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Forord

Det hér projektet har utforts av fyra personer som alla delat arbetsomraden under processen.
Inneborden av fordelningen var att alla fick en inblick inom bade programmering, modellering,
litteraturstudie och att skriva vetenskaplig text. Till en borjan utférdes kodning till stor del av
Isabella Sanchez och Hanna Avall medan Linnea Max och Mauritz Koohler extraherade data och
skrev i rapporten. En bit in i projektet byttes ansvarsomraden s& att Mauritz och Linnea kodade
och modellerade mer medan Isabella och Hanna fordjupade sig i teorin och skrev rapport.

Under arbetet fordes loggbok kontinuerligt i form av veckovis dagbok samt individuell tidslogg
av respektive deltagare. Varje vecka hade en person i gruppen ansvar for dagboken och skrev en
sammanfattning éver vad alla arbetat med under veckans gang.

Vi vill tacka Sebastian Persson, Niek Welkenhuysen och Marija Cvijovic som handlett oss under
arbetet. Vi vill ocksa tacka Tobias Rastemo f6r alla timmars hjilp med kodningen i Python.

Tabell 1 visar vilka avsnitt som tilldelats respektive forfattare.

Vem Avsnitt

Linnea | 1,2, 3.1, 3.3, 4.2, 5, 6, Appendix A, Populdrvetenskaplig text
Hanna Sammanfattning, 1, 2, 3.3, 6, Figurer, Forord
Isabella Sammanfattning, 1, 2 , 3.2, 3.3, 4.3, 4.4, 6, Forord.
Mauritz 2,3.3,4.1,4.2,4.3, 44,5, 6, Appendix A

Tabell 1: Bidragsrapport for kandidatgruppen MVEXQ01-21-03.



Popularvetenskaplig presentation

Kan man anvinda matematik for att forutse vilken traningsform en ménniska behover for att vara
hélsosam? Att gora det var i alla fall det langsiktiga syftet med det hér arbetet. For att na en
bit pa végen ville vi forst forsoka fanga dynamiken i glukosmetabolismen under traning genom att
utveckla en matematisk modell.

I ett samhélle dar fysiska och psykiska sjukdomar &r ett ckande problem bor fokus ldggas pa att
forebygga dessa sjukdomar. Inte minst for att trycket pa sjukvarden ska minska utan dven for att
den aldrande befolkningen ska halla s& god hélsa som mdjligt. Det &r allmént ként att regelbunden
fysisk aktivitet skulle kunna vara en nyckel till detta problem [I]. Men for alla olika mé&nniskor
kanske inte svaret &r mer tréning for alla? Det svara i fragan ar att for varje individ bedéma
vilken méngd och sorts traning som bidrar till battre hélsa utan att medfoéra skador. For att gora
detta behover vi forsta vad som hénder i vara kroppar nar vi tranar. Ett sitt att undersoka det ar
genom matematisk modellering, dar man kan beskriva ett biologiskt system genom en uppséattning
matematiska ekvationer. Viktigt att komma ihag &r att en modell inte visar verkligheten men
den kan anvindas for att fa en béttre forstaelse av verkligheten. En modell kan alltsad ge oss en
uppfattning om vad som hénder i kroppen utan att ménga komplicerade experiment utfors.

Den process som ér central i kroppen under traning ar glukosmetabolismen d& den forser muskler
i rorelse med energi. Glukosmetabolismen &r en komplex process med méanga reaktioner men kan
kortfattat beskrivas som glukosets vég fran mun till muskel dér det omvandlas till energi. For att
bygga en modell 6ver systemet behéver forenklingar géras da en komplicerad modell med manga
delar ar véldigt svart att optimera. En viktig del att ha kvar &r dock glukoskoncentration i blodet
d& det bland annat dr hér vi ser hur mycket glukos som finns tillgdngligt for musklerna att ta
upp. Detta ar &ven en lamplig faktor att samla in experimentell data fran for validera att modellen
foljer verkligenheten. Det &r ett viktigt steg da man annars inte kan dra nagra palitliga slutsatser
utifran modellen.

Nér man har bestdmt modellens delar och ekvationer borjar den iterativa processen for att gora
modellen béattre och battre. Det &r inte speciellt troligt att man prickar ratt pa forsta forsoket utan
man far testa sig fram for att se vilka delar som kravs for att kunna beskriva verkligheten med en
matematisk modell. T detta projektet innebar det att borja med en enkel modell och sedan bygga
pa med fler delar for att battre folja dynamiken i glukosmetabolismen. Resultatet av arbetet blev
dock att modellen fortfarande inte foljer dynamiken helt utan ytterligare arbete krévs. Nar man
val har en fungerande modell som validerats mot flera dataset, kanske man faktiskt kan séga nagot
om hur traning paverkar olika personer.



Sammanfattning

For att forbattra den allménna hélsan, bade den mentala och fysiska, &r tréning ett bra
tillvagagangssatt. Det som ger kroppen energi ar glukosmetabolismen, ett system av reaktioner
som omvandlar maten man &ter till energi. N&ar kroppen dr under rorelse 6kar kroppens energi-
behov, darfor dr glukosmetabolismen &r intressant att observera. I det hir arbetet utnyttjades
systembiologi for att undersoka glukosmetabolismens mekanismer under tréning. Syftet var
att fanga glukosmetabolismens dynamik med hjéalp av en matematisk modell. Modellen som
togs fram bestod av ett antal ODE:er som baserades dels pa tidigare studier |2] men &ven pa
teori om reaktioner som ingar i glukosmetabolismen. For att 16sa modellen anvindes program-
meringsspraket Python och den verifierades med hjéilp av experimentell data. Datan visade
koncentrationer av glukos och insulin under medelintensiv trining och var hdmtad fran en
studie p& histar|3| som i det hér fallet anvindes som modellorganism. Modellen optimerades
genom att uppskatta okinda parametrar genom metoden Powell som minimerar avstandet
mellan modell och data. En annan metod, Radau, anvindes for att 16sa sjdlva modellen. Re-
sultat visade att en del av dynamiken, frimst glukoskoncentrationerna, fangas relativt bra. Det
fanns dock delar som inte fangades lika bra av modellen, déribland insulinkoncentrationen.

For att lyckas battre hade det kravts att optimeraren anvinde en annan metod for att
16sa modellen. Det hade ocksa behdvts bittre data som var ldttare att matcha mot eftersom
datan som anviandes hade en injektion av insulin att ta hénsyn till. Nésta steg om modellen
hade fangat glukosmetabolismens dynamik hade varit att utveckla modellen sa den fungerar
for olika tréaningsintensiteter.



