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Forord

Det hir &r ett kandidatarbete utfort av Sophia Axillus, Leo Benson, Viktor Hasselgren och mig, Frida Mo-
berg, samtliga ldser pa civilingenjorsprogrammet inom Bioteknik vid Chalmers tekniska hogskola. Projektet
dr utformat av Cvijovic Lab och utfort pa Instutionen for Matematiska vetenskaper.

Redan under hosten 2018 stotte vi pa Johannes Borgqvist som 6vningsledare i kursen Tillimpad matematik,
han nimnde da att hans forskargrupp erbjod mojligheten att skriva kandidatarbete hos dem. Sophia och Leo
blev intresserade och bestimde med Johannes att de skulle ha ett mote nér valet av kandidatarbete ndrmade
sig. Ett ar gick och nir det var dags for mote hade dven jag hort om det spannande projektet som vankades
och f6ljde med pa ett mote som kom att Gvertyga oss alla om att det var det projektet vi ville gora. Nagra
manader senare fick vi vara kandidatgrupper och da stod dven Viktor pa listan och vér grupp var komplett!

Sedan tog arbetet fart och det mérktes snabbt att vi utgjorde en grupp dir alla hade lika hga ambitioner och
manga ganger samma malbild. Framfor allt ville vi fa chansen att utveckla vara programmeringskunskaper.
For att vara effektiva delades uppgifterna in i fyra omraden dér varje person ansvarade for ett omrade enligt:

Biologin kring signalvigen SNF1 Leo
ODE-modeller och Stabilitetsanalys  Frida
Identitets- och Kinslighetsanalys Sophia
Optimering Viktor

Aven under skrivandet av rapporten har vi utgétt fran ovanstiende fordelning. Vid sidan av rapporten har vi
fort en loggbok 6ver vara individuella prestationer. Trots uppdelningen har vi genom hela arbetsgangen haft
ett ndra samarbete for att alla ska kénna sig delaktiga i hela projektet. Under perioden da vi ldste in oss pa
respektive omrade hade vi till exempel bokklubb varje vecka dir vi kort presenterade det viktigaste av det vi
last. Till och med nér pandemin Covid-19 slog mot Sverige och stoppade all platsundervisning pa Chalmers
bibeholl vi en tit kontakt genom korta dagliga métet via nitet. Dessutom har vi vid flera tillfdllen jobbat
tillsammans da omradena gétt in i varandra, som att Leos kunskaper om signalvigen krivdes nir jag skulle
satta thop ODE-modellerna och Sophia och Viktor som har skrivit ihop sina koder i ett program.

Utover samarbetet inom gruppen har vi haft ett mycket nédra samarbete med véara handledare Johannes Bor-
gqvist, Sebastian Persson och Marija Cvijovic pa Cvijovic Lab, som hjilpt och viglett oss genom arbetet.
Deras dorr har alltid statt 6ppen, de har alltid svarat snabbt pa mail och dessutom har vi varit med pa deras
veckoliga gruppméten dir vi fatt tips fran hela forskargruppen. Det har inte bara varit vildigt hjdlpsamt utan
ocksa valdigt roligt och fatt oss att kinna oss som en del av forskargruppen och for det vill vi framfora ett
stort tack.

Det som vi presenterar i den hér rapporten &r en viktig men @n dock liten del av det vi ldrt oss under den hir
varen. Vi har lart oss sd mycket mer, som att hantera nya verktyg inom modellering, koda i Python samt fatt
en bild av hur det kan se ut att arbeta med forskning, nagot som vi definitivt kommer ta med oss i framtiden.



Populérvetenskaplig presentation

Vad kan vi gora for att leva ett 1angt liv? Inte bara sett till antal ar, utan hur kan vi fa manga friska och glada
ar? Idag lider manga av aldersrelaterade sjukdomar pa grund av var langa livslingd och det kan foérsdmra
livskvalitén nagot enormt. Det dr dérfor av stort intresse bland forskare och inom sjukvarden att béttre forsta
ménskligt aldrande.

For att fa mer forstielse for denna fraga behover vi veta hur aldrande fungerar pa cellniva. Anledningen
till det &r att om vi vill forsta aldrande hos en population behdver vi veta hur individerna lever och for
att forsta individen behdver vi kunskap om tillstandet hos cellerna. Det behovs alltséa kinnedom om de
celluldra komponenterna for att forsta aldrande i grund och botten. Det dr kint att aldrande hos celler handlar
om cellens vilstand; vilket kan beskrivas som ansamlingen av skador hos cellen. Ordet ”skada” syftar hir
pé dndringar i DNA som i sin tur betyder forindring av proteiner som kan ge en nedsittning av celluldra
funktioner och pa sikt leda till att cellen dor [1]. Det ér en tydlig process men det dr ddremot svart att definiera
vilka funktioner och mekanismer som dr involverande i aldrandet.

I samhillet idag har vi alla hort debatterna kring hur minniskan pa bista sitt kan oka sin livskvalité och
livsldngd. Problemet i manga fall 4r att handlingar som bidrar positivt ocksa kan ge negativa konsekvenser,
till exempel &r solljus avgorande for vart vilmaende men det 6kar dven var risk for hudcancer. Anledningen
till varfor det finns manga motstridande argument &r for att det inte alltid dr sjdlvklart hur mekanismerna
fungerar. Antalet unika proteiner som har upptéckts hos méanniskor &r néstan 6000, varav flera kan interagera
med hundratals andra proteiner [2]. Det blir snabbt svart att hitta mekanismerna som ansvarar for specifika
reaktioner som forskare vill undersoka. For att studera denna komplexitet kridvs forenklingar. En vanlig
forenkling dr att anviinda sig av nagot som kallas modellorganismer, en enklare organism som kan verka
som modell for ett tillstand eller sjukdom hos ménniskor.

En ofta anvind modellorganism é&r bagerijést, Saccharomyces cerevisiae (S. cerevisiae) [3]. Genom studier
av S. cerevisiae har den encelliga organismen visat sig vara ett ovirderligt verktyg for att utveckla forsk-
ningsfiltet genetik och bredda var forstaelse av eukaryoter (celler som har cellkiirna) [3]. Jdst anvinds ofta
som modell for minskligt aldrande och &r fordelaktig pa manga sitt eftersom den, precis som ménniskor,
aldras och dor. Dessutom &r en livscykel hos jist relativt kort jaimfoért med om aldrandeprocessen hos ett
djur skulle undersokas.

