0.607 6.51 0.01
Ksiai:rgt1 0.00867 0.0309 7.7 0.0703 8.2 2.62 0.002
ki snf1 0.000124 0.000674 0.00374  2.47e-6 0.00327 8.59e-8 1.21
ki arigl 304.0 77200.0  1410.0 180.0 5830.0 70.6 4.97
kp,ATP 112.0 3.43 454.0 2.77 197.0 0.481 9.99¢9
Origl,Snf3 0.000308  6.35e-9  1.49¢-6  0.00055 1.75e-8 0.00125 = 0.000 **
TomHXT1 235.0 154.0 2180.0 77.2 324.0 136.0 0.130
[ — 0.000136  1.32e-5  0.00322  2.51le-7  0.000171 2.1e-7 3.01
Orig2, MIGT 24000.0  133000.0  108.0  685000.0  6.37e6 409.0 0.000 **
Funktionsviarde 16220.24 16229.03 16231.5 16231.99 16232.16 16233.45 -

* Estimerade parametrar fran artikeln av Kuttykrishnan m.fl.
** Dessa parametrar dr direkt bestdmda i artikeln och inte optimerade.
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5.5 Jamforelse av berdkningshastighet

Sista modellen som testades tog 13 timmar pa en Intel Core i7-13700K med 32GB ram. Test av
de olika delberdkningarna presenteras i Tabell [3]

Tabell 3: Tiden olika operationer som ar del av optimering tog. Varje gang kostnadsfunktionen evalueras
16ses ODE-systemet 7 olika ganger. Testerna genomférdes pa en Intel Core i7-13700K med 32GB ram.

Berikning Tid (s)

Lésning av ODE 0.00559
Kostnadsfunktionens viirde 0.0162
Kostnadsfunktionens gradient  0.137

Kostnadsfunktionens hessian 5.06

5.6 Indentifierbarhetsanalys

Som observerat ger parameterestimationen mycket instabila minimipunkter. Déarav forfaller syftet
med en identifierbarhetsanalys. Av denna anledning tillimpades inte profile likelihood.

6 Diskussion

Under projektet var ambitionen att bygga en modell for glukosnétverket hos S. cerevisiae. For-
hoppningen var att fa bra estimerade virden for de okdnda parametrarna, néra de koncentrationer
som fanns presenterade som experimentell data i artikeln av Kuttykrishnnan m.fl., som vi kunde
observera inte foljde den experimentella datan (Fig. . Aven for de optimeringskorningar som pro-
ducerade lagst varden for kostnadsfunktionen skilde sig parametervirdena mycket (Tab. . Kon-
vergensen av minimipunkten for parameteruppskattningen (Fig. @ visar ocksa att startvirdena
inte konvergerade. Det finns olika omraden vilka kan ligga som grund till att parameterestima-
tionen ej verkar gatt att 16sa. Dessa dr en dalig modellkonstruktion, begrinsning av tillgénglig
dataméngd och en ineffektiv optimering.

Den forsta mojliga forklaringen till att parameteruppskattningen inte har gett 6énskade resultat ar
valet av optimeringsalgoritm. Den valda algoritmen, Steepest descent, har fordelen att den alltid
gar i en nedatgaende riktning. Vardera steg ar effektivt att berdkna da metoden endast kréver
gradienten och inte hessianen, som tar ca 37 ganger langre tid att berdkna (Tab. . Denna stora
tidskillnad férvéntades da gradienten har en linjar komplexitet medan hessianen har en kvadra-
tisk sddan. Déremot har Steepest descent en langsam konvergeringshastighet da det &r en linjar
approximation och kostnadsfunktionen ar hogst olinjér. Dess langsamma konvergeringshastighet
innebéar att valdigt manga steg kan behova tas for att na ett optimum. For optimeringen skedde
ingen konvergens till ndgot minimum, varken ett globalt eller lokala (Fig. @ Detta indikerar att
optimeringen av varje startvirde slutar for tidigt, vilket regleras av termineringskraven (Avsnitt
. Alltsa ar en mojlig forklaring till att minimum inte hittades for kostnadsfunktionen att op-
timeringen inte tillats ga tillrackligt langt da termineringkraven naddes, vilket dr en konsekvens av
Steepest descent-metodens karaktér. For att né ett minimum kan termineringskraven goéras mindre
strikta, dock skulle detta kunna leda till en mycket langsam optimering d& manga steg behdver
tas. Alternativet &r att vélja en béttre optimeringsmetod dar mer effektiva steg tas. Detta minskar
risken att termineringskraven méts da ett minimum &dnnu inte natts.

Newtons metod anses i manga fall bittre &n Steepest descent i och med den snabbare konver-
geringshastigheten. Trots detta anvindes inte metoden da den kréver att hessianen fér samtliga
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punkter i optimeringen ar positivt definita for att hitta ett minimum i kostnadsfunktionen. I den
ursprungliga optimeringskoden anvéndes bada metoderna. Hessianen berdknades vid varje steg och
dérefter valdes metod utefter hessianens definitivitet. Nér vi testade algoritmen for firre punkter
uppméirksammades att endast en véldigt liten andel av hessianerna som berdknades var positivt
definita. Darfor beslutades det att anvinda enbart Steepest descent-metoden. Att bara anvinda
den metoden var motiverat utifran att hessianen annars behévde berdknas utifran varje iteration,
vilket ar vildigt berdkningstungt (Tab. , oavsett vilken metod som anvéndes.

Vid val av optimeringsalgoritm blir det vésentligt att gora en avvigning 6ver hur manga steg som
maste tas samt hur snabba stegen ar. De tva metoderna som diskuterats &r bra pa olika sétt och
ingen av dem blir ddrav optimal att anvinda. Ett alternativ till metoderna hade varit att anvinda
Newtons metod men med en Gauss-Newton-approximation av hessianen. I den metoden anvénds
jacobianen [41], vilket &r en matris med férsta ordningens partiella derivator, fér approximationen.
Déa det &r just forsta och inte andra ordningens derivator som beréknas blir berédkningstiden for
approximationen i samma storleksordning som for gradienten (Tab. . Detta ar markant mycket
snabbare dn tiden det tar att berikna hessianen vilket gor varje steg betydelsevirt snabbare &n for
en vanlig Newtons metod. Daremot ar det vért att notera att da det endast dr en approximation
av hessianen som anvédndes ger metoden generellt inte béttre resultat &n vad anvdndningen av en
sann hessian hade gjort.

D& Newtons metod, och varianter av den, har férméagan att ta for langa steg kan en trust region-
metod anvindas [42]. En trust-region undviker den komplikationen genom att begrénsa hur langt
bort nésta iteration kan hamna i forhallande till den nuvarande iterationen. I den algoritm som
anvindes i projektet for att hitta en stegléngd, hittades en godtagbar steglingd i en given sok-
riktning. Sokningen foér nésta punkt holl sig till den specifika riktningen. Detta skiljer sig fran en
trust region-metod som mojliggor en fordndring av sokriktningen nér stegen minskar i storlek [43].
Den flexibla avgransningen medf6ér &ven att definitiviteten av den approximerade hessianen inte
behover tas hansyn till vilket underlattar avsevért [43]. Den hér kombinationen av Newtons metod
med en trust-region samt en Gauss-Newton approximation dr en vilanviand metod som visat sig
resultera i en effektiv optimerare for biokemiska reaktioner i cellulira nétverk [44].

Ett annat potentiellt problem kan ligga i strukturen pa modellen. I modellskapandet gjordes av-
vagningar pa vilken detaljniva systemet ska beskrivas. En hogre detaljniva innebéar att mer kom-
plicerade interaktioner och beteenden kan beskrivas, vilket ocksd medfor att modellen blir mer
anvindbar. Om modellen vi utvecklat har for lag detaljniva dr det mdojligt att det inte existerar
nagra parametervirden sddana att modellen kan bete sig som den experimentella datan. Modellen
av Kuttykrishnnan m.fl. féljer datan nagorlunda vél vilket innebér att modellen som konstruerades
i detta arbete ocksa borde kunna gora det, da samma data har anvints och modellerna dr mycket
lika [6]. Alltsa borde inte en for 1ag detaljniva i vir modell vara grunden till att modellen inte f6ljer
datan (Fig. [5)).

Om modellen istéillet har en hog detaljniva 6kar antalet parametrar i modellen som behover be-
stdmmas, vilket medfor att optimeringen blir svarare. Detta &r till foljd av att en 6kningen i antalet
dimensioner av parameterrymden medfér en exponentiellt vixande méngd mdojliga kombinationer
av variabler [45]. Vid ett stort antal parametrar finns en betydande risk att introducera struktu-
rellt icke-identifierbara parametrar, det vill sdga parametrar vilka vid flera olika virden genererar
samma modellobservationer. Trots att dessa parametrar inte gar att entydigt bestdmma, kommer
en optimering med strukturellt icke-identifierbara parametrar kunna generera modeller vilka foljer
experimentell data vél. Verktyg som analyserar systemet utan att behdva ta hénsyn till datan
existerar men ligger utanfor detta arbetets omfattning [46].

Generellt d4r modellkonstruktion en iterativ process dér fler parametrar introduceras nar modellen
inte verkar kunna beskriva beteenden, och tas bort nér de ar 6verflodiga. Den begrénsade tidsskalan
i arbetet samt att skapande av experimentell data varit utanfér projektets ramar, har begrénsat
modellkonstruktionerna som varit maéjliga.

Ett ytterligare problem kan ligga i att méngden tillgénglig data &r for liten for att bestdmma para-
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metrarna. Parametrar som inte kan bestimmas fran tillgdnglig data &r praktiskt icke-identifierbara,
vilket just av dess definition ar ett betydande problem fér parameterestimationen. Detta &r en po-
tentiell orsak till att parameterestimationen inte lyckades da den tillgdngliga datan kan ha varit
otillrdcklig. Detta skulle da kunna atgérdas genom att inkludera mer data.

En annan komplikation i den anvinda datan &r att varje experimentell métning upprepades tva
ganger. Det hir okar det absoluta viardet av kostnadsfunktionen samt minskar relativa skillnaden
pa virdet av kostnadsfunktionen genom att introducera ett stort fel for alla virden. Detta hade en
signifikans for bland annat ett av termineringsvilkoren vid Steepest descent vilken stannade
om relativa skillnaden pa vérdet av kostnadsfunktionen var for liten. Vid de sista parameteresti-
mationerna anviandes darfor medelvarden av tillginglig data.

Vi har nu diskuterat olika mojligheter till att modellens okéinda parametrar inte kunde bestdmmas.
Resonemangen visar pa att parameterestimation for modeller 6ver biologiska system &r nagot som
ar svart att gora ur flera avseenden. Pa grund av att det finns méanga typer av modeller, kréivs
olika anpassningar for att kunna bestdmma okénda parametrar i dessa modeller. Detta medf6r att
delar av parameteruppskattningen kan behéva implementeras fran grunden och saledes tillkommer
risker for misstag som relativt enkelt leder till felaktiga resultat. Dessutom minskas reproducerbar-
heten och mdjligheten for att ateranvinda kod, vilket bidrar till utmaningen att utféra korrekta
modelleringar. Svarigheten medfor ett behov for standarder kring den hér typen av modellering.
Ett exempel pa en saddan standardisering &r PEtab, dar ett parameteruppskattningsproblem kan
formuleras i ett specifikt format som sedan stéds av manga olika typer av mjukvaror [47]. Dock &r
svarigheten med att utforma den hér typen av standarder att stor anpassningsbarhet kravs for att
tacka det behov som finns. Trots svarigheten técks det problem som mots i arbetet véldigt tyd-
ligt av standarden. Déarfor hade det funnits goda mojligheter att formulera problemet i en PEtab
standard.