Abstract

A way to improve the overall health, both physical and mental, is regular training. Glucose
metabolism is a system of reactions in the body that creates energy from food. When the body
is in motion, the energy demand increases which makes the glucose metabolism interesting to
investigate. In this projekt, we used system biology to investigate the mechanisms in the
energy metabolism during exercise. The purpose was to capture the dynamic of the energy
metabolism with a dynamic mathematical model. The model that was created, contained a
set of ODE:s partially based on earlier stuides [2], but also on theory regarding reactions in
the energy metabolism. To solve the model, the programming language Python was used and
the model was verified against experimental data. The data in question was taken from a
study of horses [3| which in this case were used as a model organism.

The model was optimized by approximating unknown parameters with Powell’s method
which can minimize the distance between model and data. Another method, the Radau
method, was used to solve the ODE system. The result showed that some parts of the dynamic,
especially the glucose concentration, was captured relatively well. However, there were parts
that were not captured as good, among them was the insulin concentration.

To obtain a better fit, a different method for the optimization would be required to solve
the model. It would also be better to use data that is easier to match since the data we
used had an injection to take into consideration. Next step in the project, if the model had
captured the dynamic of the glucose metabolism, would be to elaborate the model so that it
could work with different training intensities.
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1 Inledning

Fysisk och mental hilsa ar tva viktiga omraden med stort fokus i dagens samhélle. Fetma och psy-
kiska sjukdomar 6kar kontinuerligt och ar stora samhéllsproblem som paverkar var levnadsstandard
[4]. Dessutom 6kar medellivslingden kontinuerligt och det &r viktigt att de &ldre haller s& god hélsa
som mojligt bade for sin egen skull men ockséa for att minska belastningen pa sjukvarden [5]. Ett
sitt att forbattra den allménna hélsan ar regelbunden fysisk aktivitet da tréning kan minska risken
for bland annat fetma, kardiovaskulira sjukdomar och depression [1].

Det &r dock inte alltid 14tt att hitta en balanserad tréningsniva som ger en béattre hélsa utan att fora
med sig skador. Bade mangd och typ av tréning har olika effekter pa olika personer och skillnaden
kan bland annat kopplas till kroppens metabolism [6]. Under fysisk tréning 6kas konsumtionen av
glukos vilket gor det intressant att folja hur koncentrationer av glukos &ndras i kroppen|7].

Ett sétt som kroppen utvinner energi pa ar via glukosmetabolismen som bestar av olika reglerade
reaktioner som tillsammans bildar ett biologiskt system [8]. For att forsta hur glukosmetabolismen
péaverkas av tréning dr det nodvandigt att forsta viktiga mekanismer som ingar i den. En svarighet ar
att méata koncentrationer av &mnen i vissa delar av kroppen. De studier som finns méter ofta &mnen
som finns i blodet, men i glukosmetabolismen ingar ocksé bland annat lever, mage och muskler.
Ett sétt att komma runt problemet ar att géra en matematisk modell 6ver glukosmetabolismens
olika reaktioner, som kan approximera okdnda parametrar som motsvarar de koncentrationer som ar
svara att mata. For att skapa en modell som kan valideras kravs det att den bygger pa experimentell
data [9]. I tidigare forskning har det skapats en modell for att simulera just glukosmetabolism [2].
En bra modell kan aterskapa och forutse verkligheten samt simulera olika forhallanden hos det
biologiska systemet [10].

I det hér arbetet ska en modell byggas for att simulera hur glukosmetabolismen ser ut under
medelintensiv traning. Modellen matchas mot experimentell data fran en studie [3] gjord pa héstar.
Héstar anvéinds har som modellorganism pa grund av att det inte finns tillgdnglig data fran studier
pa méanniskor.

Det har arbetet tar endast hansyn till den datan som ar insamlad pa sex héstar som springer och
dter en viss kost. En utveckling av projektet hade kunnat innebéra att titta pa olika sorters tréning
och intensiteter. Modellen som anvénds &r en forenklad bild av verkligheten och innehaller darfor
inte alla komponenter som ingar i glukosmetabolismen. Da modellen &r en forenkling kan man ej
dra négra slutsatser om alla ingaende reaktioner men 6vergripande dynamik kan beskrivas.



2 Syfte

Syftet med arbetet ar att fanga dynamiken i glukosmetabolismen under traning genom att utveckla
en matematisk modell. Modellen kommer vara en férenkling av verkligheten och ska efter vidare
utveckling kunna anvéndas for att studera olika trédningsintensiteter och dess effekt pa hélsan.



3 Teori

Teoridelen av rapporten redogor for den teoretiska bakgrund som kravs for att forstd grunderna
som projektet baseras pa. Inledningsvis forklaras processer i kroppen f6ljt av grunderna inom
systembiologi for att avslutas med de matematiska teorier som anvénds.

3.1 Glukosmetabolism

Glukosmetabolismen &r den kedja av reaktioner som levande organismer anvinder for att utvinna
energi fran mat. Maten bryts ned i magen for att sedan tas upp i blodet i form av mindre molekyler,
déribland sockerarten glukos. Molekylerna transporteras till kroppens celler for att genom stegvis
oxidation skapa kemisk energi i form av ATP [8]. ATP utnyttjas for att driva energikridvande
processer i kroppen, till exempel andning och kroppsliga rorelser. Da ATP &dr en reaktiv molekyl
som inte gar att forvara, anvédnds istéllet glykogen for att lagra energi i kroppen, glykogen kan
sedan anvindas for att skapa ATP vid behov [2], [11].

3.1.1 Hormoner i metabolismen

Samverkan mellan olika reaktionsserier i glukosmetabolismen &r reglerade genom ett nétverk av
hormoner som stimulerar eller inhiberar olika processer. Intag av mat hojer glukosnivaerna i blodet
vilket stimulerar utséndring av insulin, vars framsta funktion &r att 6ka upptaget av glukos fran
blodplasman till muskel- och fettvivnad. Det innebér att insulin paverkar utnyttjandet av glukos
och &r en viktig faktor i att kontrollera glukosnivéerna i blodet |12]. I olika delar av kroppen, framst
i musklerna och levern, lagras glukos i form av glykogen, vilket &r en molekyl som bestar av flera
glukosmolekyler som sitter ihop [13].

Om glukosnivaerna i blodplasman sjunker, kommer &ven insulinnivierna sjunka och detta stimule-
rar hormonet glukagon. Glukagon i sin tur stimulerar nedbrytning av glykogen till glukos i levern,
vilket oftast sker i fastande tillstand eller under traning. Det glukos som bildas i levern utséndras
i blodet och kan med hjilp av héjda insulinnivaer tas upp i musklerna [2].

3.1.2 Metabolism under traning

Nar kroppen 6vergar fran vila till traning 6kar behovet av energi, ATP, i skelettmusklerna kraftigt.
Av den anledningen &r det intressant att involvera glukosnivéer i aktiverade muskler i modellen da
glukos kravs for att skapa ATP. For att bibehalla nivaerna av ATP maéaste darfor ATP-syntesen
aktiveras hastigt |7].