Aldrande sker hos s& gott som alla organismer och méanga av de processer som dr livsavgorande pa cellniva ar
vilbevarade genom evolutionen, inte minst de som kallas nédringsigenkinnande processer [4]. Det vill siga
cellens formaga att hantera bristen eller Gverskottet av niring. Cellens forméga att reagera pa miljoforiand-
ringar involverar det som kallas for signalvégar, givet en yttre signal ges en respons i genuttryck och fler eller
farre antal av ett visst protein bildas. Niringsigenkénnande &r en livsviktig process och kan ses som basen till
evolutiondra dndringar hos celler vid knappa forhéllanden [4]. Det har dven visats att det dr involverat i flera
sjukdomar sdsom cancer och &mnesomsittningsjukdomar [4]. Genen som ansvarar for niringsigenkdnnande
kallas for AMPK hos ménniskor och SNF1 i jast. Forutom dess koppling till sjukdomar sa har kad AMPK-
aktivitet kopplats till en okad livsldngd eftersom genen &dven styr resistens mot miljorelaterad stress, vilket
orsakar cellulidra skador och ddrmed ocksa att vi aldras [5]. I detta arbete undersoks mojliga reaktionsvigar
som SNF1-signalvdgen har i jést. Arbetet kommer innefatta reaktionsvigar och proteiner involverade langre
ned i signalvigen men trotts det maste vi veta hur andra bitar samspelar och hur allting borjar.

Huvudpersonen i SNF1-signalvigen &r proteinet SNF1 och det ansvarar for en omstillning i cellens dm-
nesomsittning sa att den kan leva pa alternativa kolkillor [6]. Jdst foredrar de enkla sockerarterna glukos
och fruktos som huvudkilla for energi men kan dven vixa pa andra varianter. Tva exempel dr maltos, som
bestar av tva sammansatta glukosmolekyler, och sackaros, som bestéar av en glukosmolekyl bunden till en
fruktosmolekyl. Att anvinda dem kréver dock lite mer jobb da de forst behover spjilkas. Vid spjialkningen
anvinder sig cellen av enzymer, proteiner som katalyserar kemiska reaktioner, till exempel att klippa isir
tva molekyler. For att cellen ska spara energi finns inte alltid de enzymer som dr nodvéndiga for spjalkning-
en, utan cellen tillverkar dem endast vid behov. Det hir behovet kéinner cellen da glukoshalterna sjunker
drastiskt och da aktiveras SNF1-signalvidgen. Allting borjar med proteinet SNF1, som vid aktivering kan
liknas vid en marionettspelare dér sjélva cellen dr dess docka. Néar proteinet aktiveras styr det genuttrycket
genom transkriptionsfaktorer. Transkriptionsfaktorer ansvarar i sin tur for specifika gensekvenser och avgor
om dessa uttrycks eller inte. I fallet med sjunkande glukoshalter leder det till att enzymer som kan hantera



de alternativa kolkéllorna borjar produceras. En utav transkriptionsfaktorerna i signalvigen kallas for Migl
och den styr uttrycket av, bland annat, genen SUC2 [7]. Nar genen ir aktiverad uttrycker SUC?2 ett enzym
som behovs for spjilkning av sackaros. D& glukoshalten sidnks drastiskt kan det antas vara sjdlvklart att
genuttrycket av SUC2 borde 0ka. Det intressanta dr att 6kningen bara sker temporért. Experiment har visat
att uttrycket sjunker igen efter en viss tid och det 4r inte kiint varfor. Baserat pa det som pavisats av tidiga-
re forskning borde enzymet fortsitta bildas eller stanna vid ett hogt uttryck pa grund av Migl-aktiviteten.
Hur kan vi fa information om vad som egentligen hinder? Komplexiteten hos signalvigar ir att vi endast
har indata (yttre stimulans, exempelvis glukoskoncentration) och en utsignal (dndrat genuttryck i cellen, ex-
empelvis proteinaktivitet), men vad som hédnder dédr emellan dr obestdmt. Eftersom signalvégar inte kan ge
mycket data om vad som hinder inom cellen behdvs alternativa metoder for vidare undersokning.

Det kan bli en stor utmaning att se mellanstegen genom experimentella forsok da vi inte har data, men hir r
matematiken ett starkt verktyg [1]. Den ger oss mojligheten att ta hiansyn till flera interaktioner samtidigt och
det later oss forsta processer som annars dr omgjliga att askada. Med hjélp av matematisk modellering kan
vi visualisera en process genom att gora teoretiska antaganden och sedan utvérdera resultaten med hjélp av
statistik [1, 8]. Rent praktiskt sétts matematiska samband upp baserat pa biologiska antaganden, vilket ger
oss ett system av ekvationer. Ekvationerna innehaller konstanter som inte #r kéinda och da anvinds det som
kallas parameteruppskattning. Genom parameteruppskattning passas en teoretisk modell mot experimentella
data genom att finna den bista passformen och minimera avvikelser mot datapunkterna. Det gors med hjilp
av datorer och olika typer av algoritmer. Passningen behover sedan utvirderas med hjilp av statistik for att
se om modellen kan anvindas for att forutspa nya resultat eller om den behover justeras. Hir ér det viktigt
att ta hinsyn till att det handlar om modeller, inte verkligheten. Matematiken kan vara ett bra verktyg for att
hjélpa oss forsta och ge en bild 6ver hur det en process kan se ut men den ger inte alltid en réttvis bild 6ver
hur verkligheten faktiskt ser ut.