Under projektet hade anvidndandet av en standardisering fér parameteruppskattning kunnat un-
derlédtta arbetet kring optimeringsalgoritmen. Under arbetsprocessen implementerades en algoritm
fér optimeringen fran grunden och dér uppstod fragor kring metodval for algoritmen att finna
kostnadsfunktionens minimum. D& det &r svart att veta vilken algoritm som &r optimal for sin
modell underldttar det med ett standardbibliotek dér dessa kan varieras utan att sjilv behova
implementera koden. Dessutom skulle det tillfért mdjligheten for andra personer att testa och
vidareutveckla den framtagna modellen.

Sammanfattningsvis kan anledningen till att parameterestimeringen inte gatt som oOnskats bero
pa manga olika faktorer. Dessa inkluderar modellstrukturen, bristen pa data och ett daligt val av
optimeringsalgoritm. I framtida projekt hade det varit intressant att undersoka om béttre resul-
tat hade erhallits med ett annat val av optimeringsalgoritm samt en annan modellstruktur. Om
optimeringen hade gett identifierbara parametrar hade det varit mojligt att verifiera, alternativt
falsifiera, modellparametrarna som Kuttykrishnan m.fl. erh6ll. Modellens reproducerbarhet &r re-
levant eftersom modellen kan ligga till teoretisk grund for 6vrig forskning inom omradet. Om den
hér typen av modeller kan ta fram estimationer som svarar mot de som ar métbara for celluldra
processer, kan slutsatserna anvindas for Okad forstaelse for néringssignalering och metabolism.
Insikterna kan dérefter hjdlpa oss att battre forsta och forebygga metaboliska sjukdomar for att
framja global hélsa.
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A Appendix 1 - Begreppslista over biologiska termer

ATP

Degradering
Enzym
Eukaryot

Fosforylering

Gen
Genuttryck
Glukos
Hexokinaser
Hexoser

Katalys

Komplex
Ligand

Metabolism

Modellorganism
mRNA

Organeller

Protein

Proteinkinaser

Repressor

Stationart tillstand

Substrat

Ett d&mne som fungerar som kortsiktig energikilla i manga celluldra processer
och som Gverlamnar energi genom att slippa en fosfatgrupp. ADP saknar fos-
fatgrupp medan ATP har den.

Processen som ett &mne gar igenom nér det sonderfaller.
Protein som genomfor reaktioner.
Gruppen organismer med cellkérna. Inkluderar djur, vixter och svampar.

Processen att sétta en fosfatgrupp pa ett annat &mne. Fosforylering av ett pro-
tein &ndrar ofta dess funktion.

En sekvens DNA som innehaller informationen fér att gora ett specifikt protein.
Hur mycket mRNA som bildas i en specifik celltyp.

En sockerart som ar en viktig energi- och byggkélla for manga organismer.
Membranprotein som transporterar hexoser éver cellmembranet.

Sockerarter med sex kolatomer i en ring, exempelvis glukos.

Nér en kemisk eller fysikalisk fordndringsprocess underlattas genom att ett &mne
sianker aktiveringsenergin for reaktionen.

Enhet med tva eller fler komponenter, ofta proteiner.
Liten molekyl som binder till protein och &ndrar dess struktur.

Gemensamt namn for processer som tar upp néringsdmnen, bryter ner dem for
energi, bygger ihop dem till storre bestandsdelar samt exporterar dem.

Organism som studeras i syfte att fa 6kad biologisk forstaelse for andra arter.
En molekyl som innehaller information om hur ett protein ska se ut.

Cellens inre delar, lokaliserade innanfor cellmembranet. Kan betraktas som cel-
lens organ.

Stora molekyler som har en variation av viktiga funktioner i organismer, bland
annat inom metabolism.

Enzymer som katalyserar proteinfosforylering.
Protein som férhindrar transkription av gener.

Ett tillstind dér inga observerbara fordndringar intraffar i det kemiska/fysika-
liska systemet. Kallas dven steady-state.

Den néring som en organism lever pa.



B Appendix 2 - Automatisk Diffrentiering

En svarighet med att applicera Newtons metod och Steepest decent for mer komplicerade funk-
tioner, &r att berdkna dess derivator. Ett kraftigt verktyg for att l6sa problemet &r att anvinda
automatisk differentiering [48].

Framatackumulerande automatisk differentiering utnyttjar dualtal, vilka i stor likhet till komplexa
talen kan definieras som 2 = a + €b med reella talen a,b diir €2 = 0 [48|.

Taylorutvecklingen av analytiska funktionen f: R — R utvirderad runt x + € kan skrivas som

0
fla+e) = f(2) + ['(x)e + O (B.1)

och da €2 = 0 kan hogre ordningens termer styrkas. Ur detta kan vi se att vi far en evaluering av
bade funktionsviardet och dess derivata i  nér funktionen evalueras i x + e.

Dualtalen hanterar kedjeregeln vil s& att h(x) = f(g(z)) ger h(z +€) = f(g(x)) + h'(g(x))e vilket
gbr att nestade uttryck blir latta att hantera.

For en analys av en variabelfunktion blir det saledes trivialt att berdkna derivatan givet att den
ar formulerad sa den hanterar dualtal. Hanteringen av multivariabla funktioner f : R™ — R blir
nagot mer komplicerat [49]. Enklast berdknas riktingsderivatorna separat for att sedan sittas ihop.
Detta ar mycket redundant och kan optimeras till stor grad.
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C Appendix 3 - Systemets diffrentialekvationer

Nedan presenteras diffrentialekvationerna och den algebraiska ekvationen som anvints for glu-

kosnétverkets system.

dSnf3
dr; = ki Sn3g - SNE3E + Ko sn s - MSNE3 — kg g p3Snf3 — Glucosey - ka,snys - Snf3
dSnf3
gt & — ki snp3g - Snf3g + Glucosesy - ko snss - Snf3
dStd1
T = kt,Stdl -mSTD1 — kd,Stdl - Stdl — ki,Stdl . Snf3g - Std1
dMth1
T = kt,Mthl -mMTHI1 — kd,Mthl - Mthl — ki,Mthl - Mthl - Snf3g
dRgtl
Ti = kipgr1 - MRGT1 — kg pgr1 - Rgtl
Rgtlactive = K]V[thl,Rgtl - Mth1 - Rgtl + KStdlngtl . Rgtl - Std1l
dHxt1
d); = kt,Hwtl -mHXT1 — kd,Ha:tl . Hth
dHxt2
d); = kt,H:th -mHXT2 — kd,Ha:t2 - Hxt2
dHxt3
d); = kt,H:vt?) -mHXT3 — kd,Ha:t?) - Hxt3
dHxt4
d); = k. trora - MHXTA — kg s - Hxtd
dSnfl
drllf = kt,S’nfl -mSNF1 — kd,Snfl - Snfl — ki,Snfl . GIUCOSGITL - Snfl
dMigl
d;g = kt,]bfigl -mMIG1 — kd,Migl . Mlgl — ki7Migl . Mlgl - Snfl
dMig2
dlg = ktJ\,{ng . mMIG2 — kd,Mig2 . Mig2
dGlU.COSG[n o GIUCOSGE:E . V;transport,Ha:tl GIUCOSQEI . Wransport,H:vﬂ +
dt B GthOSGEw + Ktransport,Hwtl GIUCOSGEI + Ktransport,Hth
GIUCOSGEI ) Wransport,HztS GlucoseEm ) V%ransport,HrtAI k Glucose
- : u n
Glucose, + Kiransport, Hats Glucoseg; + Kiransport, Hata pATE !
dmSNF3 VinsNF3
_ . S T - mSNF3
dt (1+ Onrigrsnys - Migl) (1 + Onriga,snys - Mig2) ™S
dmSTD1 VimsTD1
= —kam -mSTD1
dt 1+ GRgtl,active,Stdl . Rgtlactwe dmSTDL
dmMTHI1 - VmMTHl
dt (1 + Orrigr,mran - Migl) (1 + Oarige mrr - Mig2) (14 Orgit active, T H1 - REEL 401400 )
— kqmymrH1 - mMTHI
dmRGT1

dt

= Vimrem1 — kdmreri - mRGT1

il



Oactivation(1=Tmu xT1) Rgtl
Ve xT1 (TmHXTl L W pvr—pS]

dmHXT1 )
= — kd,mHXTl . mHXTl
dt 1+ oRgtl,active,HXTl : Rgtlactive
dmHXT2 VinEXT2 B
dt o (1 + eMigl,HXTQ . Mlgl) (1 + 9Mig2,HXT2 . Mlg2) (1 + HRgtl,acti’Ue,HXTQ : Rgtlacti'ne)
— kd’mHXTQ -mHXT?2
dmHXT3 VXT3 B
dt o (]. + gMigl,HXTS : Mlg].) (1 + OMZ'QQ’HXTS : Mlg2) (]— + gRgtl,active,HXTB ) Rgtlactive)
— ka,muxrs - mHXT3
dmHXT4 VinHXT4 B
dt (L + Oarigr,mxra - Migl) (1 + Oarigo, mxra - Mig2) (1 + Opg1 active, 1 xTaRE L 4 pine)
— kamuxrs - mHXT4
dmMIG1 Vinmica
= . — — ka,mmic1 - mMIG1
dt (1 +Onrigi,mrcr - Migl) (1 + Oarig2, mrc1 - Mig2)
dmMIG2 Vinmia2 B
dt a (1+ Origr,MIG2 - Migl) (1 + Orriga,M1G2 - Mig2) (1 + ORrgt1,active, MIG2 - Rgtlactive)
— kammrge - mMIG2
dmSNF1
mT = VinsnF1 — kamsnr1 - mSNF1
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D Appendix 4 - Harledning av Michaelis-Mentens ekvation

Foljande hérledning ar utférd utifran artikeln Validity of the Michaelis—Menten equation — steady-
state or reactant stationary assumption: that is the question av Santiago Schuell [24].