3.1.3 Skillnader mellan glukosmetabolism hos histar och minniskor

Glukosmetabolismen for ménniskor och héstar har manga likheter da de innehaller ungefér samma
reaktioner. En av de storre skillnaderna ér kroppssammanséattningen, dér héstar generellt har en
storre andel muskelmassa i forhallande till kroppsvikt. Héstar har &ven hogre syreupptagningsfor-
maga relativt till sin kroppsmassa. De har faktorerna kan variera fran individ till individ for bade
ménniskor och héstar [3].

Enligt Gabrielsson och Weiner [14] finns det en generell korrelation mellan kroppsvikt och meta-
bolisk omséttning:

MR =a-BW*™ (1)

diér MR ar metabolisk omséttning, a dr konstant med lamplig storhet och BW &r kroppsvikt.
Genom ekvation [[l kan en modell ver metabolism 6versittas fran hist till manniska.

3.2 Systembiologi

Inom systembiologi studeras interaktioner och funktioner hos biologiska system med hjalp av ma-
tematik. Biologiska system kan vara mycket komplexa och dérfor tillampas matematiska modeller



i kombination med experimentella studier for att f& en bild av systemet. En bra modell kan férutse
beteende i det biologiska systemet, till exempel koncentration av ett visst &mne under ett specifikt
férhallande .

Den systembiologiska arbetsprocessen ar en cyklisk process (Figur , dar modellen uppdateras
kontinuerligt utifran resultat och experimentell data . Systembiologins arbetsprocess borjar
utifran att skapa en fragestdllning kring ett biologiskt system man vill undersoka. Data samlas in
for att kunna skapa en matematisk en modell. Ar modellen bra kan den prediktera systemet. For
att underséka om modellen faktiskt forutséger verkligheten testas den mot olika dataset. Om det
finns brister kan modellen f6rfinas och arbetscykeln borjar om igen [15].

Prediktioner av
biologiska

/' - \

Matematisk Skapa
experiment

./

modellering
insamling

Figur 1: Den cykliska arbetsprocesse inom systembiologi .

3.3 Matematiska teorier

Det hér avsnittet fokuserar pa att forklara den teoretiska bakgrunden till de matematiska metoder
som anvands i rapporten och varfor.

3.3.1 Dynamiska ODE-modeller

For att skapa modeller inom systembiologi kan ordinéra differentialekvationer, ODE:er, anvéndas.
En ODE kan anvéndas for att beskriva en hastighetsekvation och genom att bygga ett system
av ODE:er kan koncentrationséndringar berdknas av olika &mnen i ett biologiskt system. For att
beskriva ett exempel pa en ODE utgar vi fran féljande reversibla reaktion,

A+B=C 2)

2

dér A och B &r reaktanter som tillsammans bildar produkten C. k; och ks, &r hastighetskonstanter
dér ky representerar hastigheten som C' bildas med och k5 hastigheten som C férbrukas med. Genom
massverkans lag kan en funktion hirledas som visar hur de olika koncentrationerna &ndras 6ver tid.
Massverkans lag siger att i alla reaktioner dir reaktanternas stokiometriska koefficienter ar lika
med ett, ar reaktionshastigheten proportionell mot produkten av reaktanternas koncentrationer
. Koncentrationséndringar per tidsenhet kan skrivas som ett system av ODE:er

dA dB
T = A Bt ke G (3)
ac dA

ki-Ay By —ky - Cp=—

dt dt



dar A;, B; och C; ar de aktuella koncentrationerna vid tiden t. De olika ODE:erna beror inte
bara pa andra koncentrationer i systemet utan dven pa tiden och det ar tidsberoendet som gor
systemet dynamiskt. Genom att integrera ODE:erna fas koncentrationerna fram fér varje &mne
[16]. Integrationen &r svar att 16sa analytiskt och dérfor anvénds ofta numeriska metoder.

3.3.2 Parameteruppskattning

Parameteruppskattning handlar om att matcha en modell efter data och darmed uppskatta de
parametrar i modellen som gor att den foljer datan s& noggrant som mojligt. I det hér arbetet
har vi en starkt icke-linjir ODE-modell som matchas mot experimentell data med ett métfel som
antags vara normalférdelat. Parametrarna i modellen motsvarar hastighetskonstanterna i reaktio-
nerna. For att gora en parameteruppskattning skapas en kostnadsfunktion som beskriver avstandet
mellan modellen och datan i olika tidspunkter. Kostnadsfunktionen hérleds utifran maximum like-
lihoodteorin. I en modell med givna parametrar, beskriver likelihood sannolikheten att observera
tillgdnglig métdata |17]. Likelihooden nér oberoende normalfdrdelade observationer antags beskrivs
enligt ekvation [5| dir o2 ar variansen fér normalférdelningen, y; ir métvirdet pa datan fran expe-
riment ¢, § dr modellvirdet med uppsittningen parametrar k, ¢ ar vid tidpunkterna j =1...m.

n o m TRy ) 2
Ll i 11 1 zexp(_ (yi(t;) 25;(k,tj)) ) -

Utifran likelihooden gar det att hirleda minsta kvadratmetoden (ekvation 6) |17].

m

MK (K) = 373 (uilty) — dilt;. k) (6)

Att minimera minsta kostnadsfunktion (ekvation 6) &r ekvivalent med att maximiera likelihood-
funktionen. Kostnadsfunktionen minimeras med en iterativ algoritm. D& vi anvénder lokala algo-
ritmer (en optimerare som inte garanterat hittar det globala minimumet) behover denna process
upprepas flertalet ganger, fran olika startpunkter, for att finna det globala minimumet [17].

3.3.3 Val av optimeringsalgoritm

Det finns en rad olika algoritmer for att minimera funktioner och alla har olika fér- och nackdelar.
Det finns en balans mellan precision och hur tidskrévande processen &r. Vissa metoder &r till
exempel bra pa att hitta globala minimum, men &r dyra berdkningsmaéssigt [18]. Powells metod &r
en adaptiv l6sare som &r gradientfri vilket innebér att den inte behéver gradienten till modellen
for att minimera kostnadsfunktionen. Att ta fram gradienten till kostnadsfunktionen &r kravande
och svart att implementera i Python. For att hitta ett minimum for en funktion kraver Powells
metod en startgissning samt ett set av startriktningar. Dérifran testar l6saren att stega i de olika
riktningarna och letar efter ett minimumvérde for funktionen via en iterativ process [19).