Det hir kandidatarbetet undersoker om Mig1 kan vara involverad i det minskade SUC2-uttrycket genom att
sétta upp matematiska modeller. Datan som anvinds dr fran experimentella forsok pa jast dér cellerna utsitts
for en plotslig sinkning av glukoshalten. Arbetet gors for att kunna bidra med insikter om AMPK/SNF1-
signalvidgen som kan leda till nya experimentella forsok och i vidare forskning bidra med kunskap om mén-
niskors dldrande. Men det finns betydligt fler gener som kan och kommer att undersékas med hjilp av ma-
tematisk modellering i takt med att tekniken blir béttre i rasande fart. S vad kan vi gora for att uppna ett
hallbart aldrande? Det aterstar att se, men med hjélp av modellering och modellorganismer &r vi pa god vig
att ta reda pa det.



Sammanfattning

Den niringsigenkidnnande SNF1-signalvdgen dr viktig for att bagerijist, Saccharomyces cerevisiae, ska
kunna anpassa sig till olika niringsférhallanden. Signalvégen involverar transkriptionsfaktorn Migl som
repressar genen SUC2 vid hoga glukosnivaer. Dirfor forvintas en 6kning av enzymet Suc2 som genen
producerar nir glukosnivan sjunker, experimentella data visar att okningen sker, men ocksa att den endast
dr tempordr. [ det hir projektet undersoks hypotesen att minskningen av genuttrycket dr genom feedback-
inhibering av cytosoliskt Migl. Undersokningen gors genom att skapa olika matematiska modeller inne-
héllande ordinira differentialekvationer for att beskriva experimentell data dér jistcellerna utsitts for en
plotslig sdankning av extracellulért glukos.

Tre modeller togs fram; en fullstindig med alla komponenter som ansags vara essentiella och tva reduce-
rade varianter dér olika hastighetskonstanter antogs vara lika. Modellerna stélldes upp under biologiska
antaganden och enligt massverkans lag. Strukturell identifierbarhetsanalys utfordes som ett forsta steg och
den fullstindiga modellen var oidentifierbar. Det vill séiga att skattningarna fran en parameteruppskattning
inte &r trovirdiga, och dirfor gjordes vidare analyser pa de tva reducerade modellerna, vilka var struktu-
rellt identifierbara. En stabilitetsanalys utfordes dven pa modellerna och det kunde konstateras att den
fullstindiga modellen samt en av de reducerade var stabila med potential for att oscillera. Efter parame-
teruppskattning via Gauss-Newtons metod kunde de passas mot datan och hir visade samtliga modeller
en bra passning for Suc2 men inte for Migl.

Validering av modellerna skedde sedan med hjilp av residual-, kinslighet-, och numerisk identifierbar-
hetsanalys. Resultatet visade att ingen av de reducerade modellerna kan anvindas for prediktioner da
parametrarna hade stora varianser samt hoga korrelationer och dérfor ér deras skattningar inte trovérdiga.
Slutsatsen som drogs var dirfor att dessa modeller inte kan anvéindas for att bekrifta eller dementera om
cytosoliskt Mig1 skulle inhibera SUC2.



Abstract

The nutrient sensing SNF1 signaling pathway in baker’s yeast, Saccharomyces cerevisiae, is important in
order for the cells to adjust to changes in nutrient availability. The pathway involves Migl, a transcrip-
tion factor which represses the gene SUC2 when glucose levels are high. Therefore it is suspected that
the SUC2 expression will increase when glucose levels drop. However, our experiments show that this
increase only occures temporarily. This project investigates the hypothesis that the sudden decrease is
caused by cytosolic Migl. It is examined by creating different mathematical models that consists of a
system of ordinary differential equations. These equations are then used in order to describe experimental
data where the yeast cells have been exposed to a sudden drop in extracellular glucose level.

The biological analysis resulted in three different models. The first one containing all components that
were deemed essential och two reduced variants where two different rate constants were assumed to be
equal. The models were constructed according to biological reasonable assumptions and in line with the
law of mass action. As a first step, structural identifiability analysis was conducted and the result was that
the first model was unidentifiable (parameters could not be fitted correctly) and therefore further analyses
were only applied to the reduced models which were structurally identifiable. A stability analysis was
also carried out and the result was that the complete model as well as one of the reduced variants were
stable after a period of time and possess the ability to oscillate under certain conditions. After parameter
estimations with the Gauss-Newton method, the models could be fitted against the data and it resulted in
a good fit for Suc2 but a bad fit for Migl.

A validation of models followed and was carried out by using residual, sensitivity and numerical identifi-
ability analysis. The result showed that none of models could be used to make predictions of new results.
This is because the estimated parameters had large variances and high correlations. The conclusion from
this was that these models could neither be used to determine or contradict that cytosolic Migl inhibits
SUC2.



Ord och begrepp

ATP: en hogenergiforening cellen anvidnder som energi for intracellulidra processer

Cytoplasma: det som aterfinns inuti cellen, vilket innefattar cellkomponenter och
cytosolen (cellvitska)

Enzym: proteiner som katalyserar kemiska reaktioner

Fosforylering: aktivering/deaktivering av ett protein genom bindning till en fosfat-
grupp, motsatsen defosforylering ir nér fosfatgruppen avligsnas

Genuttryck: en process dir informationen av en gen anvinds for att bilda en produkt

Inhibering: himmning av en reaktionsvég eller repression av en gen som leder till att
mindre produkt bildas, vid Feedback-inhibering orsakas inhiberingen av produkten
som bildas i den himmade reaktionsvigen

Jamvikt: nidr ett system, till exempel en kemisk reaktion, uppnatt ett lige som &r
oforindrat Over tid, motsvarar engelskans steady state

Nukleus: en avgrinsad del av cellen dér arvsmassan finns, dven kallad cellkdrna
Ortolog: proteiner med samma funktion i olika arter
Repressor: ett protein som hindrar avldsning av en specifik DNA-sekvens

Saccharomyces cerevisiae: det latinska namnet for bagerijist, en encellig eukaryot
organism

SUC2: SUC2-genen i Saccharomyces cerevisiae

Suc2: uttrycket av SUC2, proteinet som bildas &r ett enzym som katalyserar nedbryt-
ningen av alternativa kolkéllor

Systembiologi: ett interdisciplinidrt omrade mellan biologi, matematik och datave-
tenskap

Tillstand: en godtycklig aktor i en matematisk modell, till exempel ett protein eller
en gen
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1 Inledning

Mekanismerna for aldrande visar sig hos nistan alla levande organismer och ofta pa olika sitt, men aldran-
dets definition &r inte alltid helt sjédlvklar. Den generella och svepande definitionen av dldrande som “ansam-
ling av skada med tid” kommer fran det dldrande som observeras vardagligen, och #r starkt forknippat med
forlust av funktion. Vare sig det giller skador pA DNA-niv4, proteinniva, cellniva eller organismniva leder
skadorna med tid oundvikligen till avvikelse fran normala funktioner, och ddrmed &ldrande [1]. Det kan fran
denna definition resoneras att aldrande, ansamling av skada, ir resultatet av de underliggande och flyktiga
rotterna till uppkomsten och bibehallelsen av skadan.