Massverkans lag kan appliceras fér enzym-substrat-reaktionen presenterad i Avsnitt [3.2.1]

k
E+S=—=ES2sE 1P,
ko1

for att fa fram ett uttryck for hastigheten for enzym-substratkomplexet ES att bildas:

dF
Tf:kl'E'S*(k—lJrk?)'ES' (D.1)

Genom att anta stationért tillstand for forsta delreaktionen kan koncentrationen av komplexet
antas vara konstant och dérfor dess produktionshastighet ungefir noll:

— =~0. (D.2)

Antagandet ovan gor att féljande konserveringslag,

Eo=E +ES, (D.3)

géller for den irreversibla delen av reaktionen dar komplex blir produkt och enzym. Genom att
ersitta E 1 uttrycket ovan och anta stationért tillstind kan komplexet formuleras i termer av
substrat enligt

Ey-S
ES=—— D.4
Kp+ S’ (D-4)
dar K,,, motsvarar Michaelis-Menten konstanten:
kai+k
K, = g (D.5)
k1

I den irreversibla delen for reaktionen kan hastighetsforéndringen for koncentrationen av produkten
P, med hjilp av massverkans, lag formuleras som uttrycket nedan.

dp
o =k ES (D.6)

Om ett substratoverskott antas for reaktionen kan man forutsitta att substratet som forbrukas i
komplexbildningen blir férsumbar mot totalmidngden substrat. Detta resulterar i féljande:

Genom att [D.4pch [D.7] tillimpas for fas



dP _ ‘/maw ° [S]

dt - K.+ 1[5 (D8

som &r den ekvation som presenteras i Avsnitt som Michaelis-Menten-ekvationen. I uttrycket
motsvarar konstanten V., foljande:

Vmaa; = k? ' EO- (Dg)

Detta svarar mot maximala hastigheten for allt enzym att bli bundet som komplex.
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E Appendix 5 - Harledning av Newtons metod

Funktionen f kan approximeras i ndrheten av punkten &y med en andra gradens taylorutveckling
enligt:

f(@) % fr(@) = f(@o) + (2 — @) Vf(mo) + 5 (@~ 20)" - Vf(amo) - (2 —a0),  (ED)

dir V2 f(x) € R*** ir Hessianen for funktionen f och Vf(x) € R* #r gradienten av funktionen f
[29]. Givet den lokala approximationen fr vid den aktuella punkten xq vill vi hitta ett & saddant
att fr minimeras. Detta kan genomféras genom att ta gradienten pa fr, sétta den till 0 och 16sa
ut . Gradienten av fr ger

Vfr(x) = Vf(xo) + V2f(xo) - (& — x0), (E.2)

varpd x kan 16sas ut om V fr(x) = 0. Detta ger slutligen

x =z — (V2f(w0)) " - V(o). (E.3)

Uttrycket ovan kan generaliseras och en steglingd «y € [0, 1] for sokriktningen inkluderas:

Tp1 = Tk — Q- (VZf(wk))il -V f(xg). (E.4)
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F Appendix 6 - Optimering samt indentifierbarhetsanalys pa
testmodell

I syfte att testa optimeringsalgoritmens funktion skapades en simpel modell dér de sanna para-
metrarna var kinda. Vi stéller upp en enkel reaktion

A — B, (Fl)

dér &mne A reagerar till &mne B med hastigheten k; och &mne B reagerar tillbaka till A med
hastigheten k_;. Vi kan definiera koncentrationsférandringen av &mne A respektive B enligt:

d
%:k_l'CB—kl'CA
t (F.2)
dﬁ:k-c —ki-c
1 1°€CA — k.1 CB.

I detta system &r k; och k. okéinda, vi kallar dessa 61 respektive f3. Genom att sétta ett virde pa
dessa parametrar och sétta startkoncentrationer c4, o och cp, o kan vi generera en datapunkt vid
en tid tidpunkt som avviker normalfordelat fran den sanna losningen med en viss varians.

For att testa var optimerare sétter vi

0.| |3
=", (F.3)

0 3

dér vi genererar 50 experiment dér startkoncentrationer ca, o och cp o slumpas mellan 0 och 1
och experimenten kors till en slumpad tid mellan 0 och 1 sekunder. Den sanna l6sningen for ett
specifikt starttillstand visas i Figur

Koncentration
Kostnadsfunktion

0.0 012 0‘4 0?6 DTE 1.‘0
Tid (s) b,

Figur F.1: Exakta 16sningen for testmodellen da Figur F.2: Konturplot fér kostnadsfunktionen i
ca,0 =0.50chcpo0=0 omréadet ar 0.01 > 6; > 6 och 0.01 > 62 > 6

Sokomradet dr 0.01 > 61 > 6 och 0.01 > 65 > 6 och optimeringen kors pa 10 genererade startviarden
med varians 0.01 enligt latin hypercube-sampling.

Optimeringen erhaller
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0, 3.091638162900869
_ (F.4)

02 3.1068427019656415

vilket ligger nira de parametrar som den genererade data utgatt fran. Vi vintar oss att de estime-
rade parametrarna inte blir identiska till de sanna parametrarna d& den genererade datan avviker
fran den sanna losningen. I Figur [F-3] kan vi se de optimerade véirdena fran startpunkterna, och
kan observera att startpunkterna konvergerar till ett minimivéarde.

0.01225 -
0.01220
0.01215

0.01210 |

Kostnadsfunktion

0.01205 |

0.01200

2 4 [ 8 lIO
Startvarden

Figur F.3: Overblick 6ver funktionsviirdet fran optimeringarna fran alla 10 startpunkter.

Figur [F.4] och Figur visar en profile likelihood for den forsta respektive andra parametern.
Figurerna har liknande form och ingen av graferna gar tydligt uppat till vinster om minimivérdet
vilket innebér de &r praktiskt icke-identifierbara. Orsaken till detta &r att parametrarna dr korre-
lerade och kan dérfor inte definieras var for sig. Daremot kan férhallandet mellan parametrarna
faststéillas (Fig. . Aven konturplotten demonstrerar parametrarnas icke-identifierbarhet da mi-
nimipunkten inte &r innesluten. Anledningen till att parametrarna kan uppskattas &r pa grund
av att parametrarnas virde paverkar hur snabbt jamviktslaget infinner sig, vilket den genererade
experimentella datan reflekterar.

Kostnadsfunktion
Kostnadsfunktion

! L . L L L T n y '
4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

3
0, 0,

Figur F.4: Profilering av kostnadsfunktionen for Figur F.5: Profilering av kostnadsfunktionen for
01, troskelvardet A, ges av den streckade linjen. 02, troskelvardet A, ges av den streckade linjen.
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G Appendix 7 - Kallkod

I nedstaende avsnitt ges kéllkoden for testmodellen samt den riktiga modellen. Det ingar &ven
annan kod som ingar i parameterestimationen sa som en optimerare samt kod for att plotta erhéllna
resultat.

G.1 Modellkonstruktion av testmodell med grundkod for parametere-
stimation

using DifferentialEquations, ModelingToolkit, Plots, Random, Distributions
include ("newton minimize. jI ")
include (" profile likelihood.jI")

# Object for experimental results
struct experiment results
cO:: AbstractVector
c_final:: AbstractVector
t_final:: Number
end

"Model construction"

function model 2p initialize ()
Q@parameters t [1:2] #Parametrar i modellen
@variables cl(t) c2(t) #Variabler i modellen
D = Differential (t) #Definierar tecken for derivata

equation _system = [D(cl) 7 — [1] * cl + [2] * c2,

D(c2) ~ [1] * cl — [2] * c2] #Uttryck fdr systemet som
differentialekvationer
@named system = ODESystem(equation system) #Definierar av som &r
systemet fr&n diffrentialekvationerna
system = structural simplify (system) #Skriver om systemet s& det blir 6
sbart

# Intialvdrden som kommer skrivas odver
c0 = [0, 0]
in = [0, 0]

u0 = [cl = c0[1],
c2 => c0[2]] #Definierar initialvarden

p=1[ [1] = in [1],
[2] = in [2]] #Definierar virden f6r parametrarna

tspan = (0.0, 10) #Tiden vi kér modellen under
problem object = ODEProblem(system, u0, tspan, p, jac=true) #Definierar
vad som ska berdknas
return problem object
end

"Solve the ODE system"

function model solver( problem object, in , c0, t_stop)
problem object = remake( _problem object, uO=convert.(eltype( in ), c0),
tspan=(0.0, t_stop), p= in )
solution = solve(problem object, Rodas5P(), abstol=le—8, reltol=1e—8,

maxiters=1eb)
return solution
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end

"Catch error"
function check error(e)
if e isa BoundsError
@warn "Bounds error ODE solve"
elseif e isa DomainError
@warn "Domain error on ODE solve"
elseif e isa SingularException
@warn "Singular exeption on ODE solve"
else
rethrow (e)
end
end

"Calculate difference between experiments and model"
function cost function(problem object, log , experimental data::
AbstractVector)
= exp.(log )

error = 0
for data in experimental data
success = true
try
sol = model solver(problem object, , data.cO, data.t final)
if I(sol.retcode = ReturnCode.Success || sol.retcode =
ReturnCode. Terminated)
success = false
end
if success
c_final _model = sol.u[end]
error += sum((c_final _model — data.c_final) .~ 2)
end
catch e
check error(e)
success = false
end
if success = false
return Inf
end
end
return error
end
"Run experiment"
function experimenter(problem object, t stop, cO, standard deviation, in )
solution = model solver(problem object, in , cO, t stop) #Genererar 16
sningar
noise distribution = Normal(0, standard deviation) #Skapar error
return solution[:, end] + rand(noise distribution, length(c0)) # Ligger
till error

end

"Generate experimental data"
function random dataset generator(problem object, number of experiments,
in ; standard deviation=0.01)

experimental data = []
for i = l:number of experiments
Random.seed (10 x i)
t final data = rand() #Genererar slumpmédssiga sluttider

xi
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c0_data = rand!(zeros(length(problem object.u0))) #Genererar slumpmi

ssiga intial koncentrationer

c_final data = experimenter(problem object, t_ final data, c0 data,
standard _deviation, in )
current data = experiment results(cO0_ data, c_final data,

t_final data)
push!(experimental data, current data)
end
return experimental data
end

"Plot true solution"

function plot exact example(problem object, in )
c0 = [0.5, 0.0] # Initial concentrations
sol = model solver(problem object, in , c0, 1) #K6r modellen
plot(sol, xaxis="Tid (s)", yaxis="Koncentration", label=[L"c_ {A}" L"c {B

}"], Ilw=2, legendfontsize=15, labelfontsize=15) #Plottar I8sningen
savefig("exact ex.png")
end

"Plot model"
function plot_experiment(experimental data)
for data in experimental data
plot!(data.t final % ones(length(data.c_ final)), data.c_final,
seriestype=:scatter) #Plottar [dsningen
end
savefig("exp_ data.png")

end
problem object = model 2p initialize()
experimental data = random dataset generator(problem object, 50, [3.0,

bounds = [(0.01, 6), (0.01, 6)]
log _bounds = map(x —> (log(x[1]), log(x[2])), bounds)

f(x) = cost_function(problem object, x, experimental data)

# run the parameter estimation
x_min, f min = p_est(f, log bounds, 10, false)

plot exact example(problem object, [3.0, 3.0])
plot _experiment(experimental data)

# Define the initial parameter values
params = X_min

# Perform profile likelihood analysis for each parameter
num_points = 100

threshold = 3.84

# save threshold

CSV.write (" profilelikelihood results/threshold.csv", DataFrame(threshold=

threshold))
run_profile likelihood (params, 1000, bounds, num_points, threshold)

contourplot _2p ()

xii
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G.2 Modellkonstruktion och grundkod for parameterestimation

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit

using Plots

using Random

using Distributions

using ForwardDiff

using DataFrames

using CSV

include ("newton minimize. jlI")

include (" profile likelihood

"Object for experimental results'

struct experiment results
glucose conc::Number

.j|")

hxt types:: AbstractVector

c:: AbstractMatrix
t:: AbstractVector
end

Data0l glucose = [O0.
1.83 0.52 0.
0.23 0.02
0.08 0.05
0.05 0.19
0.09 0.03
0.02 0.02

Data02 glucose =

O OO OoOoOo

.1
.2
.1
.1
.0
.0

— = O 01 © ©

74 0.1 0.06 0.05 0.76 0.13 23.02 26.98
06 0.85 0.33 29.55 36.75
0.02 0.95 0.05 41.21 53.44
0.29 0.24 0.14 31.34 44.63
1.1 0.32 0.18 28.44 25.82
0.07 0.27 0.09 12.34 16.08
0.2 0.28 0.04 9.92 13.89]
0.07 0.02 0.06 0.05 0.52 0.13 23.02 26.98