3.3.4 Losning av modellen

For att minimera kostnadsfunktionen s behéver modellen, ODE:erna, forst 16sas. I det hér pro-
jektet anvinds ODE-losaren Radau som finns i Scipy-biblioteket implementerat i Python. Radau
tillhor klassen av implicita Runge-kutta metoder och kan l6sa system som &r styva (ett system som
har snabba forandringar som gar snabbt till steady state). Styva system &r vanliga inom biologiska
system. Radau ar en adaptiv 16sare, det innebér att den anpassar steglingden kontinuerligt istéllet
for att ta lika stora steg hela tiden. Det hér ar fordelaktigt for att det ska ga snabbare att 16sa
modellen da l6saren vet nér den kan ta korta och nir den kan ta langa steg och &nda na numerisk
precision.



3.3.5 Latin hypercube sampling

Nér en algoritm ska hitta ett minimum for en funktion finns en risk att den fastnar vid ett lokalt
minimum istéllet for det globala minimum som s6ks. Orsaken &dr att algoritmen hittar det minimum
som &r nirmast given startgissning pa parametrarna. En startgissning bestar av ett virde inom
valt intervall for varje parameter som ska optimeras. Losningarna for varje parameter bidrar med
en dimension till 16sningsrummet fér parametrarna. For att generera flera slumpmaéssiga startgiss-
ningar férdelade 6ver parameterrummet anvinds metoden latin hypercube sampling och pa sa sétt
optimeras chanserna att hitta det globala minimumet [20].

En hyperkub ar ett parameterrum dér N antal startgissningar genereras i en Latin hypercube
sampling, LHS (Figur . Istéllet for stokastiskt utplacerade startgissningar gor hyperkuben sa
att startgissningarna ar jamt fordelade 6ver parameterrummet. Slumpméssigt valda punkter fran en
uniform likformig fordelning har en tendens att ligga sig i kluster vilket inte ger en bra spridning
(Figur . Genom en god spridning Okar chansen att hitta s& manga minimum som mdjligt
och férhoppningsvis dven det globala minimumet. Utrymmet delas upp som startgissningar och
fordelas i N2 rutor. Det forsta startvirdet tilldelas en ruta i forsta kolumnen dér gissningen placeras
slumpmassigt inom rutan. Pa liknande sétt placeras andra gissningen i en ruta i andra raden, dock
inte i en kolumn som har blivit vald sedan tidigare. Pa det héar sdttet forebygger latin hypercube
sampling att tva slumpméssigt utplacerade startgissningar dr for nédra varandra och ger dérfoér en
béttre tackning av parameterrummet |20].
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Figur 2: @) ar 40 samplingar genererade fran en Latin hypercube. @) 40 likformigt slumpade utfall. I@)
ligger vissa samplingar pa varanandra eller ndra varandra vilket leder till att det pa vissa ytor inte finns
nagra samplingar alls. Medan Z@) dr samplingarna mer utspridda men fortsatt slumpade.

3.3.6 Kainslighetsanalys

I en kénslighetsanalys studeras hur foréandringar av en enskild parameter i en modell paverkar
modellens 16sning. Detta uppnas hir genom att anvinda finita differenser |17].

Kénsligheten definieras som gradienten av 16sningen for en av variablerna i en given tidpunkt [21].
Gradienten kommer innehélla partiella derivator (r)yaiT(Zj)fér alla k = 1,...,p parametrar. For att

approximera dessa partiella derivator anvénds finita differenser:

ki 0k t) — Gk, K Ky, t)

0y gk, ...
5 (7)

ok;

Problemet med ekvation [7]4r att steglingden ¢ maste viiljas. D& parametrarna i en biologisk modell
varierar kraftigt s& betyder det att ett varde pa § kan vara bra for en parameter och dalig for en
annan. Trots detta gar det att visa att 6 = /¢, dir e 4r maskintoleransen, ger en tillrackligt bra
approximation [22].



Genom att berdkna sensitiviteten for alla variabler i ett antal tidpunkter kan en matris skapas som
kallas for kdnslighetsmatrisen.

On(ty) .. O91(tm)  992(t) . O2(tm) OPs(tr) . O93(tm)
Ok Ok Ok, Ok Ok, Ok,
S = : : : : : : (8)
091(ty) .. On(twm) 992(ta) .. Od2(twm) O93(tr) . 993(tm)
ok, ok, ok, ok, ok, ok,

Sensitiviteten for varje variabel normeras, summeras och divideras sedan med antalet tidpunkter
for att skapa ett RMS-vérde vilket &r en forkortning av Root Mean Square och pé svenska samma
som kvadratiskt medelvérde.

rats = |3 (2albly? (e y: o)

= Yi(t;

Ett lagt viarde relativt de andra kan innebéra att den parametern har liten eller ingen betydelse
for 16sningen och borttagningen av det beskrivna virdet kan siledes forenkla modellen [21].

3.3.7 Identifierbarhet

Identifierbarhet &r en metod for att undersoka om ett dataset &r kompatibelt med en modell,
det vill siga att den insamlade datan faktiskt kan anvéndas for att unikt bestdmma de okinda
parametrarna. Det som undersoks dr om det dr mojligt att identifiera en unik vektor av parameter-
varden for en given modellstruktur eller om manga parametervirden passar lika bra till datan. Om
datan &r ratt och passar till modellen, dr den identifierbar vilket innebér att det finns en liten eller
ingen osédkerhet i parametrarna. Om modellen inte &r identifierbar och osékerheten &r stor betyder
det att datan inte innehéller informationen som behdvs for att kunna ge tillférlitliga parameter-
viarden. En parameter ar identifierbar om varianskoefficienten for parametern ar lag. Lagt vérde
pa varianskoefficienten beskriver att parameterns varians &r lag om ett annat dataset anvénds. En
tumregel ar att om det finns fler obekanta variabler &n ekvationer kan det leda till att det existerar
ett odndligt antal 16sningar och resulterar i att modellen inte ar identifierbar.

Kénslighetsanalys och identifierbarhet har vissa likheter bortsett fran att kinslighetsanalys tittar
pa modellparametrar i olika punkter medan identifierbarhet tittar pa datapunkter. Om funktionen
ar okénslig for en parameter sé innebér det dven att den inte dr identifierbar. Att en modell &r
kiinslig for alla parametrar betyder dock inte att de alla &r identifierbara |21]. D4 kénslighetsanalys
och identifierbarhet &r s& pass lika kommer endast identifierbarheten att undersdkas i det hér
arbetet.



4 Metod

Metoddelen beskriver hur arbetsprocessen har gatt tillviga under projektet. Den involverar dven
vilka modeller som tagits fram och &ndringar som gjordes mellan modellerna.

4.1 Val av programmeringssprak

Initialt i arbetetprocessen beslutades det att anvdnda sig av programmeringsspraket Python pa
grund av dess generella struktur och anvindarvinlighet. Versionen av Python som anvéndes var
3.8.5 tillsammans med paketen Scipy (version 1.5.2) samt Numpy (version 1.19.2).