Sokandet efter aldrandets rotter dr en av manga forskningsomraden som for systembiologerna och matemati-
kerna har lett in pa studiet av signalvigar. En signalvig #r ett komplext nétverk innehéllande stafettliknande
moment som leder till en intracelluldr adaptiv reaktion pa den yttre miljon [9]. I de sténdigt fordnderli-
ga miljoer som organismer befinner sig i 4r reglering av cellmetabolismen essentiell for dess dverlevnad.
Regleringen gors mojlig av flera viktiga komponenter hos cellen. I manga fall &r det forst genom cellens
formaga att omvandla de yttre miljofaktorerna, till exempel olika nivaer av pH, salt, vatten, eller ndring, till
hanterliga signaler som efterfoljande intracelluldra processer kan dga rum [9]. Homeostas, bibehéllandet av
likartad miljo inuti cellen relativt den externa miljon, dr ett fenomen vars definition &r tydligt kopplad till
signalvigar [1]. Konstanta forhallanden i dynamiska system som celler innebir ett stort behov av reglering,
vilket dr ett vilbekant omrade for signalvigar. Fenomenet dr ocksa relaterat till biologiskt aldrande [5, 10].

Fastin det finns tydliga skillnader mellan olika organismers mekanismer for aldrande finns det ocksa strak
av likhet for vissa signalvigar som har hittats [11]. Det utnyttjas vid studier av mekanismerna i omradet dir
likheterna infinner sig utan att behdva experimentera pd méinniskor, utan istillet pa organismen dir likheten
ligger. Fran slutsatser kring dldrande hos denna modellorganism kan sedan paralleller dras till ménskligt
aldrande, och dldrandets rétter blir forhoppningsvis lite tydligare [3].

Den aldringsrelaterade proteinklassen AMPK/SNF1 (AMP-aktiverat Kinas/Sucrose Non-Fermenting1) in-
nehaller olika protein som dr evolutionirt konserverade mellan eukaryota organismer [11]. I ddggdjur ar
AMP-aktiverat kinas (AMPK) ett proteinkomplex som spelar en roll i dldrandeprocessen genom att bibe-
hélla energihomeostas i cellen [5]. Komplexets otrolog i den knoppande jésten Saccharomyces cerevisiae,
Sucrose Non-Fermenting 1 (SNF1), spelar ocksa rollen som bevarare av homeostas men missténks gora det
genom alternativa mekanismer till energiavkédnning [6]. Det dr ként att ett slutsteg i signalvigen forknippad
med SNF1 ir repressionen av SUC2-genen [7], som &r viktig for cellens mojlighet att bryta ner kolkéllor
som inte dr glukos [12]. Nyckeln till denna repression tros vara ett annat protein, Migl, men det &r inte helt
ként genom vilka mekanismer som Migl reglerar uttrycket av SUC2 [13].

Nagot som dédremot #r kint sedan tidigare &r att SUC2-uttrycket for jistceller 6kar under forhallanden av
glukossvilt [7]. Nyligen framtagen experimentell data over SUC2-uttrycket, se Figur 1, visar dock att denna
okning endast dr temporir, ett beteende som kan vara kopplat till en hittills okdnd mekanism for Migl.
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Figur 1: Uttryck av SUC2-genen efter plotslig sdnkning av glukoshalt (vid t=0) fran 4 % till 0,2 %. De gra linjerna visar uttrycken for
30 individuella celler och den streckade linjen visar medelvirdet.



Inom manga filt av biologisk forskning, inte minst aldrande, dr det av stort intresse att forstd mekanismerna
bakom intressanta signalvigar. Om det pa proteinniva dr kéint hur en cell reagerar pa extern stimulans och
hur den kopplade signalvigen ser ut kan det bidra till grundforskning och potentiellt leda till farmakologis-
ka tillampningar som kan justera signalvigen pa onskvirt sétt. Pa grund av signalvigars komplexitet 4r det
oftast ett mangfacetterat problem att dechiffrera och kartldgga systemet i friga pa en meningsfull niva [10].
Foljaktligen har en mingd tillvigagangssitt utvecklats med basis i flera olika f#lt med sina egna unika meto-
der. Bland dem finns ett kraftfullt verktyg som kombinerar biologisk kunskap och teorier kring signalvidgar
med experimentell data, nimligen matematisk modellering [1]. Med hjilp av det kan nyfunnen kunskap fran
de primért matematiska respektive biologiska filten anvindas tillsammans mot utveckling av nuvarande te-
orier. Vidare finns det en effektivitetsfraga som modellering besvarar. Att utféra biologiskt laborationsarbete
ar kostsamt, bade tidsmissigt och monetirt; matematisk modellering och simulering tillater verifiering av
teorier dir de enda begrinsande faktorerna dr hardvara samt tiden det tar att konstruera modeller. P4 sa sitt
utnyttjas de virdefulla biologiska resurserna noggrant medan tyngden av arbetet kan ldggas pa att dversitta
kumulativ biologisk litteratur till matematiska modeller. Fran ett systembiologiskt perspektiv ger kraften av
matematisk modellering pa sa vis en 19sning pa svarigheterna att kombinera riktade och specifika biologiska
upptéckter till en helhet.