3.92 1.05 0.09 0.09 0.78 0.71 21.19 24.59

9.86 8.15 0.18 0.18 0.67 0.57 19.69 20.69

19.08 15.12 0.32 0.32 1.78 1.46 16.35 17.33

21.03 20.01 0.35 0.35 3.96 2.96 15.57 14.37

27.03 24.11 0.91 1.18 7.34 8.34 12.55 13.55

29.03 31.05 1.03 1.08 11.16 9.16 10.37 8.12]
Data0l mutant = [91.09 81.19

82.14 74.49
69.08 68.11
59.57 64.89
55.71 56.12
51.68 60.08]

Data02 mutant = [23.83 20.11

41.84 34.41
57.87 51.86
76.11 65.38
85.12 77.12
92.12 81.11]

"Take the avrages of repeted experiments"
function new_data_ maker(Data_old)

size_matrix = size(Data_old)

printin(size matrix)

data_new = zeros(size matrix[1], trunc(Int, size matrix[2] ./ 2))
for i = l:trunc(Int, size matrix[2] ./ 2)

global data new][:,
end
return data_new
end

# For non avrage data

i] = (Data_old[:, 2*xi—1] + Data_old[:,

#index general = [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8]

xiii
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#index mutant = [4, 4]

# For avrage data

index general = [1, 2, 3, 4]

index mutant = [4]

Data0l glucose = new data maker(Data0l glucose)
Data02 glucose = new_data maker(Data02 glucose)

Data0l mutant = new_data_ maker(Data0l mutant)
Data02 mutant = new data maker(Data02 mutant)

timevalues general = [0.0, 10.0, 20.0, 30.0, 40.0, 60.0, 120.0]
timevalues mutant = [0.0, 10.0, 27.0, 35.0, 60.0, 120.0]

experimentl = experiment results(3.346e8, index general, Data0Ol glucose,
timevalues general)
experiment2 = experiment results(6.685e8, index general, Data02 glucose,

timevalues general)

experiment3 = experiment results(3.346e8, index mutant, Data0l mutant,
timevalues mutant)
experiment4 = experiment results(3.346e8, index mutant, Data02 mutant,

timevalues mutant)

#If with mutant data
experimental data = [experimentl, experiment2, experiment3, experiment4]

#If without mutant data
experimental data = [experimentl, experiment2]

"Constructs the model with 11 parameters

return a problem object"

function model initialize()
@parameters t Extracellular glucose k a Snf3 k i Snf3g k i Stdl
K_Stdl Rgtl k_i_Mthl K_Mthl Rgtl k p ATP k_i_Snfl k_i_ Migl T_mHXT1

__activation controller Rgtl controller Mig2

Q@variables Snf3(t) Snf3g(t) Stdl(t) Mthl(t) Rgtl active(t) mSNF3(t)
mSTD1(t) mMTHL(t) mRGT1(t) mHXT1(t) Hxtl(t) mHXT2(t) Hxt2(t) mHXT3(t)
Hxt3(t) mHXT4(t) Hxt4(t) mSNF1(t) Snfl(t) Cellular glucose(t) mMIG1(t)
Migl(t) mMIG2(t) Mig2(t) Rgtl(t)
D = Differential (t)

k t Snf3 = 0.010 #From RGT2!!
k d Snf3 = 0.231 #From RGT2!!
k t Stdl = 42.8

k d Stdl = 0.087

k t Mthl = 6.000

k d Mthl = 0.025

k t Rgtl = 19.000

k d Rgtl = 0.050

k t Hxtl = 1.480

k_t Hxt2 = 4.220

k t Hxt3 = 4.230

k t Hxt4 = 1.530

k d Hxtl = 0.010

k d Hxt2 = 0.010

k d Hxt3 = 0.010

k d Hxt4 = 0.010

k t Snfl = 0.160

Xiv
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d_Snfl = 0.020
t Migl = 62.000
d_Migl = 0.020
t_Mig2 = 6.000

k_
k_
k4
k_ —
k d Mig2 = 0.046

V _transport Hxtl = 4.14 x 10720
K _transport Hxtl = 5.40 x 10"22
V _transport Hxt2 = 5.82 x 10719
K transport Hxt2 = 9.00 * 10°20
V _transport Hxt3 = 2.16 * 10720
K transport Hxt3 = 3.30 * 10"22
V _transport Hxt4 = 9.60 x 10719
K _transport Hxt4 = 5.58 * 10"21
V_mSNF3 = 50

_Migl Snf3 = 0.000 #Not enough decimals
_Mig2 Snf3 = 0.010
V_mSTD1 = 0.040

_ Rgtl active Stdl = 0.050
V _mMTHL = 0.170

_Rgtl active_ MTH1 = 0.030
_Migl MTHI = 0.460

_Mig2 MTH1 = 0.001

V_mRGT1 = 1.000

V_mHXT1l = 2.56
_Rgtl active HXT1
V_mHXT2 = 1.430
__Rgtl active HXT2
_Migl HXT2 = 0.110
~Mig2 HXT2 = 0.010
V_mHXT3 = 2.350
_Rgtl_active HXT3
~ Migl HXT3 = 0.020
_Mig2 HXT3 = 0.001
V_mHXT4 = 34.200
_ Rgtl active HXT4
_Migl HXT4 = 0.430
_Mig2 HXT4 = 0.080

V_mMIGL = 0.020
_Migl_MIG1 = 0.020
~Mig2 MIG1 = 0.000
V_mMIG2 = 0.230
_Rgtl active MIG2
~Migl MIG2 = 0.001

_Mig2_MIG2 = 0.010
V_mSNF1 = 2.900
k_d_mHXT1 = 0.03
k_d_mHXT2 = 0.03
k_d mHXT3 = 0.03
k_d_mHXT4 = 0.06
k_d_mSNF3 = 0.02
k d mMIGL = 0.04
k d mMIG2 = 0.04
k d mMTHL = 0.04
k d_ mSTD1 = 0.01
k_d_mRGT1 = 0.04
k_d_mSNF1 = 0.04

5.00 « 10~—-001

0.450

0.240

= 0.026

#Not enough decimals

0.100

XV
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174

175 equation system = [D(Snf3) = k _t Snf3 x mSNF3 — k d Snf3 x Snf3 —
k _a Snf3 % Snf3 % Extracellular glucose + k_i Snf3g % Snf3g,

176 D(Snf3g) = k_a Snf3 % Snf3 % Extracellular glucose — k_i_ Snf3g x
Snf3g,

177 D(Stdl) ~ k_t Stdl % mSTD1 — k d_ Stdl % Stdl — k_i Stdl = Stdl =*
Snf3g,

178 D(Mthl) = k t Mthl * mMTHL — k d Mthl * Mthl — k i Mthl %= Mthl *
Snf3g,

179 D(Rgtl) = k_t Rgtl * mRGT1 — k_d Rgtl * Rgtl,

180 Rgtl active 7 K _Stdl Rgtl x Stdl % Rgtl + K_Mthl Rgtl % Mthl % Rgtl,

181

182 D(Hxtl) = k_t Hxtl % mHXT1 — k_d_ Hxtl x Hxtl,

183 D(Hxt2) = k_t Hxt2 % mHXT2 — k_d_Hxt2 % Hxt2,

™ D(Hxt3) ~ k_t_Hxt3 % mHXT3 — k_d_Hxt3 = Hxt3,

185 D(Hxt4) ~ k_t Hxt4 % mHXT4 — k_d_ Hxt4 x Hxt4,

186 D(Snfl) ™ k t Snfl * mSNF1 — k d Snfl % Snfl — k i Snfl % Snfl =«
Cellular _glucose ,

187 D(Migl) = k_t Migl * mMIGL — k d Migl * Migl — k_i Migl x Migl *
Snfl,

158 D(Mig2) ~ k t Mig2 * mMIG2 — k_d_Mig2 * Mig2,

189 D(Cellular glucose) = V_transport Hxtl % Extracellular glucose / (

K _transport Hxtl + Extracellular glucose) 4+ V_transport Hxt2 x
Extracellular glucose / (K _transport Hxt2 + Extracellular_ glucose) +

V _transport Hxt3 x Extracellular glucose / (K _transport Hxt3 +
Extracellular glucose) 4+ V_transport Hxt4 % Extracellular glucose / (
K _transport Hxt4 + Extracellular glucose) — k _p ATP % Cellular glucose,

190

191 D(mSNF3) = —k d mSNF3 * mSNF3 + V_mSNF3 / (1 +  Migl Snf3 * Migl)
/ (1 + Mig2 Snf3 * Mig2),

192 D(mSTD1) =~ —k_d mSTD1 * mSTD1 + V_mSTD1 / (1 + _Rgtl active Stdl *
Rgtl active),

108 D(mMTH1) ~ —k d mMTHL * mMTHL + V mMTHL / (1 +  Rgtl active MTH1 =«
Rgtl active) / (1 + _Migl MTH1 x Migl) / (1 + _Mig2 MTH1 * Mig2),

194 D(mRGT1) ~ controller Rgtl * (—k_d mRGT1 * mRGT1 + V_mRGT1) ,

195 D(mHXT1) ~ —k_d mHXTL % mHXTL + V_mHXTL % (T mHXTL + ((1 — T_mHXT1)
* _ activation x Rgtl) / (1 + _ activation x Rgtl)) / (1 +
_Rgtl active HXT1 % Rgtl active),

108 D(mHXT2) ~ —k d mHXT2 * mHXT2 + V. _mHXT2 / (1 +  Rgtl active HXT2 «
Rgtl active) / (1 + _Migl HXT2 =« Migl) / (1 + _Mig2 HXT2 * Mig2),

197 D(mHXT3) ~ —k d mHXT3 * mHXT3 + V_mHXT3 / (1 +  Rgtl active HXT3  «
Rgtl active) / (1 + Migl HXT3 =« Migl) / (1 + Mig2 HXT3 x Mig2),

108 D(mHXT4) = —k d mHXT4 x mHXT4 + V_mHXT4 / (1 +  Rgtl active HXT4  «

Rgtl active) / (1 + _Migl HXT4 =« Migl) / (1 + _Mig2 HXT4 x Mig2), D(
mMIGL) ~ —k d mMIGL * mMIGL + V. _mMIGL / (1 + Migl MIGL * Migl) / (1 +
_Mig2_ MIG1 * Mig2),
199 D(mMIG2) ~ controller Mig2 * (=k_d mMIG2 * mMIG2 + V_mMIG2 / (1 +
_Rgtl active MIG2 % Rgtl active) / (1 + Migl MIG2 x Migl) / (1 +
_Mig2 MIG2 =« Mig2)),

200 D(mSNF1) ~ —k d mSNF1 % mSNF1 + V_mSNF1]
201

202 @named system = ODESystem(equation system)
203 system = structural simplify (system)

204

205 c0 = zeros(24)

206 in = zeros(14)

207

208 ud = |

209 Snf3 = c0[1],

210 Snf3g => C0[2],

xvi
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261

262
263

264

Stdl => c0[3],
Mthl => c0[4],
Hxtl => c0[5],
Hxt2 => c0[6],
Hxt3 => c0[7],
Hxt4 => c0[8],
Snfl => c0[9],
Cellular glucose => c0[10],
Migl => c0[11],
Mig2 => c0[12],
Rgtl => c0[13],
mSNF3 => c0[14],
mSTD1 => c0[15],
mMTHL => c0[16],
mRGT1 => c0[17],
mHXT1 => c0[18],
mHXT2 => c0[19],
mHXT3 => c0[20],
mHXT4 => c0[21],
mSNF1 => c0[22],
mMIGL => c0[23],
mMIG2 => c0[24]]

p= [k a Snf3 = in [1],
k_i_Snf3g = in [2],
k i Stdl = in [3],
K_Stdl Rgtl => in [4],
k i Mthl => in [5],
K_Mthl Rgtl => in [6],
k p ATP = in [7],

k i Snfl = in [8],
k i Migl = in [9],
T mHXT1 = in [10],

__activation => in [11],
Extracellular glucose => in [12],
controller Rgtl => in [13],
controller Mig2 => in [14]]

CSV.write("p_ est results/C_order.csv", DataFrame(index=collect(1:24), C=
states (system)))