4.2 Matematisk modell

For att beskriva glukosmetabolismen (Figur [3) skapades en modell av typen open loop. Open loop
modeller innebér att den har ett infléde och ett utflode. Modellen GMOL har ett infléde av glukos
fran magen och ett utfldde av glukos som forbrukas i kroppens muskler. Tidigare modeller 2], [11],
[23] innehaller manga komponenter som skapade komplexa dynamiska system. I den hér arbetet
gjordes forenklingar av tidigare modell [2], baserat pa teori. Essentiella delar ur glukosmetabo-
lismen valdes ut som grund till en férsta modell. Processen var iterativ och manga forandringar
gjordes under arbetets gang. Det resulterade slutligen i tva modellar, GMOL och GMOL 2.0, av
olika komplexitet.

Massaverféring _>
Stimulering 4[>
Inhibering —|

Glukosintag

Glukos

{ Glukos

Glukos

> Glucagon
Insulin

Figur 3: Illustration av biologin bakom modellerna, man kan félja glukosens vig fran mun till muskel,
ddr glukos i blodplasman stimulerar insulin som i sin tur stimulerar upptag av glukos i muskeln. Om
glukosnivderna i blodplasman sjunker kommer nivderna av glukagon stiga och stimulera produktion av
glukos i levern for att kunna bibehdlla lagom koncentration av glukos i blodet.

4.3 Data

Den uppmétta datan [3], dr fran en studie av histar under traning och innehéller koncentrationen
glukos i plasma (Figur och koncentrationen insulin i plasma (Figur .
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Figur 4: @) Genomsnittliga glukosvdrdet for 6 hdastar under traning ¢ 240 minuter ddr glukos injicerades
vid tidpunkten 0 minuter. @) genomsnittliga insulinvdrdet for 6 hdastar under traning ¢ 150 minuter dar
insulin injicerades vid tidpunkten 20 minuter. Insulin slutar vid 150 minuter for att den tangerar mot 0
darefter.

I studien ingick 12 héstar som delades in i tva lika stora grupper om 6 histar som fick dta olika kost.
Vi undersoker endast datan fran en av grupperna dér gruppen hédanefter refereras som FF. Innan
studien utfordes fick héstarna trina 3 ganger i veckan under en period pa 8 manader. Néar testet
utférdes sprang héstarna i en hastighet som riknades som medelintensiv traning. De 6 histarna i
FF hade fri tillgang till foder 12 timmar infor testet och 30 minuter innan testet sprang héstarna
langsamt som uppviarmning. Vid start av testet injicerades 3,33 [mmol glukos / kg bw] och vid 20
minuter injicerades 6,94 - 10~% [mmol insulin / kg bw].

For att extrahera data fran artikeln anviindes verktyget WebPlotDigitizer och endast data fran FF
extraherades. Datan som extraherades for glukos var i [g/1] och insulin var i [mU/1]. Dessa enheter
konverterades till millimolar [mM].

4.4 Optimering

Modellerna i rapporten optimerades genom att minimera kostnadsfunktionen, ekvation [f] Metoden
som anvéndes for att optimera modellerna var Powells metod som &r inbyggd i Scipy biblioteket.
D& Powells metod letar efter parametetrar som ska ge det lagsta vardet pa kostnadsfunktionen sat-
tes vissa begrdnsningar fér inom vilket spann koncentrationerna i modellen fick vara. Om Powells
metod foreslog parametrar som gjorde att koncentrationerna blev storre eller mindre &n begréns-
ningarna sé straffades kostnadsfunktionen med ett tillagg. Om vérdet fér kostnadsfunktionen 6kade,
var det inte den optimala uppséttningen parametrar.

Powells metod behover en startpunkt for att kunna utfora sin optimering. D& Powells metod op-
timerar med avseende p& parametrarna for modellen dr det startgissningar pa dem som behovs.
Startgissningarna genereras utifran en latin hypercube i lika manga dimensioner som parametrar.
Sidorna pa kuben byggs upp av ldngden pa intervallen for varje parameter. For att fa en upp-
fattning om storlekarna pa intervallen for parametrarna samplades tusen startgissningar fran en
likformig logaritmisk fordelning med storlek mellan 1073 och 103. Fran de startgissningarna be-
raknades kostnadsfunktionen. Den uppséttningen parametrar som genererade det lagsta virdet pa
kostnadsfunktionen anvéndes for att generera intervallen for hyperkuben. Intervallet skapades fran
att vilja den Gvre grénsen till en hel tiopotens Gver det berdknade parametervardet. Den undre
grinsen sattes till 0 for alla parametrar. Hyperkuben f6r GMOL (Tabell och hyberkuben f6r
GMOL 2.0 (Tabell fick olika langa sidor.



Tabell 2: Dimensionerna for hyperkuben. Intervallen fér modell GMOL. Enheterna for ka och ka dr
mM ™" - min~!], resten har enheten [min”]. E)l) Intervallen for modellen GMOL 2.0. Enheterna for ks
och ks dr mM ™' - min~'], resten har enheten [min'].

Parameter | Intervall
kil 0-0.1
k2 0-0.01
Parameter | Intervall k3 0-0.01
k1l 0-0.01 k4 0-0.01
k2 0-100 k5 0-0.01
k3 0-10 k6 0-10
k4 0-0.001 k7 0-0.01
k5 0-0.01 k8 0-1
a b

Under optimeringen 16ses modellerna upprepade ganger for olika parametervirden men vid samma
startkoncentrationer for systemet. For glukos och insulin i plasma kunde startkoncentrationer
tas direkt fran den extraherade datan. For resterande startkoncentrationer anvéndes kvalificerade
gissningar.
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5 Resultat

Resultatdelen redovisar resultat av tva modeller GMOL och GMOL 2.0. For varje modell presen-
teras ODE:er samt schematisk representation tillsammans med identifierbarhetsanalys av glukos
och insulin i plasma. Appendix [A] detaljerad analys av andra koncentrationer samt berdknade
optimala parametrar.

5.1 GMOL modell

Modellen GMOL (Figur [5) &r en enkel modellstruktur som endast tar med de mest essentiella de-
larna i glukosmetabolismen. Det hormonet som &r med i modellen GMOL &r insulin, da det ansags
vara viktigast for glukosnivaer i blodet och Overférandet av glukos till muskler. De forenklingar
av verkligheten som gjordes var att glukos efter intag hamnar direkt i blodplasman, alltsa utan
mellanstegen mage och tarmar. Ytterligare en férenkling var att fettvivnaden helt togs bort och
det antogs att levern kunde symbolisera energireserverna som anvénds under trédning och fasta.
De delar som ar med i modellen &r saledes blodplasma, lever och skelettmuskler. Hela modellen
gar ut pa att visa en sa enkel vig som mojligt for glukos fran var mun till skelettmuskeln, dar det
kommer att forbrukas enligt en parameter som beror pa koncentration av glukos i muskeln. For att
beskriva dessa processer skapades en dynamisk modell med fem ODE:er och fem parametrar, dar
varje ODE beskriver en koncentration och varje parameter beskriver hastigheten pa en process.