De matematiska modellerna ir typiskt formulerade som ordinira differentialekvationer (ODE) [1, 8, 14]
som beskriver hur derivatan for respektive del i systemet beror av de olika ingdende delarna i systemet.
Manga ganger dr ODE:er litta att sitta upp jamfort med ekvationer som beskriver hela systemet som ofta dr
omdjliga att sdtta upp [1]. ODE:er har dock nackdelen att de kan vara beridkningsmaéssigt kostsamma att rdkna
ut jamfort med ekvationer som beskriver hela systemet, men da berdkningarna kan utforas av datorer ar det
inte ett stort problem. De ODE:er som sitts upp innehaller ett flertal obekanta koefficienter som maste skattas
for att modellen ska kunna passas till datan. Modellerna kan direfter analyseras matematiskt genom fem
huvudsakliga delar [8]. Den forsta ir strukturell identifierbarhet, som innebir att bestimma om modellens
parametrar dr teoretiskt mojliga att skatta utan hénsyn till tillgénglig data. Den andra dr stabilitetsanalys,
vilken innefattar att hitta en modells egenvirden och bestimma dess karaktir for att fa en bild av modellens
dynamiska beteende. Den tredje dr skattning av parametrar och syftar till att optimera modellens parametrar
sa att den bist passar datan. Sedan foljer numerisk identifierbarhet som ger information om med vilken
precision modellens parametrar kunde skattas efter datan och ger ddrmed information om hur trovérdiga
skattningarna &r. Den femte och sista analysen dr kénslighetsanalys, och den é&r till for att utrona vilka av
modellens parametrar som verkar ha storst inverkan pa modellen.

1.1 Syfte

Syftet med kandidatarbetet &r att undersoka hypotesen att minskningen av genuttrycket hos SUC2 sker ge-
nom feedback-inhibering av cytosoliskt Migl. Utifran en foreslagen mekanism konstrueras tidsberoende
ODE-modeller som ska utgora en matematisk spegling av den biologiska mekanismen. Modellen kommer
direfter valideras med hjélp av stabilitetsanalys, strukturell och numerisk identifierbarhetsanalys samt kéns-
lighetsanalys. Tillsammans 4r det gemensamma maélet att i forsta hand ge ett matt pa hur bra en modell fangar
beteendet av datan, och att i andra hand ge ledtradar om hur modellen kan utvecklas vidare.

2 Teori

Det #r kombinationen av biologi och matematik som #r kdrnan i systembiologin dér arbetsgangen sker i en
cyklisk process [15]. Inledningsvis gors experiment for att samla in data, sedan konstrueras en matematisk
modell som kan efterlikna datan. Dérefter testas modellen och om den &r bra kan den anvéndas for att
prediktera nya resultat, om den inte dr bra justeras den, testas igen och sa vidare. For att géra en bra modell
som vil beskriver experimentell data kriavs god kunskap om den biologiska process som studeras, samt
kidnnedom om teorin for de matematiska verktyg som anvinds for att bygga modellen, optimera den, testa
den och slutligen avgdra om den pa ett tillforlitligt sétt beskriver datan. Foljande stycken kommer dirfor
ga igenom SNF1-signalvigen, generella principer for modellering, optimering, strukturell och numerisk
identifierbarhet samt kinslighets- och stabilitetsanalys.



2.1 SNF1-signalvigen

Som tidigare diskuterat dr proteinkomplexen AMPK och SNF1 varandras ortologer i didggdjur respektive
bagerijist, och deras signalvigar har likheter. Till skillnad frain AMPK ér det inte lika vélforstatt hur SNF1
agerar pa omgivningen for att utfora sina homeostasbevarande funktioner. En mojlighet #r att SNF1 agerar
via avkénning av niring i form av glukos, troligtvis relativt tidigt i glukosmetabolismens forlopp [13].

SNF1 ir centralt i SNF1-signalvigen som reglerar genuttrycket av gener involverade i nedbrytning av icke-
jasbara kolkillor. For att den av cellen 6nskvirda fordndringen av genuttryck ska ske behovs flera mellansteg
som ofta ar kopplade till aktivering och deaktivering av olika protein, vilka i sin tur for vidare signalen liangre
ned i systemet till dess att den natt sin destination, genen. I SNF1-signalvigen borjar ledet med SNF1. Akti-
vering och deaktivering av SNF1 sker genom fosforylering respektive defosforylering av komplexet. Frimst
katalyseras aktiveringen via nagra proteiner tillsammans kallade uppstromskinasen (UKs), och deaktive-
ringen via proteinkomplexet Glc7/Regl (PP1) [16]. Vidare verkar det som att den frimsta inkdrningsporten
for glukospaverkan pa SNF1 sker genom nagon av dessa tva aktiverings/deaktiveringsfaktorer, mojligen ge-
nom repression av UKs eller aktivering av PP1 [13]. Det finns experimentella resultat som vidareutvecklar
denna misstanke. Rubenstein et. al. talar emot att mekanismen for glukosavkéinning sker genom direkta ak-
tiverings/deaktiveringsmekanismer for UKs eller PP1. Istéllet verkar deras resultat tyda pa att glukos gor
SNF1 mer tillgéngligt for defosforylering via PP1, och att aktiveringen av SNF1 genom UKs 4r oberoende
av glukos [17].

Liangre ned i signalvidgen agerar aktivt SNF1 vid forhéallanden av 1ag glukosméangd genom fosforylering av
proteinet Mig1 [18], som tros vara viktig i regleringen av genuttryck. Vid forhallanden med hog glukosmingd
defosforyleras Migl glukosberoende genom PP1 och dven genom en annan okénd glukosoberoende meka-
nism [19]. T sitt defosforylerade tillstand gynnas transporten av Migl fran cytoplasman till cellkérnan [20],
dir proteinet binder specifikt till regioner som kodar for protein nodvéndiga for nedbrytning av alternativa
glukoskallor, ddribland SUC2-genen [21]. I cellkdrnan inhiberar Mig1 transkriptionen av SUC2 tillsammans
med nagra andra transkriptionsfaktorer (TFs).