CSV.write("p est results/param_order.csv", DataFrame(index=collect (1:14)
, C=parameters(system)))

tspan = (0.0, 10)
problem object = ODEProblem(system, u0, tspan, p)
return problem object, system

end

"Constructs the model with 13 parameters.

return a problem object"

function model initialize big()
Q@parameters t Extracellular glucose k_a Snf3 k_i Snf3g k i Stdl
K Stdl Rgtl k i Mthl K Mthl Rgtl k p ATP k i Snfl k i Migl T mHXT1

__activation controller Rgtl controller Mig2  Migl Snf3 _Mig2_ MIG1

Q@variables Snf3(t) Snf3g(t) Stdl(t) Mthl(t) Rgtl active(t) mSNF3(t)
mSTD1(t) mMTHL(t) mRGT1(t) mHXT1(t) Hxtl(t) mHXT2(t) Hxt2(t) mHXT3(t)
Hxt3(t) mHXT4(t) Hxt4(t) mSNF1(t) Snfl(t) Cellular glucose(t) mMIG1(t)
Migl(t) mMIG2(t) Mig2(t) Rgtl(t) #Variabler i modellen
D = Differential (t)

k_t Snf3 = 0.010 #from RGT2!!
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k d Snf3 =
k t Stdl =
k d Stdl =
k t Mthl =
kd Mthl =
k t Rgtl =
k d _Rgtl =

k t Hxtl =
k _t Hxt2
k t Hxt3
k t Hxt4
k d_Hxtl
k d_Hxt2
k d_Hxt3
k d_Hxt4
k t Snfl
k_d_Snfl
k t Migl =
k d Migl =
k t Mig2 =
k_d_MIg2 =

T T | | R T A [ |
CoococoOR A bBR

0.231 #from RGT2!!

4

0.
6.
0.

1

0.

6

0.
6.
0.

V _transport

K transport Hxtl =

V _transport

K transport

V_transport:
K _transport

V_transport

K_transport: Hxt4 =

V_mSNF3 = 50
# Migl Snf3

_ Mig2 Snf3
V_mSTDI =

2.8
087
000
025
9.000
050

.480
.220
.230
.530
.010
.010
.010
.010
.160
.020
2.000
020
000
046
Hxtl =

Hxt2 =
Hxt2 =
Hxt3 =
Hxt3 =
Hxt4 =

Tl O WN OO ol b

= 0.000 #Not enough decimals

= 0.010

0.040
_Rgtl active_Std1

V_mMTHL = 0.170

Rgtl active. MTH1

_Migl MTH1 = 0.460
“Mig2 MTH1 = 0.001
V_mRGT1 = 1.000

V_mHXT1 = 2.56

_Rgtl active HXT1

V_mHXT2 = 1. 430

Rgtl active HXT2

~Migl HXT2
Mig2 HXT2

= 0.110
= 0.010

V_mHXT3 = 2.350

_Rgtl active HXT3

_Migl HXT3
Mig2 HXT3

= 0.020
= 0.001

V_mHXT4 = 34.200

_Rgtl active HXT4

_Migl HXT4 = 0.430
_Mig2 HXT4 = 0.080
V_mMIGL = 0.020

_Migl_MIG1 = 0.020

.14
.40
.82
.00
.16
.30
.60
.58

* X K X X X X ¥

10720
1022
10719
10720
10720
10722
10719
10721

0.050

0.030

5.00 % 10~—-001

0.450

0.240

0.026



326 # Mig2 MIG1 = 0.000 #Not enough decimals

327 V_mMIG2 = 0.230

328 _Rgtl active MIG2 = 0.100

329 _Migl MIG2 = 0.001

330 _Mig2_M|G2 = 0.010

331 V_mSNF1 = 2.900

332

333 k_d_mHXTl = 0.03

334 k d mHXT2 = 0.03

335 k d mHXT3 = 0.03

336 k d mHXT4 = 0.06

337 k d mSNF3 = 0.02

338 k d mMIG1 = 0.04

339 k d mMIG2 = 0.04

340 k d mMTH1 = 0.04

341 k d mSTD1 = 0.01

342 k_d_mRGTl = 0.04

343 k d mSNF1 = 0.04

344

345

346 equation system = [D(Snf3) 7 k_t Snf3 * mSNF3 — k d Snf3 % Snf3 —
k _a Snf3 % Snf3 % Extracellular glucose + k_i Snf3g % Snf3g,

347 D(Snf3g) = k_a Snf3 % Snf3 x Extracellular glucose — k_i Snf3g =«
Snf3g,

348 D(Stdl) ™ k_t Stdl % mSTD1 — k_d_Stdl % Stdl — k_i Stdl x Stdl =*
Snf3g,

349 D(Mthl) = k_t Mthl * mMTHL — k_d_Mthl * Mthl — k i Mthl x Mthl x
Snf3g,

350 D(Rgtl) = k_t Rgtl * mRGT1 — k_d Rgtl * Rgtl,

351 Rgtl active 7 K _Stdl Rgtl % Stdl * Rgtl + K_Mthl Rgtl % Mthl % Rgtl,

352

353

354 D(Hxtl) = k_t Hxtl % mHXT1 — k_d_Hxtl % Hxtl,

355 D(Hxt2) 7 k_t Hxt2 % mHXT2 — k d Hxt2 % Hxt2,

356 D(Hxt3) = k_t Hxt3 % mHXT3 — k_d_ Hxt3 % Hxt3,

357 D(Hxt4) = k_t Hxt4 x mHXT4 — k_d_Hxt4 x Hxt4,

358 D(Snfl) = k_t Snfl % mSNF1 — k_d Snfl % Snfl — k_i_ Snfl % Snfl x
Cellular _glucose ,

359 D(Migl) = k_t Migl * mMIG1 — k_d_ Migl * Migl — k_i_ Migl x Migl x
Snfl,

360 D(Mig2) = k_t Mig2 * mMIG2 — k_d Mig2 x Mig2,

361 D(Cellular _glucose) = V _transport Hxtl % Extracellular glucose / (

K _transport Hxtl + Extracellular glucose) + V_transport Hxt2 =
Extracellular glucose / (K _transport Hxt2 + Extracellular glucose) +

V _transport Hxt3 x Extracellular glucose / (K _transport Hxt3 +
Extracellular glucose) + V_transport Hxt4 x Extracellular glucose / (
K transport Hxt4 + Extracellular glucose) — k p ATP % Cellular glucose,

362

563 #mRNA

364 D(mSNF3) = —k d mSNF3 x mSNF3 + V_mSNF3 / (1 + Migl Snf3 * Migl)
/ (1 + Mig2 Snf3 = Mig2),

365 D(mSTD1) ~ —k_d mSTD1 x mSTD1 + V_mSTD1 / (1 +  _Rgtl active Stdl *
Rgtl active),

366 D(mMTH1) =~ —k d mMTH1 * mMTHL + V. mMTHL / (1 +  Rgtl active MTH1 %
Rgtl active) / (1 + Migl MTHL = Migl) / (1 + Mig2 MTHL x Mig2),

367 D(mRGT1) ~ controller Rgtl % (—k_d mRGT1 * mRGT1 + V_mRGT1),

scs D(mHXT1) = —k_d mHXTL % mHXTL + V_mHXTL % (T _mHXTL + ((1 — T_mHXT1)
* __activation *x Rgtl) / (1 + __activation x Rgtl)) / (1 +

_Rgtl active HXT1 % Rgtl active),
369 D(mHXT2) = —k d mHXT2 * mHXT2 + V_mHXT2 / (1 + _Rgtl active HXT2 «x

Rgtl active) / (1 + _Migl HXT2 % Migl) / (1 + _Mig2 HXT2 * Mig2),

Xix



370

371

372

D(mHXT3) = —k d mHXT3 % mHXT3 + V_mHXT3 / (1 + _Rgtl active HXT3 «x

Rgtl active) / (1 + _Migl HXT3 % Migl) / (1 + _Mig2 HXT3 * Mig2),
D(mHXT4) ~ —k d mHXT4 % mHXT4 + V. mHXT4 / (1 +  Rgtl active HXT4
Rgtl active) / (1 + _Migl HXT4 =« Migl) / (1 + _Mig2 HXT4 x Mig2), D(

mMIG1) ~ —k _d mMIGL * mMIGL + V_mMIGL / (1 + Migl MIGL =« Migl) / (1 +

_Mig2_MIG1
D(mMIG2)

Rgtl active

_Mig2_MIG2

* Mig2),

~ controller Mig2 * (—
MIG2  x Rgtl active)

+ Mig2)),

d mMIG2 * mMIG2 + V_mMIG2 / (1
K¢

k
/ _Migl_MIG2 * Migl) / (1 +

D(mSNF1) ~ —k d mSNF1 % mSNF1 + V_mSNF1]

@named system
system = structural

c0 = zeros (2
in = zeros

ud = |
Snf3 =
Snf3g =>
Std1
Mthl =
Hxtl =>
Hxt2 =>
Hxt3 =>
Hxt4 =>
Snfl =

\II/

Cellular

Migl =>
Mig2 =>
Rgtl =>
mSNF3 =
mSTD1 =>
mMTHL =>
mRGT1 =>
mHXT1 =>
mHXT2 =>
mHXT3 =>
mHXT4 =>
mSNF1 =>
mMIGLl =>
mMIG2 =>

4)
(16)

c0[1],
c0[2],
c0[3],
c0[4],
c0[5],
c0[6],
c0[7],
c0[8],
c0[9],

c0[11],

c0[12],

c0[13],
c0[14],
c0[15],
c0[16],
c0[17],
c0[18],
c0[19],
c0[20],
c0[21],
c0[22],
c0[23],
c0[24]]

k_a Snf3 = in [1],

i _Snf3g = in [2],
i

Std1

= in [3],

Stdl Rgtl => in [4],

i Mthl

= in [5],

p ATP = in [7],

_Snfl
Migl

[
k
k
K
k
K_Mthl Rgtl => in [6],
k
k.
k_
-

= in [8],
= in [9],

TmHXTL => in [10],
activation = in [11],

Extracel
controlle
controlle

lular _glucose =>

r Rgtl = in [13],
r_Mig2 => in [14],

_Migl Snf3 => in [14],
“Mig2 MIGL => in [14]]

= ODESystem(equation

glucose => c0[10],

system)

_simplify (system)

[12],

XX
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461

463

464

465

466

467

468

469

471
472

473

CSV.write("p_ est results/C_order.csv", DataFrame(index=collect(1:24), C=
states(system)))

CSV.write("p est results/param_order.csv", DataFrame(index=collect (1:16)
, C=parameters(system)))

tspan = (0.0, 10)
problem object = ODEProblem(system, u0, tspan, p)
return problem object, system

end

"Gives a solution over time
with points at t_stop points"

function model solver( problem object:: ODEProblem, in ::AbstractVector, c0
:: AbstractVector, t_stop::Number)
problem object = remake( _problem object, uO=convert.(eltype( in ), c0),
tspan=(0.0, t_stop), p= in )
sol = solve(problem object, Rodas5P(), abstol=le—8, reltol=1e—8; verbose
=false)

return sol
end

"Condition to terminate pre_ equilibrium. Happens when gradient is flat
enough meaning steady—state is reached"

function terminate condition(u, t, integrator)
abstol = 1e—8 / 100
reltol = 1e—8 / 100

dudt = DiffEqBase.get _du(integrator)
valCheck = sqrt(sum((dudt ./ (reltol * integrator.u .+ abstol)) .~ 2) /
length (u))
return valCheck < 1.0
end