Insulin (I)

k3
Glukos intag k1 . Glukos plasma LZ’ Glukos muskel i’ Utflode
(H) (©) M)

k4*
Glukos lever/-
fettvdvnad (C)

Figur 5: En schematisk bild for de olika delarna i GMOL modellen och hur dessa pdverkar varandra. En
rak pil betyder masstransport och en bojd pil betyder ett hormon som stimulerar en reaktion. Varje reaktion
har en hastighetskonstant k som dr parametrarna for modellen.

GMOL-modellens fem ODE:er beskrivs nedan, dar G (Ekvation ar glukoskoncentration i plas-
ma, I (Ekvation [10b) &r insulinkoncentration i plasma, C' (Ekvation ir glukoskoncentration i
levern dér L dr det kontinuerliga glukosbidrag levern utséndrar, M (Ekvation ar glukoskon-
centration i muskeln och H (Ekvation ar intaget av glukos.

% — kO + by H — koGI (10a)
T
% = k3G — kyGI (10b)
% = —kyCI+L (10c)
M
dd—t = koGI — ksM (10d)
dH
o — e H 1
dt kll ( Oe)
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For att uppskatta hur stora intervallen for parametrarna borde vara togs 1000 startgissningar fran
en logaritmisk uniform férdelning med viirden mellan 10~3 och 102. Intervallet &r vanligt for storle-
karna for biologiska parametrar. Dessa virden sattes in i kostnadsfunktionen och den uppséttning
parametrar som gav lagsta viardet pa kostnadsfunktionen anvéndes for att skapa intervallen. Pa-
rametrarna som gav det lagsta virdet pa kostnadsfunktionen resulterade i koncentrationerna for

glukos (Figur @ och insulin (Figur .

Glukos i plasma Insulin i plasma
S
0.0014
40 0.0012
—_ — 0.00104
=
% 30 —— Modell £ —— Modell
£ | —— Data = 0.0008 - —— Data
o | ===+ Hogsta grans o +=++ Hogsta grans
g 204 Lagsta grans g 0.0006 1 Lagsta grans
X M
0.0004
104
0.0002
oA 000004 b
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tid [min] Tid [min]
a b

Figur 6: @) Glukoskoncentrationen i plasman utan optimering i GMOL. @ Insulinkoncentration i plasman
utan optimering i GMOL . Den bld linjen visar modellen medan den rosa linjen visar datan fér FF @ ddr
glukos tillsattes vid tidpunkten 0 minuter och insulin tillsattes efter 20 minuter. De streckade linjerna visar
de 6vre och undre grinserna for vad som var tilldtna vdrden for modellen. Den nedre gransen z@ ligger
pa den undre gransen dd koncentrationen av insulin dverstiger den évre gransen sG mycket. Det vertikala
streck som syns pd insulin vid 20 minuter kommer fran att vi sdtter koncentrationen till virdet pa datan
for att simulera injektionen.

Utifran intervallen {6r parametrarna konstruerades hyperkuben som gav startvirden pa paramet-
rarna till optimeringen. Resultatet for glukos (Figur och insulin (Figur visar att modellen
inte fangar dataviardenas dynamik da forédndringarna ar for hastiga i jamforelse. Ovriga koncent-
rationer i modellen finns i appendix [A]

Glukos i plasma Insulin i plasma
= Modell
500 Data 0.030 4
«+ Hogsta gréns
Lagsta grans i
400 0.025
s S 0.020
—— Modell
300
.g. -g —— Data
8} o 0.015 -+ Hogsta gréans
S 200/ S Lagsta grans
~ ¥
0.010 1
100 4
00 0.005 -
oA 0000 beod
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tid [min] Tid [min]
a b

Figur 7: @ Glukoskoncentrationen i plasman efter optimering i GMOL. @ Insulinkoncentrationen 1t plas-
man i GMOL modellen. Den blg linjen visar modellen medan den rosa linjen visar datan for FF @ dar
glukos tillsattes vid tidpunkten 0 minuter och insulin tillsattes efter 20 minuter. De streckade linjerna visar
de dvre och undre grinserna for vad som var tillitna varden for modellen. Den nedre gransen z@ ligger
pa den undre gransen dd koncentrationen av insulin dverstiger den évre gransen sd mycket. Det vertikala
streck som syns pd insulin vid 20 minuter kommer fran att vi sdtter koncentrationen till virdet pa datan
for att simulera injektionen.
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Varianskoefficienterna fér de fem parametrarna i GMOL modellen (Tabell [3) visar att storleken av
koefficienterna varierar men ar generellt hog for alla parametrar.

Tabell 3: Varianskoefficienterna for de fem parametrarna i GMOL-modellen.

k1 k2 k3 k4 k5
9.91-107 | 3.43-10' | 2.46-107 | 2.50-10° | 1.61-107

Sammanfattningsvis, dynamik av glukos (Figur och insulin (Figur i plasma tillsammans
med varianskoefficienterna (Tabell foreslar att modellen GMOL inte fangar dynamiken vil. For
att fanga dynamiken behdvs en modifiering av modellen.

5.2 GMOL 2.0 modell

For att se om dynamiken i glukosmetabolismen kunde fangas &nnu béttre utvecklades GMOL till
GMOL 2.0 (Figur . Fettreserverna som tidigare antagits kunna symboliseras av levern lades till
som en egen del. Fettreserverna ar en del som Okar inflodet av glukos till modellen. Hormonet
glukagon, som stiger nér insulin sjunker, lades ocksa till. Detta for att 6ka produktionen av glukos
i levern och &dven pa s sétt fa in mer glukos i systemet. Modellen GMOL 2.0 innehaller tva fler
ODE:er, fettreserver och glukagon, och tre fler parametrar vilket gor systemet mer komplext.