Fosforyleringen av Migl via SNF1 korrelerar med upp-
16sningen av det SUC2-bindande komplexet [22], samt

exporten av Migl fran cellkdrnan till cytoplasman [13]. e
Fastdn det ar tydligt att SNF1 fosforylerar Migl finns >
——— PP1

det osidkerheter kring hur SNF1 kommer at att fosfo-

rylera Migl. En hypotes som besvarar den osdkerheten -

ar att import och export av Migl sker kontinuerligt och SNF1

med olika hastigheter beroende pa glukosméngd [20]. Pa ®

grund av det kontinuerliga in- och utflodet av Migl kan Mig1

aktiverat SNF1 da fosforylera Migl som genom denna —

mekanism tillkommer cytoplasman. En alternativ teori

till hur SNF1 fosforylerar Migl ir att komplexet sjilv vid

laga glukoshalter forflyttas till cellkdrnan och fosforyle- T Mig1

rar nukleédrt Mig1 dér [13]. Hidanefter kommer den fors- >

ta hypotesen angaende fosforyleringen av Migl genom E—
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En sammanfattning 6ver signalvigen illustreras i Figur 2. Cellkirna
Alla reaktionspilar har ritats med grund i litteratur, men Cell
vissa dr mer trovirdiga dn andra. Alla antaganden gors

med en grad av osikerhet som bor héllas i dtanke. Figur 2: Schematisk bild 6ver SNF1-signalvagen.

2.2 Generella principer for modellering

Nir de biologiska mekanismerna som bygger upp ett system &r kinda kan en matematisk modell over sy-
stemet konstrueras. Som ett forsta steg #r det viktigt att formulera en tydlig fragestéllning, eftersom méanga
processer som ndmnt kan vara mycket komplexa finns det annars en risk for att modellen inte ger svar pa
det som efterfragades [1]. I nista steg definieras systemet som modellen ska beskriva, vilket innebdr att det
undersoks vilka komponenter och interaktioner som &r viktiga och ska inkluderas i modellen. Vidare gors



antaganden for initialvirden och beddmningen om nagra av modellens parametrar kan anses konstanta [1].
Forst efter att dessa steg har avklarats kan den matematiska modellen ta form. Den forsta modellen for en
process dr typiskt antingen enkel for att sedan byggas pa och utokas, eller mer komplex for att sedan re-
duceras ner och forenklas. Bada alternativen sker som en del i det iterativa arbetet. Manga modeller inom
systembiologi bestar av kopplade system av differentialekvationer. Det beror pa att differentialekvationer
kan beskriva tids- och rumsberoende hos en process. Om modellen endast beror av en variabel, till exempel
tid, dr ekvationen en ordinir differentialekvation, en ODE [1]. Generellt skrivs en ODE pa formen

c;—? = [produktion av A] — [nedbrytning av A] (L

dér A dr ett protein och ¢ dr tid.

Om modellen ska beskriva en metabolisk vig dr det vanligt att anvinda approximationer baserade pa Michae-
lis Menten-kinetik. Det &r dock inte lampligt for signalvigar, dd Michaelis Menten-kinetik gor antagandet
att substratet finns i stort dverskott i férhallande till mingden enzym. Sa #r inte fallet for signalvigar, dir
méingderna av katalys- och substratmolekyler ofta befinner sig i samma storleksordningar [1]. Istéllet baseras
modeller av signalvigar oftast pa massverkans lag. Den séger att sannolikheten att reaktanterna kolliderar,
och séledes reagerar i en kemisk reaktion, dr proportionell mot reaktionshastigheten och mot koncentra-
tionen av reaktanterna upphdjt till deras moldra forhallande i reaktionen [10]. Ett enkelt exempel pa hur
massverkans lag kan appliceras dr foljande kemiska reaktion

k
S, +s27\_'21> ©)

2

dir .S och .S, dr substrat som bildar produkten P med hastighetskonstanten k. At andra héllet sonderfaller
P till substraten med hastighetskonstanten k,. Eftersom reaktion 2 &r av andra ordningen har hastighets-
konstanterna enheten “per koncentration per tidsenhet”. Vidare definieras hastighetskonstanterna alltid som
positiva [10]. Reaktionen kan nu beskrivas med tva hastighetsekvationer, enligt ekvation 3

r1=k1-Sl-52 (33)
ry = ky - P? (3b)
dir reaktionshastigheten r méts i “mingd per tidsenhet”, méngden kan vara koncentration, aktivitet eller
liknande. Genom att implementera en signalvigs olika reaktionshastigheter i ODE:er, enligt definitionen i

ekvation 1, genereras ett ODE-system som agerar som en modell 6ver signalvigen [1]. Ett ODE-system for
exemplet presenteras i ekvation 4

di = ﬁ =r,—r (4a)
T

dpP

i ry—ry (4b)

ddr Sy, S, och P dr modellens tillstdnd och k;, som &r inkluderade i r; enligt ekvation 3, dr modellens
parametrar. Sddana system l6ses och verifieras sedan numeriskt da de generellt dr icke-linjéra [1].

2.3 Strukturell identifierbarhet

En viktig del i utformningen av en modell &r att vara siker pa att en modells parametrar dr strukturellt iden-
tifierbara, det vill sdga att de dr mojliga att bestimma, givet utdata som &r helt fri fran brus [8]. Om négon
parameter inte dr strukturellt identifierbar ger det kunskap om ifall parametern bor skrivas om eller tas bort
fran modellen, eftersom den inte kan bestimmas utifran modellens struktur. Det kallas for strukturell iden-
tifierbarhet da endast modellens struktur samt utdata 4r avgorande. Att testa strukturell identifierbarhet ar ett
bra hjidlpmedel da det ger kunskap om vilka parametrar som #r oidentifierbara redan i borjan av modellut-
formningen och undviker problem i optimeringsprocessen [8].