"Terminates pre_ equilibrium"

function terminate affect!(integrator)
terminate!(integrator)

end

"Calculates steady—state concentrations"

function ss_conc_calc( _problem object:: ODEProblem, in ::AbstractVector, c0
:: AbstractVector)
t_maximum = 10000 #Maximala tid att nd maximum
problem object = remake( _problem object, uO=convert.(eltype( in ), c0),
tspan=(0.0, t_maximum), p= in )
cb = DiscreteCallback (terminate condition, terminate affect!)
sol = solve(problem object, callback=cb, Rodas5P(), abstol=1le—8, reltol
=le—8; verbose=false)
if sol.retcode :Success && sol.retcode : Terminated
Q@warn "Failed solving ss ODE, reason: $(sol.retcode)" maxlog = 10
return Inf
end
if sol.t = t_ maximum
@warn "Did not reach steady—state in pre_ equilibrium in alloted time
" maxlog = 10
return Inf
end

return sol.u[end]
end

"Linear interpolation"
function interpolate(t::Number, f1, f2, tl1, t2)

xx1
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476

478

479

480

482

483

484

485

487

488

489

491

492

return (f2 —
end

"For some error

f1) ./ (t2 — t1) .x (t — tl) + f1

checking in ODE:solver"

function check extra error(e)
if e isa BoundsError
@warn "Bounds error ODE solve"

elseif e isa

DomainError

Owarn "Domain error on ODE solve"

elseif e isa
@warn "S
else
rethrow (
end
end

"Calculate difference between experiments and model"

function cost_fu

index control

= exp.(log )
_type = eltype( )
zero typefix = convert.( _type , 0)
one typefix = convert.( _type , 1)
insert!( , index_ glucose, zero typefix)
insert!( , index_ controller Rgtl, one typefix)
#insert!( , index_ controller Mig2, one typefix)
append!( , one typefix)
error =0
c_eq_ store = []
for (i, experiment) in enumerate(experimental data)
try
c_eq = [1]
if i =2
c _eq = c_eq_store
else
if i =3
[index controller Rgtl] =
[index controller Mig2] =
else
i — 4
[index controller Rgtl] =
[index controller Mig2] =
end
global ¢ _eq = ss_conc_calc(problem object,
if ¢ eq = Inf
return Inf
end
if i =1
Cc_eq_store = c_eq
end
end
if i =1

SingularException
ingular exeption on ODE solve"

e)

nction(problem object, log , experimental data::
AbstractVector ,
index first Hxt=6, index glucose=3, index controller Rgtl=11,

ler Mig2=14)

xxii

zero typefix
one typefix

one typefix
zero _typefix

1

zeros (24))
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534

535

541

542

544
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581
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end

c_eq_store = c_eq

end
[index glucose] = convert.( _type , experiment.glucose conc)
sol = model solver(problem object, , c_eq, 120) #All
experiments have end time 120
if sol.retcode :Success
if sol.retcode :DtLessThanMin
@warn "Failed solving ODE, reason: $(sol.retcode)"
maxlog = 10
end
return Inf
end
for (index time data, t) in enumerate(experiment.t)
index time model = convert.(Int64, findfirst(isone, sol.t
S>=t))
if index time model =1
c t = sol.u[l]
else
c t = interpolate(t, sol.u[index time model —1], sol.u|
index time model], sol.t[index time model —1], sol.t[index time model])
end
for index hxt = experiment.hxt types #Kika
if i=23 ]| i=24

error += sum((c_t[index first Hxt—1+4] — experiment.
c[index time data, 1]) .~ 2)
else
#For without mutant
#error += sum((c_t[index first Hxt—l4index hxt] —
experiment.c[index time data, index hxt]) .~ 2) #Hall koll p3 s3 index
(+5 blir ratt)

#For with mutant
error += sum((c_t[index first Hxt—l+index hxt] —
experiment.c[index time data, ceil(Int, index hxt / 2)]) .~ 2) #Hall koll
péd s& index (45 blir ratt)
end
end
end
catch e
check extra_error(e)
return Inf
end
end
return error

function timing tests(problem object, experimental data, f)

#Solve one time first to fix compliation time

model solver(problem object, ones(12), zeros(26), 100)
cost_function(problem object, zeros(11l), experimental data)
ForwardDiff.gradient(f, ones(11))

ForwardDiff. hessian(f, ones(11))

time model solver = @elapsed model solver(problem object, ones(12),
zeros (26), 100)
time cost function = @elapsed cost_ function(problem object, zeros(11),

experimental data)
time gradient = Qelapsed ForwardDiff.gradient(f, ones(11))
time hessian = Qelapsed ForwardDiff.hessian(f, ones(11))

Xxiil
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end

data = DataFrame(Function=["model solver", "cost function", "gradient",
"hessian"], time=[time model solver, time cost function, time gradient,
time hessian])

CSV.write("ss_ timer.csv", data)

"Timing operations for big modell"
function timing tests big(problem object, experimental data, f)

end

#Solve one time first to fix compliation time

model solver(problem object, ones(16), zeros(26), 100)
cost_function(problem object, zeros(13), experimental data)
ForwardDiff.gradient(f, ones(13))

ForwardDiff. hessian(f, ones(13))

time model solver = @elapsed model solver(problem object, ones(16),
zeros(26), 100)
time cost function = @elapsed cost_ function(problem object, zeros(13),

experimental data)

time gradient = Qelapsed ForwardDiff.gradient(f, ones(13))

time hessian = Qelapsed ForwardDiff.hessian(f, ones(13))

data = DataFrame(Function=["model solver", "cost function", "gradient",
"hessian"], time=[time_ model solver, time cost function, time gradient,
time hessian])

println (time model solver)

println(time cost_ function)

println(time gradient)

println(time hessian)

CSV.write("ss_ timer.csv", data)

function bounds generator( _estimation )

#bounds = [(1e—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1le3), (le—3, 1le3), (1le-3, 1
e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (1le—3, 1le3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le
—3, 1e3)]
bounds = [(le—4, led), (le—4, led), (le—4, 1led), (le—4, led), (le—4, le4d
), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (1le

—4, led)]
newbounds = bounds
for i = 1:11
newbounds[i] = _estimation [i] .* bounds[i]
end
return newbounds
end
function bounds generator big( _estimation )

end

bounds = [(1e—3, 1e3), (le—3, 1e3), (1e—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3
), (1le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (le—3, 1e3), (1le
—3, 1le3), (1e—3, 1e3), (1le—3, 1e3)]
#bounds = [(le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, 1
ed), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (le—4, led), (1le
—4, led), (le—4, led), (le—4, led)]
newbounds = bounds
for i = 1:13

newbounds[i] = _estimation [i] .x bounds[i]
end
return newbounds

"Plot ode and compare with data"
function plot kinetic( _ ,experimental data,

XX1v
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645

675
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index first Hxt=6, index glucose=3, index controller Rgtl=11,

index controller Mig2=14)

_type = eltype( )
zero _typefix = convert.( _type , 0)
one typefix = convert.( _type , 1)
insert!( , index glucose, zero typefix)
insert!( , index controller Rgtl, one typefix)
insert!( , index_ controller Mig2, one typefix)
c_eq_store = []
for (i, experiment) in enumerate(experimental data)
c_eq = [1]
if i =2
cC_eq = c_eq_store
else
if i =3
[index controller Rgtl] = zero typefix
[index controller Mig2] = one typefix
else
i = 4
[index controller Rgtl] = one typefix
[index controller Mig2] = zero typefix
end
global ¢ _eq = ss_conc_calc(problem object, , zeros(24))
if ¢ eq = Inf
return Inf
end
if i =1
c_eq_ store = c_eq
end
end
[index glucose] = convert.( _type , experiment.glucose conc)
sol = model solver(problem object, , c_eq, 120) #All experiments

have end time 120
if sol.retcode
if sol.retcode

:Success

@warn "Failed solving ODE,
10
end
return Inf
end
model conc = transpose(Matrix(sol))
if i =1 || i==

plot(sol.t,
= 2, c=RGB(0.41, 0.82,
plot!(sol.t, model conc[:,19],

2, c=RGB(0.98, 0.41, 0))
plot!(sol.t, model conc[:,20],
2, c=RGB(177/255, 58/255, 105/255))
plot!(sol.t, model conc[:,21],
2, c=RGB(102/255, 188/255, 102/255))

model conc[:,18],

plot!(experiment.t,
seriestype=:scatter , c=RGB(0.41,

XXV

experiment.c[:,1],
0.82, 0.91))

:DtLessThanMin
reason:

$(sol.retcode)" maxlog =

0.91), ylims=(0,22))

labels ="Modell mHXT1", linewidth
labels ="Modell mHXT2", linewidth
labels ="Modell mHXT3", linewidth
labels ="Modell mHXT4", linewidth
labels = "Data mHXT1",
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683

684

685

687

688

690

691

693
694

695

696

698

699

700

701

703

704

718

719

720

722

723

724

726
727

728

plot!(experiment.t, experiment.c[:,2], labels = "Data mHXT2",
seriestype=:scatter, c=RGB(0.98, 0.41, 0))

plot!(experiment.t, experiment.c[:,3], labels = "Data mHXT3",
seriestype=:scatter , ¢=RGB(177/255, 58/255, 105/255))

plot!(experiment.t, experiment.c[:,4], labels = "Data mHXT4",
seriestype=:scatter , c=RGB(102/255, 188/255, 102/255))

else
plot(sol.t, model conc[:,21], labels ="mHXT4", linewidth = 2, c=

RGB(102/255, 188/255, 102/255), ylims=(0,80))
plot!(experiment.t, experiment.c, labels = ["mHXT4" "mHXT4"],

seriestype=:scatter , c=RGB(102/255, 188/255, 102/255))

end

plot!(xlabel="Tid (s)", ylabel="Koncentration (molekyler/cell)",
legend=:topright)

savefig("p_est results/plot _ode over t$i")
end

end

# Avrages 4+ Mutant + Big modell (=3, 3)*short_ optim bounds

long optim = [0.7969990063233143, 68.93424287588466, 6997.780815301634,
0.01593630757371225, 17.286346860335527, 0.008671320875673462,
0.00012446646232616555, 304.4640461729089, 111.99828602219864,
0.00030830983134835766, 235.26237907052467, 0.0001357129836595192,
23973.609058384074]

# 11 parameter modell

4=

problem object, system = model initialize()

bounds = bounds generator(ones(11))

log _bounds = map(x —> (log(x[1]), log(x[2])), bounds)

f(x) = cost_function(problem object, x, experimental data) # 3 &r index for
glukos

timing tests(problem object, experimental data, f) # run the parameter
estimation

time = Qelapsed x_min, f min = p_est(f, log bounds, 1000, false)

println("The optimization took: S$time")

plot kinetic(long optim, experimental data)