Insulin (T)
k3
. k1 k2 k5
Glukos intag Glukos plasma Glukos muskel .
(H) . (G) . M)
k4

Glukos 1ever

IR

Fettreserv (F) Glukagon (E)

Figur 8: Hdir visas hur de olika delarna i modellen GMOL 2.0 paverkar varandra genom olika parametrar.
En rak pil betyder masstransport och en bdjd pil betyder ett hormon som okar pa en reaktion

GMOL 2.0 modellens sju ODE:er beskrivs nedan, ddr G (Ekvation [11a)) &r glukoskoncentration i
plasma, I (Ekvation[l1b]) &r insulinkoncentration i plasma, C (Ekvati ar glukoskoncentration
i levern, M (Ekvation [11d)) &r glukoskoncentration i muskeln, H (Ekvation ar intaget av
glukos, E (Ekvation [11f) #r koncentration av glukagon i plasma och F' (Ekvation ar glukos
som transporteras fran fettreserver.
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aG

—r = kaC ki H — koGl (11a)
dI
— kG — koG 11
o = ksG — kG (11b)
%f = —k4yC + ke E + k7 F (11c)
M
Ldt = koGI — ks M (11d)
dH
Yk H 11
dt k1 (11e)
dE
— ke — E 11f
o = ks~ koG (11f)
dF
Y kR 11
7 k7 (11g)

For att genomfora optimeringen f6r modellen behévs en uppskattning av storlekaran pa paramet-
rarna. Detta genomférdes som for modell GMOL genom att generera 1000 uppséttningar fran
en logaritmisk uniform férdelning med storlek mellan 10~3 och 103. Den uppsittning parametrar
som gav ldgst virde pa kostnadsfunktionen anvindes for att plotta upp modellen for glukos (Fi-
gur [Oh) och insulin (Figur [Op). Koncentrationerna av glukos och insulin i modellen jimférs med
tidsseriedata fran héstar i FF.

Glukos i plasman Insulin i plasman
L1 P 0.016 -
0.014 -
40
0.012
= < 0.010-
% 30 —— Modell % —— Modell
= bata = 0.008 { bata
(%] -+ Hogsta gréans 8] =+ Hogsta grans
g 204 Lagsta grans g 0.006 Lagsta grans
¥ ¥
0.004 -
10
0.002
04 00004 bbb
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Tid [min] Tid [min]
a b

Figur 9: @ Glukoskoncentrationen i plasman utan optimering i GMOL 2.0. @ Insulinkoncentrationen i
plasman utan optimering i GMOL 2.0. Den bla linjen visar modellen medan den rosa linjen visar datan fér
FF [8] dir glukos tillsattes vid tidpunkten 0 minuter och insulin tillsattes efter 20 minuter. De streckade
linjerna visar de ovre och undre granserna for vad som var tillatna varden for modellen. Den nedre grinsen
z@ ligger pa den undre grinsen dd koncentrationen av insulin dverstiger den évre grinsen sa mycket. Det
vertikala streck som syns pa insulin vid 20 minuter kommer fran att vi sdtter koncentrationen till vdirdet
pa datan for att simulera injektionen.

Parametrarna fran fordelningen som gav 1lagst vardet pa kostnadsfunktionen anvindes for att skapa
intervall for varje parameter som utgér hyperkuben i optimeringen. Optimerade virdena for glukos
(Figur [10p) och insulin (Figur [I0p), tillsammans med datan visar att #ven hiir avviker modellen
fran den experimentiella datan.
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Figur 10: @) Glukoskoncentrationen i plasman efter optimering i GMOL 2.0. @ Insulinkoncentrationen
i plasman i GMOL 2.0. Den bla linjen visar modellen medan den rosa linjen visar datan for FF @ dar
glukos tillsattes vid tidpunkten 0 minuter och insulin tillsattes efter 20 minuter. De streckade linjerna visar
de dvre och undre grinserna for vad som dr tillitna vdrden for modellen. Den nedre grinsen z@ ligger
pd den undre gransen da koncentrationen av insulin overstiger den évre grinsen s mycket. Det vertikala
streck som syns pd insulin vid 20 minuter kommer fran att vi sdtter koncentrationen till virdet pa datan
for att simulera injektionen.

Varianskoeflicienterna for de atta parametrarna i modellen GMOL 2.0 (Tabell visar att storleken
av koefficienterna varierar stort mellan de olika parametrarna.

Tabell 4: Varianskoefficienterna for de atta parametrarna 1 GMOL 2.0 modellen

k1

k2 k3

k4

k5

k6

k7

k8

4.47-10%0

5.02:10°

2.57-1019

1.05-10%7

7.76-1071

1.46-10~!

4.85-10%7

4.80-10
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6 Diskussion

Syftet med arbetet var att béttre forsta glukosmetabolisens dynamik. For detta utvecklades tva
ODE-modeller med olika komplexitetsgrad. Koncentrationerna av insulin och glukos i modellen
matchades mot experimentiella data for att verifiera modellen. Den férsta modellen, GMOL (Figur
hade for hastiga foréndringar jamfért med datan. Det har inte nédvéndigtvis med modellens
struktur att gora utan kan dven bero pa hur parametrarna togs fram. Jaimfort med insulin var
modellen nagot béattre for glukos da den minskar i takt med att datan goér det och sedan lagger
sig pa en niva som inte ar allt for olik datan. Modellen fangar dock inte helt dynamiken vilket kan
tyda pa att den dr for simpel och saknar nagon essentiell del eller att optimeringen inte &r optimal
fér den hér typen av modell.

For att fanga dynamiken béttre utvecklades modellen GMOL 2.0 (Figur utifran den forsta
modellen. Har laggs tva faktorer till, fettreserver och glykogen. Detta resulterade i att dynamiken
for glukos fangas relativt bra, dd modellen har samma nedatgaende kurva som datan under de forsta
100 minuterna for att sedan plana ut. Att det &r s& stor skillnad mellan hur de olika modellerna
foljer datan for glukos tyder pa att delarna fettreserver och glukogen &r viktiga for att beskriva
glukosmetabolismen. Insulin ddremot forbéttrades inte utan &r lik den foérsta modellen. Detta
kan bero pa att insulins koncentrationer dr mycket mindre &n glukos och péaverkar darfér inte
kostnadsfunktionen pa samma sétt.

Graferna for bade GMOL och GMOL 2.0 f6ére optimering (Figur@ E[) visar en battre match mellan
data och modell jamfort med efter optimeringen (Figur . Det pavisar att Powells metod
som anvéinds 1 optimeringen inte fungerar. Aven om vi skapar ett intervall fér varje parameter
utifran den logaritmiska likformiga fordelningen s& hittar optimeraren endast sdmre l0sningar.
Powells metod &r en adaptiv gradientfri metod vilket goér den effektiv da berdkning av gradienten
ar resurskrivande [23]. Att den dr adaptiv i sin steglingd ar bra da vi ser att intervallen for GMOL
2.0 ar i olika storleksordningar, nagot som ocksa &r vanligt inom dynamiska biologiska system
[20]. Trots detta tog optimeraren endast ett steg fran startgissningen genererat av hyperkuben och
optimereraren tog uteslutande steg utanfér hyperkuben. Det steget som optimeraren tog kan ha
gett ett mindre virde fran startgissningen men da den inte stegar mer hittar den inte ett béttre
minimum. Antagligen ar ytan for 16sningarna till systemet fullt med lokala minimum och darfor
har optimeraren svart att hitta den bista 16sningen. Aven om det #r resurskriivande att berdkna
gradienten kan det vara en béttre 16sning att anvinda sig av en adaptiv optimerare som anvéander
sig av gradienten till systemet.