2.4 Optimering

En fiardig modell passas till den experimentella datan genom att anpassa dess parametrar. Passningen byg-
ger pa en maximum likelihood-skattning (ML-skattning) som gir ut pi att anpassa parametrarna @ € R¥
sadana att sannolikheten att den modellerade datan y(8) € R""™ kommer fran samma fordelning som den
experimentella datan y € R"™" maximeras [23]. Hirledningen av ML-skattningen kan ses i appendix A och
resulterar i kostnadsfunktionen S(€) € R i ekvation 5

n m

S(0) = Z 2 (5)
1

w=I i=

dér r, ; drresidualen definierad som y,, (t;)—y,,(#;, 0), y och i &r tillstandet respektive tidpunkten. Syftet med
optimeringen r saledes att minimera .S(0) for att passa modellen till datan. Minimeringen gar inte att utfora
analytiskt och dérfor maste numeriska metoder anvéindas [24]. Det finns flera olika tillvdgagangssitt, bland
annat med steepest descent-metoden och Newton-Raphsons metod. Skillnaden mellan de tva metoderna &dr
att steepest descent-metoden approximerar funktionen som ska minimeras som ett polynom av forsta graden
medan Newton-Rhapsons metod approximerar den som ett polynom av andra graden. Newton-Rhapsons
metod ger darfor generellt sett en bittre approximation och diarmed en effektivare minimering [24]. En
hirledning av Newton-Raphsons metod kan ses i appendix B och ger den neditgaenden riktningen p € R*
i ekvation 6.

p=—(H@®)™" VS (6)

dir H(0) € Rk 4r Hessianen for kostnadsfuktionen och V.S(0) € R ir gradienten av kostnadsfunktionen.
Hessianen kan vara berdkningskrdavande och det &r dérfor av intresse att approximera den och genom detta
forenkla Newton-Raphsons metod. En av metoderna som bygger pa Newton-Raphsons metod dr Gauss-
Newtons metod, vilken dr fordelaktig i att den dr anpassad for att minimera kostnadsfunktioner bestaende av
summor [25]. De antaganden och omskrivningar som Gauss-Newtons metod bygger pa kan ses i appendix
C och resulterar i ekvation 7.

p=JTH It (7)

didr J € R"™<k 4r Jacobimatrisen och r € R"™ #r residualvektorn, vilka beskrivs i ekvation 8.
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2.5 Stabilitetsanalys

Som tidigare ndmnt dr de verktyg som anvinds for att I16sa eller verifiera modeller numeriska metoder. Darfor
kan det vara svart att fa en kinsla for vad 16sningen ska vara och om resultaten &r rimliga. Da dr det bra att
komplettera med att genomfora en stabilitetsanalys. Det dr en analytisk metod som utnyttjar Taylorutveckling
for att linjdrisera systemet och 16sa ut dess egenvirden [26]. Egenvirdenas tecken, samt om de ir reella eller
komplexa, ger sedan svar pa om systemet efter lang tid kommer ga mot jimvikt, oscillera (borja svinga)
eller ga mot odndligheten [26]. Vidare kan en stabilitetsanalys visa om ett stabilt jamviktsldge endast uppnas
inom vissa intervall pa parametrarna och bidrar pa sa sétt med begréinsningar till vad parametrarna kan anta
for virden, ndgot som underlittar i parameterskattningen.

Det forsta steget i stabilitetsanalysen ér att hitta systemets jamviktsldgen. Det vill séiga, 16sa ut vilka koncent-
rationer, A;, som uppfyller att % = 0. Sedan gors Tayloruteckling av varje funktion kring jamvikt, vilket



resulterar i en Jacobimatris som liknar den i ekvation 8, men i stabilitetsanalysen beskriver den istéllet A; ut-
virderad vid jamvikt och har dimensionerna nxn, dér n dr antalet tillstand i modellen [1]. Ur Jacobimatrisen
hirleds den karakteristiska ekvationen, ekvation 9, fran vilken systemets egenvirden kan berdknas

det(J — AI) =0 9)

dir A dr egenvirdet och I &r identitetsmatrisen. Ekvationen 16ses for A, som ndmnt ovan avgdr om systemet
ar stabilt eller instabilt, och oscillerande eller styvt.

Eftersom Jacobimatrisen hér dr en nxn-matris kommer den genom ekvation 9 att ge upphov till ett polynom
av grad n enligt
apA" +a A"+ va, A+a,=0 (10)

dér a; dr reellvirda koefficienter. Det foljer att ekvationen har n antal rétter och didrmed har systemet n
egenvirden. Rotterna till polynomet kan vara reellt positiva, reellt negativa eller komplexa, dér reella rotter
ger ett styvt system och komplexa rotter ger ett oscillerande system. Ett nodvandigt och tillrackligt villkor
for att systemet &r stabilt 4r att samtliga egenvirden har en strikt negativ realdel [1].

Om systemen r stora kommer det ge polynom av hog grad som ménga ganger &r svara att 16sa. D4 finns det
nagra matematiska satser som kan anvéndas for att visa om ett system #r stabilt eller inte utan att behdva
16sa polynomet. En sats som kan anvindas for att snabbt se om ett system har reella och positiva egenvirden
ar Descartes teckenregel. Den séger att ett polynom pa samma form som ekvation 10 maximalt har samma
antal reella positiva rotter som antalet ganger koefficienterna byter tecken [27]. Det vill séga att for ett stabilt
system maste samtliga koefficienter har samma tecken. Descartes teckenregel ger dock ingen information
om huruvida realdelen pa eventuella imaginira rotter #r negativ eller inte. For att ta reda pa det kan Routh-
Hurwitzs stabilitetskriterie anvindas [26]. Forst skapas Hurwitz matris H av koefficienterna a; fran det
karakteristiska polynomet, ekvation 10. Matrisen byggs genom att sétta koefficienter med udda index i forsta
kolumnen och sedan minska index med ett at hoger, koefficienter dir i < O eller i > n ersitts med nollor,
enligt

al ao O O O O P 0
a3 a, a a 0 0 --- 0
H = a5 a4 a3 a2 al aO 0 . (11)
o o 0 o o0 0 - g,
H:s diagonala principalunderdeterminanter ges da av
ag ag 0 0
a, a @ a 0 a3 a; a 0
A] =ay, A2= al aO,A3= as a4, a ’An: as a; aj 0l.
> as a4 az - - :
0 0 0 - a,

Routh-Hurwitzs stabilitetskriterie séger sedan att, givet a; > 0, dr samtliga rotters realdelar strikt negativa om
och endastom A; > 0, Ay > 0, A; > 0,..., A, > 0 uppfylls [26]. Kriteriet innebér att manga determinanter
maste beriknas for hogre graders polynom. Liénard-Chiparts kriterie dr en modifiering av Routh-Hurwitzs
stabilitetskriterie som minskar antalet determinanter som behover berdknas [28]. Kriteriet sidger att om ett
av foljande villkor &r uppfyllt 4r det ett nodvindigt och tillrdckligt villkor for att systemet dr stabilt:

l.a,>0,a, ,>0,..;A,>0,A5>0,..
2.a,>0,a, ,>0,..;4,>0,A,>0,..
3.a,>0,a,_1>0,a, 3>0,.;A;>0,A;>0,..
4. a,>0,a,_1>0,a,.3>0,..;0,>0,A,>0,...

dir a; dr definierade pa samma sétt som for Routh-Hurwitzs stabilitetskriterie [28].