=4

# 13 parameter modell

problem object, system = model initialize big()

bounds = bounds generator big(ones(13))

log _bounds = map(x —> (log(x[1]), log(x[2])), bounds)

f(x) = cost_function(problem object, x, experimental data, 18, 3, 12, 16) #
3 4r index for glukos

timing tests big(problem object, experimental data, f)

time = Qelapsed x_min, f min = p_est(f, log_bounds, 1000, false) # run the
parameter estimation

println("The optimization took: $time")

plot kinetic(long_optim, experimental data, 18, 3, 12, 16)
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# Define the initial parameter
params = x_min

values

# Perform profile likelihood analysis for

num_points = 100
threshold = 3.84

# save threshold

CSV.write (" profilelikelihood results/threshold.csv", DataFrame(threshold=

threshold))

run_profile likelihood (params,

log _bounds,

each parameter

50,

num_ points,

threshold)
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G.3 Optimeringsalgoritm

using ForwardDiff

using FiniteDifferences
using LinearAlgebra
using Distributions
using Random

using CSV

using DataFrames

using DelimitedFiles
using LinearAlgebra

"Search for the step size in the gradient direction

next point for function f at point x"

function line step search(f::Function, x, dir;

is descent direction:: Bool = true

# divide the start step size (alpha) until

that of the previous point is found
for i in 1:50
x_new = x + alpha * dir

if f(x_new) = Inf
alpha /= 2
continue
elseif f(x _new) < f(x) && i != 50
break
elseif i = 50
is descent direction = false
end
alpha /= 2
end
return alpha, is descent direction

end

dir

alpha=1.0)

#Alternative method to find a point in a descending direction
x, log bounds)

function steepest descent(f::Function, grad,

dir = —grad / norm(grad)
alpha, is_ descent direction = line step search(f, x, dir)
x_old = x

# calculate next point and ensure point
if that is the case
if is descent direction
x += alpha % dir
for i in eachindex(log_ bounds)
if x[i] < log_bounds[i][1]
x[i] = log_bounds[i][1]
elseif x[i] > log_bounds[i][2]
x[i] = log_bounds[i][2]
end
end
end

if f(x) > f(x_old)
is descent direction = false
x = x_old

end

XxXVviii
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return x, is
end

_descent direction

"Generate samples according to latin square method with same dimentions as

bounds"
function latin_hypercube(n_samples, log bounds; seed=123)
# fix seed
Random.seed ! (seed)
n_vars = length(log_ bounds)

# Initialize

the Latin square as an n—by—n array of zeros

square = zeros(Int, n_samples, n_samples)

# Fill the first row with random integers between 1 and n

square[1l, :]

= randperm(n_samples)

# Fill the remaining rows with shifted copies of the first row
for i in 2:n_samples
square[i, :] = circshift(square[i—1, :], 1)

end

# create random values to be added to sample values

random _matrix = rand(n_samples, n_vars)
# create a matrix where samples will be inserted to
x_samples log = zeros(n_samples, n_vars)

# generate samples with random position within varible intervals

for i in 1l:n_samples
for j in 1l:n_vars
x_samples log[i, j] = (square[i, j] — 1) / ((n_samples — 1) * (
n_samples / (n_samples — 1))) 4+ random_matrix[i, j] / n_samples
end
end

# scale samples to bounds
for i in 1l:n_samples

for j in

1:n_vars

x_samples log[i, j] = (log_bounds[j][2] — log bounds[j][1]) =
x _samples log[i, j] + log _bounds[j][1]

end
end

return x_samples log

end

function sample correction(x_samples log, n_samples)
# Failed samples

fail _samples = []
# Successful samples
success _samples = []

while length

(success samples) < n_samples

for sample in eachrow(x_samples log)
if f(sample) = Inf && length(success samples) < n_samples

push!(fail _samples, sample)

elseif length(success samples) < n_samples

end

push!(success samples, sample)
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end

if n_samples — length(success samples) < length(log bounds)
x_samples log = latin_hypercube (12, log bounds)
else
x_samples log = latin_hypercube(n_samples — length(
success _samples), log bounds)
end
end
x_samples log = success samples

return x_samples log
end

"Remove elements in a vector equal to zeros"

function remove zeros(v:: AbstractVector)
return filter(x = x = 0, v)

end

"Check the quality of a gradient of a function f at x with ForwardDiff in
comparison to FiniteDifferences"

function check gradient(f:: Function, x)
# gradient of first sample using ForwardDiff
grad forwarddiff = ForwardDiff.gradient(f, x)

# gradient of first sample using FiniteDifferences
grad finitdiff = grad(central fdm (10, 1), f, x)[1]

# if gradient differs more than a tolerance the gradient is not good

enough and the code stops

if any(abs.(grad forwarddiff — grad finitdiff) / min(abs(norm(

grad forwarddiff)), abs(norm(grad_ finitdiff))) .> le—3)
println (" Gradient too unstable")
return Inf

end

end

# struct for collecting data for logging

struct log results
sample num _list:: Vector{Int64}
x_current _sample list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}}
x_current iter::Vector{Union{Float64 , AbstractArray}}
function values:: Vector{Float64}
term criteria:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray ,h String}}
term _reason:: Vector{Union{Float64 ,6 String}}
time log::Vector{Float64}

end

"Minimizes a function f a point x with a combination of steepest descent and
newtons method"

function opt(f::Function, x, sample num, iter, log bounds; max_iter=1000)
# initiate lists for logging results
sample num_list:: Vector{Int64} = zeros(max_iter + 1)

x_current _sample list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}} = zeros(
max_iter + 1)

x_current iter::Vector{Union{Float64 6 AbstractArray}} = zeros(max_iter +
1)

function values::Vector{Float64} = zeros(max_iter + 1)

term criteria:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray ,b String}} = zeros(
max__iter + 1)

term _reason::Vector{Union{Float64 ,h6String}} = zeros(max_iter + 1)
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168 time log::Vector{Float64} = zeros(1)

169

170 X _current _samplepoint = x

171

172 # calculate gradient for first point

173 grad = ForwardDiff.gradient(f, x)

174 func_val = f(x)

175

176 # logging for first x

177 sample _num _list[1] = sample _num

178 x _current sample list[1] = exp.(x_current samplepoint)

179 x_current iter[1l] = exp.(x)

180 function values[1] = func_val

181 term criteria[l] = "start point, no termination criteria"

182 term reason[l] = "start point, no reason for temination"

183

184 min_iter = 0

185

186 time = Qelapsed for i in l:max_iter

187 # increment interation number used for printing current iteration
number

188 iter +=1

189

190 # increment iteration number for current sample, resets for each
sample

191 min_iter 4= 1

192

193 # print sample number and interation number

104 println("Ilteration number: ", iter, ", Sample number: ", sample num)

195

196 # Evaluate the function and its gradient and Hessian at the current
point

107 grad = ForwardDiff.gradient(f, x)

198

199 # To compare with the current x in termination criteria

200 X_prev = x

201

202 is descent direction :: Bool = false

203

204 # calculate the next point via steepest descent method

205 x, is_descent direction = steepest descent(f, grad, x, log bounds)

206

207 #= if a descent direction could not be found, the optmimization of
the current sample is terminated

208 and continue with the next =#

209 if lis descent direction

210 println (" Descent direction not found!")

211 break

212 end

213

214 # Finite termination criteria

215 eps = le—3

216

217 # calculate function value used in termination criteria

218 function value = f(x)

219

220 current term criteria = []

221 # termination criteria 1

222 if norm(grad) <= eps * (1 + abs(function_ value))

223 push!(current term criteria, "1")

224 end
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225 # termination criteria 2

226 if f(x_prev) — function value <= eps * (1 + abs(function_ value))

227 push!(current term criteria, "2")

228 end

229 # termination criteria 3

230 if norm(x_prev — x) <= eps * (1 + norm(x))

231 push!(current term criteria, "3")

232 end

233

234 # logging

235 sample _num_list[i+1] = sample num

236 x_current _sample list[i+1] = exp.(x_current samplepoint)

237 x _current iter[i+1] = exp.(x)

238 function values[i+1] = f(x)

239 term criteria[i4+1] = current term criteria

240

241 # Checks if two or more of the termination criteria are met

242 if length(current term criteria) >= 2

243 term reason[i+1] = "Two or more termination criteria was met"

244 break

245 else

246 term reason[i+1l] =" "

247 end

248 end

249

250 # log time for each sample

251 time log[1l] = time

252

253 # create a log results object for current logging data

254 res = log results(remove zeros(sample num_list),

255 remove zeros(x _current_sample list),

256 remove zeros(x_current iter),

257 remove zeros(function values),

258 remove zeros(term criteria),

259 remove zeros(term reason),

260 time log)

261

262 return res, iter, min_iter, x, res.x_current iter[end], res.
function values[end]

263 end

264

265 "Runs an optimization on function f in the region of bounds with n_samples
number of samples.
266 |If running p_est through profile likelihood pl _mode should be true"

267 function p_est(f::Function, log bounds, n_ samples, pl mode; x samples log=0,
run_latin_hypercube=true)

268 if pl _mode = false

269 # create a directory for parameter estimation

270 if isdir("p_est results") = false

271 mkdir("p_est results")

272 end

273 # Check if the data.csv exists and truncate it if it does

274 if isfile("p_est results/data.csv")

275 data file = open("p_est results/data.csv", "w")

276 truncate(data_file, 0)

277 close(data_file)

278 data = DataFrame(lterationnumber=]],

279 Samplepoint =[],

280 Currentsample =[],

281 x_current=[],

282 Functionvalues =[],
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Terminationcriteria=[],

Descentmethod =[],

Terminationreason =[])
CSV.write("p_ est results/data.csv", data, header=[:Iteration ,

Samplepoint, :Currentsample, :x_current, :Functionvalues,
Terminationcriteria , :Descentmethod, :Terminationreason])
end

if isfile("p_est results/sample data.csv")

waterfall file = open("p_est results/sample data.csv", "w")
truncate(waterfall file , 0)
close(waterfall file)

end

# Check if the time log.csv exists and truncate it if it does
if isfile("p_est results/time log.csv")
timelog file = open("p _ est results/time log.csv", "w")
truncate (timelog file, 0)
close(timelog file)
end

# previous bounds
if isfile("p_est results/bounds.csv")
read previous bounds = CSV.File("p_ est results/bounds.csv") |>
DataFrame
previous bounds = [(x, y) for (x, y) in zip(read previous bounds
[:, 1], read previous bounds[:, 2])]

if log_bounds = previous bounds && length (readdIm ("

p_est_results/latin_hypercube.csv", Float64)[:, 1]) = n_samples
x_samples log = readdlm("p_est results/latin_hypercube.csv",

Float64)

end

else

# Generate Latin hypercube samples in the search space

x_samples log = latin_hypercube(n_samples, log bounds)

x_samples log = sample correction(x_samples log, n_samples)

# save generated samples in file

open("p_ est results/latin_hypercube.csv", "w") do io
writedlm (io, x_samples log)

end

# log used bounds
CSV.write("p_est results/bounds.csv", DataFrame(log bounds))
end
end

# start values, set for first sample
x_min = x_samples _log[1l, :]
f _min = f(x_min)

# initiate varable that holds the iteration that has given the lowest
function value
iter min =1

# initiate varible sample and iteration number

sample _num = 0
iter =0
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if

I'pl _mode
iter _res::Vector{Int64} = zeros(n_samples)
x_sample list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}} = zeros(

n_samples)

x_iter _min_list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}} = zeros(

n_samples)

end

f _min_list:: Vector{Float64} = zeros(n_samples)

# iterate over the samples, each sample is optimized

for

x in eachrow(x_samples log)
sample _num 4= 1

# minimizes the cost function for the current start—guess
res, iter, min_iter, x, x_ current min, f current min = opt(f::

Function, x, sample_num, iter, log bounds)

# only necessary if Profile likelihood is not currently used
if pl_mode = false
data = DataFrame(lterationnumber=collect (1l:length(res.