Ett sdtt att hjdlpa Powells metod hade varit att konvertera parametrarna till en logskala. Da
hade optimeraren lattare hittat passande steglingder och ldttare hittat ett minimum. Detta da
parametrarna for ett biologiskt system ofta har olika storleksordningar och skulle intervallet for
parametrarna logaritmeras minskar man intervallet. En adaptiv 16sare har ofta problem att variera
sin stegldngd om det ar for stora skillnader fér varje parameter. For att fa fram parametrarnas
sanna véarde ar det bara att konvertera tillbaka efter optimeringen.

Resultatet fran identifierbarheten visade hoga virden pa samtliga parametrar. Det pekar pa att
osiékerheten ar hog och att det dataset som anvénds inte innehaller tillrdckligt av den informatio-
nen som behdvs av modellen for att kunna utféra optimeringen. Att datan som anvénds inte &r
identifierbar kan ocksa vara forklaringen till varfér optimeringen inte fungerar s& bra.

Ekvation [6] beskriver, i det hér fallet, hur mycket datan och modellen for glukos och insulin skiljer
sig at. Da glukos och insulin har en skillnad i respektive datan i storleksordning 107 bidrar de
olika mycket till virdet pa kostnadsfunktionen. Lat siga att en uppsdttning parametrar ger att
modellen ligger en tiopotens 6ver datan fér bade insulin och glukos. Det leder till att f6r varje term
skulle glukos bidra 10'* ganger mer dn insulin till kostnadsfunktionen. D& optimeringen syftar
p& att minimera kostnadsfunktionen kommer fokuset for optimeringen bli olika for glukos och
insulin. Foljden av detta &r att optimeringen letar efter att minimera avstandet for glukos men
inte for insulin (Figur [10). Genom att logaritmera kostnadsfunktionen skulle storleksordningarna
pa differensen mellan datan och modellen bidra lika mycket till kostnadsfunktionen och darmed
skulle badatermerna bli optimerade.
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Ett problem med kodningen av modellen var att Python processerade optimeringen langsamt och
det hade darfér kunnat vara fordelaktigt att anvinda ett snabbare programmeringssprak.

Under projektet gjordes ett forsok att reproducera en helkroppsmodell gjord av Uluseker et al. |2].
Ett problem med deras helkroppsmodell &ar att den inte &r verifierad mot experimentell data utan
istéllet uppbyggd pa intervaller for olika koncentrationer som &r baserade pa tidigare forskning
[2]. En endast intervall-baserad modell har visat sig vara bra pa att finga vissa beteenden hos
biologiska system men har 1ag sannolikhet att simulera verkligheten |24]. En anledning till att
modeller inte alltid verifieras mot data &r att det kan vara mycket svart och ibland omdjligt att
gora fysiologiska tester pa vissa biologiska reaktioner, i det hér fallet glukosmetabolismen. Att
komma runt det problemet dr generellt en stor utmaning inom systembiologin [25].

For att verifiera modellen hédmtades data fran en studie pa hastar under 16pning, det fanns dock
en del brister i den datan. I experimentet injicerades insulin i héstarna under tiden som de sprang.
Injektionen gjorde att datan vek av fran hur glukosmetabolismen beter sig naturligt vid 16pning.
Det blev dven svarare att 16sa modellen pa korrekt siatt da det fanns en pik mitt i datan for insulin
att ta hansyn till.

Sammanfattningsvis var syftet med arbetet att fanga dynamiken hos glukosmetabolism under
tréaning. Modellen som skulle gora det héir lyckades fanga en del av dynamiken for glukos men
sdmre for insulin. Resultatet blev béttre néir parametrarna skattades med genererade tal jamfort
med anvindningen av optimeraren. Atgérder for att fa en biittre modell hade framforallt varit att
andra optimeraren till en gradientbaserad losare for att undvika att fastna vid lokala minimum.
Andra atgérder ar att prova en logaritmisk skala pa parametrarna och eventuellt testa ett snabbare
programmeringssprak. Modellen hade &ven kunnat férbéattrats med fler iterationer for att lagga till
eller ta bort ekvationer och termer i ekvationerna och undersoka hur de paverkar resultatet.

Om modellen hade uppfyllt syftet att fanga dynamiken hos systemet, hade nésta steg varit att
hitta data inom andra tréaningsformer fér att underséka om modellen kan fanga dynamiken under
olika traningsintensiteter. Ideellt 4r datan tagen fran studier p4 ménniskor men om den fortfarande
ar baserad pa héstar som modellorganism beh6ver modellen konverteras i efterhand for att fungera
p& ménniskor. En bra modell kan sedan anvéndas till att forska pa hélsoeffekter vid olika nivaer
av tréning.
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A Kompletterande resultat till GMOL- och GMOL-modellerna

2.0

Hér presenteras resterande resultat fran modellerna GMOL och GMOL2.0. Resultaten &r plottar
for resternade koncentrationer och optimala parameterviarden for de bada modellerna.

A.1 Modell GMOL
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Figur A.1: @) Koncentrationen av glukos in i model GMOL och hur den varierar dver tid. @) Koncentra-
tionen av glukos i levern i« GMOL och hur den varierar dver tid i modellen. E) Koncentrationen av glukos
i musklerna i GMOL och hur den varierar éver tid.

Tabell A.1: Optimala parametrar for GMOL-modellen. Parametrarna togs fram med Powells metod givet
10 startvarden genererade fran Latin Hypercube Samplingen.

k1 k2 k3 k4 k5
[min=t | [mM~t-min=] | [min=Y | [mM~1-min=1] | [min~!]
1.11-10° 6.28-102 5.26-102 2.21-10t 3.61-10!




A.2 Modell GMOL2.0
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Figur A.2: Ia) Koncentrationena av glukos in i GMOL 2.0. IH) Koncentrationen av glukos i levern 1
GMOL 2.0 och hur den varierar éver tid. E) Koncentrationen av glukos i muskeln i GMOL 2.0 och hur
den varierar dver tid. @) Koncentrationen av hormonet glukagon i GMOL 2.0 och hur den varierar éver
tid. E) Koncentrationen av glukos ut ur fettreserverna i« GMOL 2.0 och hur den varierar dver tid.
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Tabell A.2: Optimala parametrar for GMOL-modellen 2.0. Parametrarna togs fram med Powells metod
givet 10 startvdrden genererade fran Latin Hypercube Samplingen.

k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8
[min=] | [mM~t-min=t | [min=t | [min=t] | [min=Y | [min=t | [min7!] | [mM - minTt
2.33-1071 1.01-10° 3.92-107 1] 5.42-1072| 9.17-10° | 2.16-10' | 5.42-10~2 6.39-102
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B GitHub

Lank till GitHub finns hér dar koden for alla modeller finns samt datan som anvinds i arbetet.
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https://github.com/AvatarMoon/kandidatarbete_modellering
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