sample _num _list)),

Samplepoint=res.sample num_ list,
Currentsample=res.x_current sample list,
X _current=res.x_current iter,
Functionvalues=res.function values,
Terminationcriteria=res.term criteria,
Terminationreason=res.term _reason)

# modifying the content of data.csv using write method
CSV.write("p _est results/data.csv", data; append=true)

# log time for each sample point

CSV.write("p_ est results/time log.csv", DataFrame(time=res.
time log); append=true)

iter res[sample _num] = min_iter

x _sample list[sample _num] = exp.(x)

x _iter _min_list[sample_num] = x_current_min

f min_list[sample num] = f current_min

end

if

end

# Update the minimum point and value
f _val = f(x)
if f val < f min
x_min = exp.(x)
f min = f_val
iter min = iter
end

I'pl _mode
CSV.write("p_ est results/sample data.csv", DataFrame(sample num=

collect (1:length(x_sample list)),

min_iter=iter res,

x _sample list=x_sample list,

x _iter _min_list=x_iter _min_list,
f _min_list=f _min_list))

CSV.write("p_est results/opt_point.csv", DataFrame(x_min=[x_min],

f _min=f_min))

end
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end

# Print the results

println ("Minimum point: ", x_min)
println ("Minimum value: ", f min)

println (" lteration

return x_min, f min

resposible

for minimum:

, iter _min)
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G.4 Profile likelihood

using LaTeXStrings
include ("newton minimize. jI ")

"Determines the next point in the profiling of the cost function"

function new point(log param last, param_index, log bounds, sign, threshold;

q=le—1)
stop_flag = false

# initiate step size vector
step size = zeros(length(log_param _last))

# initiate step size of parameter of interest
step size[param_ index] = le—3 % log param last[param index]

#= since step size[param_index]| can be negative, this expression

that
step size[param_index] is always positive =#
if step size[param_index] < 0

step size[param_index] = —step size[param _index]
end
cond val = abs(f(log_param last + sign % step size) — f(log_param_last))
if f(log _param_last + sign % step size) = Inf || cond val > q =*
threshold

while f(log param_last 4+ sign % step size) = Inf || cond val > q *
threshold

step _size[param _index] /= 2
if step size[param index] < le—6

step size[param_index] = le—6
stop_ flag = true
break
end
cond val = abs(f(log_param last 4+ sign * step size) — f(
log _param_last))
end
elseif cond val <= q * threshold
i =0
while cond_val <= q * threshold
i 4+=1

step size[param _index] x= 2

cond:val = abs(f(log_param_last + sign % step size) — f(

log _param_last))
if cond val > q * threshold
step size[param index] /= 2

break
elseif i > 20
break
end
end
end
new point = log param_last + sign % step size

# point can not be outside of bounds

if sign = —1
if new point[param index] < log bounds[param index][1]
new point[param_index] = log bounds[param index][1]
stop flag = true
end
elseif sign =1
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if new point[param index] > log bounds[param index][2]
new point[param_index] = log bounds[param index][2]

stop flag = true
end
end

return new point, stop flag

end
"Returns a cost function only dependent on indexes gives in index x_small,
other variables are held constant"
function intermediate cost function(x_small, index x small, x big)
x_big = convert.(eltype(x_small), x_big)
x_big [index x_ small] .= x_small
return cost_function(problem object, x big , experimental data)
end
# struct for logging results from profile likelihood

struct log pl_ results
fix_param _index:: Vector{Int64}
fix_param _list:: Vector{Float64}

x_list::Vector{Union{Float64 , AbstractArray}}

costfunc _value list::Vector{Floa
end
"Perform profile likelihood analysis
function profile likelihood (params,

threshold)

t64}

for one parameter"

param_index, log bounds, num_points,

# list of indexes to be optimized
index list = [i for i in 1l:length(log_bounds) if i != param_index]

# log—scale parameters
log _params = log.(params)

# new bounds
bounds = copy(log_bounds)

current _bounds = deleteat!(bounds

# new start values

param _index)

log x_samples = readdIm (" profilelikelihood results/pl_latin_ hypercube",
Float64)

# remove the bound at the index of the parameter that is profiled

new log x samples = hcat(log_x_ samples[:, 1l:param_index—1],

log _x_samples[:, param_index+1l:end])

stop_flag = false

# begin profiling in negative direction

sign = —1

# initiate lists for logging

fix_param_index:: Vector{Int64} = zeros(2 * num_points + 1)
fix _param _list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}} = zeros(2 x

num_points + 1)

x _list:: Vector{Union{Float64 , AbstractArray}} = zeros(2 * num_points + 1)

costfunc _value list::Vector{Float64} = zeros(2 % num_points + 1)

# log optimized parameters (start values)

fix_param_index[Int(num _points)+1] = param_index
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fix_param _list[Int(num_points)+1] = x_min[param _index]

x _list[Int(num_points)+1] = [x_min[i] for i in eachindex(x_min) if i I=
param _index]

costfunc _value list[Int(num_points)+1] = f_ min

i =0

log _params_current = log_params

while i < num__points
i +=1

#= continue to profile in the current direction if stop flag is not
true and maximum steps (num _points)

in that direction is not taken, else change direction. If profiling
has been done in both directions

break the code =¥

if stop flag = false && i != num_points
# calculate next point
log _params_current, stop flag = new_ point(log params_current,

param_index, log bounds, sign, threshold)

elseif (i = num_points && sign = —1 && !(stop flag = true)) ||
('(i = num_points) && sign = —1 && stop flag = true)
sign =1
i =1
log _params_current = log params
log _params_current, stop flag = new point(log params_current,
param_index, log bounds, sign, threshold)
else
break
end

# Redefine the cost function
cost function profilelikelihood = (x) —> intermediate cost function(

x, index list, log params_current)
# Find the maximum likelihood estimate for the parameter of interest
x_min, f min = p_est(cost_ function profilelikelihood , current bounds

, 1000, true; x_samples log=new log x samples)

# update logging lists with results

if sign =— —1
fix _param_index[Int(num_points)+1l—i] = param_index
fix _param _list[Int(num_points)+1—i] = exp.(log params_current]|

param _index])
x_list[Int(num_points)+1—i] = x_min

costfunc value list[Int(num_points)+1—i] = f min
else
fix_param_index[Int(num _points)+14+i] = param_index
fix _param_list[Int(num_points)+1+i] = exp.(log params_current]|

param _index])
x _list[Int(num_points)+1+i] = x_min
costfunc value list[Int(num_points)+1+i] = f min
end

# function value should not exceed a specific percentage of the
starting point of profile profile likelihood
if f min — f(log params) > 1.2 % threshold
stop flag = true
end
end
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end

"Run profile likelihood with the optimized parameters params, specifying how

# puts data in struct and removes zeros

pl _res = log pl_results(remove zeros(fix_param_index),
remove zeros(fix _param _list),
remove zeros(x _list),

remove zeros(costfunc value list))

return pl_res

many steps can

maximally be made in each direction"

function run_profile likelihood (params, log bounds, n_samples pl, num_points
, threshold)
# create a directory for profile likelihood
if isdir("profilelikelihood results") = false
mkdir (" profilelikelihood results")
end

end

# save threshold

CSV.write (" profilelikelihood results/threshold.csv", DataFrame(threshold

=threshold))

# Check if the profile likelihood.csv exists and truncate it if it does

if isfile(" profilelikelThood7resu|ts/profi|e7|ike|ihood.csv”)

pl file = open(" profilelikelihood results/profile likelihood.c
WII)

truncate (pl_file, 0)

close(pl_file)
end

x_samples log latin _hypercube(n_samples pl, log bounds)
x_samples log = sample correction(x_samples log, n_samples pl)

# save generated samples in file

open(" profilelikelihood results/pl_latin_hypercube", "w") do io
writedlm (io, x_ samples log)

end

# iterate over all parameters
for i in 1l:length(log_ bounds)

# run profile likelihood for the current parameter

pl _res = profile likelihood (params, i, log bounds, num _points,
threshold)

# create a DataFrame for the data to be logged

data = DataFrame(Fixed parameter index=pl res.fix param_index,
Fixed parameter=pl res.fix_param_list,
Parameters=pl res.x _list,
CostfunctionValues=pl res.costfunc value list)

# modifying the content of profile likelihood.csv using write method

CSV.write (" profilelikelihood results/profile likelihood .csv",
append=true)
end

"Make contour plot for 2 variables, only possible for a model with two

unknown paramters"

function contourplot 2p()
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end

X collect(range (0.1, 6, length=100))
y = collect(range(0.1, 6, length=100))
points = Vector{Vector{Float64}}(undef, length(x) * length(y))

k =1
for i in x
for j in vy
points[k] = [i, j]
k 4= 1
end
end

A = zeros (100, 100)
index = 1 # initialize index for vector
for i in 1:100
for j in 1:100
# Generate the element you want to insert
element = f(log.(points[index]))

# Insert the element into the matrix at the current index
A[i, j] = element

index += 1 # increment index for next element in vector

end
end
contour(x, y, A, xaxis=L"\theta 1", yaxis=L"\theta 2", colorbar title="
Kostnadsfunktion", labelfontsize=15, colorbar_ titlefont=font(15))

savefig ("plot_2d.png")
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G.5 Plottning av resultat fran parameterestimation

1 using Plots

2 using CSV

3 using DataFrames

4+ using LaTeXStrings

6 function plot_pl()

7 data = CSV.read (" profilelikelihood results/profile likelihood.csv",
DataFrame;
8 header=[:fixed parameter index, :fixed parameter, :parameters,

cost_function _values])

10 grouped = groupby(data, :fixed parameter index)

11 # lterate over groups and create a plot for each one

12 for (sample _number, group) in pairs(grouped)

13 sample _number = sample number.fixed parameter index

14

15 # plot profile likelihood

16 plot(group[!, :fixed parameter], group[!, :cost function values],
xaxis=L"$\theta %$sample number$", yaxis="Kostnadsfunktion", legend=false

, lc=:black, lw=2, labelfontsize=15)

18 # plot threshold

19 x = collect(Float64, range(group[!, :fixed parameter][1], group[!,
fixed parameter][end], length=2))

20 y = (CSV.read("p_est results/opt_ point.csv", DataFrame)[1l, 2] 4+ CSV.
read (" profilelikelihood results/threshold.csv", DataFrame)[1, 1]) x ones(
length (x))

21 plot!(x, y, lc=:black, linestyle=:dash, Iw=2)

22

23 #save plot

24 savefig (" profilelikelihood results/parameter$sample number.png")

25 end

26 end

27
25 function plot waterfall()

20 data = CSV.read("p _ est results/sample data.csv", DataFrame)

30 y=data[:, 5]

31 sort!(y)

32 x = collect (1:length(y))

33

34 plot(x, y, xaxis="Startvidrden", yaxis="Kostnadsfunktion", Iw=2,
labelfontsize=15, legend=false)

35 savefig("p_est results/waterfall plot")

36

37 n_convergent samples = 0

38 for i in 1l:length(x)

39 if abs(y[i] — y[1]) < 0.1

40 n_convergent samples 4+=1

41 else

42 break

43 end

44 end

45 convergence ratio = 100 * (n_convergent samples / length(x))

46 result = "$convergence ratio% of the start points converged to the same

minimum point ,

47 with an accepted difference of 0.1 in function value from the smallest
function value"

18 CSV.write("p_est results/waterfall results.csv", DataFrame(
waterfall result=result))
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end

# plot profile likelihood

plot_pl()

# plot waterfall
plot waterfall ()

plot
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