2.6 Numerisk identifierbarhet

Efter parameteruppskattning &r det anvéindbart att veta med vilken precision en parameter har skattats och
da anvinds numerisk identifierbarhetsanalys [8]. Det hir &r en viktigt egenskap att undersoka da det kriivs att
modellen dr numeriskt identifierbar for att modellens prediktioner ska vara tillforlitliga. Numerisk identifi-
erbarhet kan undersokas med hjilp av kovariansmatrisen for parametrarna, COV(é). Eftersom, for skattade
parametrar 0 dren parameter 91- numeriskt identifierbar da den har en 14g parametervarians samt ett vérde
nira noll i korrelationsmatrisen. Parametervariansen ges av diagonalelementen i kovariansmatrisen [8]. Ko-
variansmatrisen kan i sin tur, approximeras med Fishers informationsmatris, F ). Enligt Cramér-Raos sats
fas da en nedre gréins

Cov() > F'(8) (12)

dir F(@) ir en summering av Jacobianen i kvadrat dver tid viktad med den reciproka variansen [8]. Vidare
kan approximationen goras att H ~ F(0) [8]. Det gar ddrmed att berdkna kovariansmatrisen genom att ta
fram Hessianen for de optimala parametrarna. Hessianen kan sedan tas fram via Jacobianen med antagan-
dena som gors i Gauss-Newtons metod da residualerna antas vara sma, se Appendix C.

For att lattare visualisera variationen hos stora system kan det vara till fordel att anvinda variationskoeffici-

1/COV@,.9; .. AAL . . . . . .
enter, o; = + , ddr COV(#,, 0,) ar diagonalelementet i kovariansmatrisen for den i:te parametern.

Variationskoefficienten visar pa forhéallandet mellan den skattade standardavvikelsen och parametervirdet.
Fortsittningsvis dr det dven av intresse att se hur parametrarna korrelerar genom att ta fram korrelationsma-
risen. Det gors genom att skala om kovariansmatrisen enligt

Cov(b.,0,)

COR(8,.,9,) = # (13)
i)

dér s;, s; dr roten ur véirdet av kovariansmatrisens diagonalelement for parameter 0; och ;. Virdena i korre-
lationsmatrisen 4r mellan -1 och 1 och hir innebir ett virde ndra 1 att tva parametrar samvarierar och medfor

att det inte inte gar att urskilja dem fran varandra, de blir alltsa numeriskt oidentifierbara [8].

2.7 Kinslighetsanalys

Vid vidare utveckling av en modell dr det intressant att veta vilka parametrar som har storst inverkan pa
modellens tillstand. For att undersoka det kan en kénslighetsanalys utforas, det vill sdga att variationer i
modellens tillstand i respons till variationer i parametrarna kvantifieras [8]. For att illustrera detta anvinds
ofta kiinslighetsmatrisen S, enligt

091() 0w 99D 99t 09) 99l
20, a8, a8, 20, a0, 20,
S5 = : - : : - : : : (14)
Wit ) ) ) 99D 99t
a0, 20, 20, 20, 20, 20,

som innehaller alla partiella derivator av modellens olika tillstind med avseende pa parametrarna. Genom
den hér matrisen kan det noteras om, exempelvis, en liten dndring i en parameter ger en stor dndring i
tillstandet. Det betyder da att modellen &r kinslig for en variation i den parametern, alltsa dr parametern mer
identifierbar [8]. Eftersom .S p dr tidsvarierande och svar att analysera &r det anvindbart att anvinda ett viktat
medelvirde av den sé kallade relativa kéinslighetsmatrisen 6ver tid. Det brukar betecknas root mean square
(RMS) som beréknas enligt

N R 2 5
1 0¥ (1) 0;
RMS|s;:(t{, 10, ..nty)| = 4| = - ~ | = (15)
[u 1>°2 N] N k;l 80]- yi(tk)

dér s;; dr den relativa kéinsligheten av tillstdndet §; och parameter 0 ;» N dr antalet tidssteg Over ett specifikt
tidsintervall.



3 Data och metod

Vid den matematiska analysen av modellerna anvindes flera fiardiga koncept som direkt implementerades,
undantaget parameteruppskattningen dér vissa anpassningar och utvecklingar gjordes av Gauss-Newtons
metod. For optimeringen formulerades en egen iterativ optimeringsalgoritm med hjélp av en ODE-16sare.
Hur de fardiga koncepten implementerades och detaljer kring parameteruppskattningen och optimeringsal-
goritmen presenteras nedan och all kod som anvindes hittas pa GitHub (https://github.com/axillus/
Kandidat2020). Nidrmast foljer ett avsnitt om hur datan till arbetet togs fram.

3.1 Data

Den experimentella datan som anvindes for att optimera och testa modeller togs fram och behandlades av
Niek Welkenhuysen fran Cvijovic Lab, och var dérfor inte en del av detta arbete. 30 stycken Saccharomyces
Cerevisiae-celler odlades pé en kontrollerad och justerbar méngd glukos med konstant tillférsel. Cellerna
hade modifierats sa att mitningar av Migl och Suc2 kunde goras. Migl-protein i cellen hade ett fluoresce-
rande protein bundet till sig vilket mojligjorde kvantifiering, medan SUC2 hade ett annat fluorescerande
protein bundet till gensekvensen som istillet visade pa genuttrycket. Glukoskoncentrationen justerades ned,
fran glukoshalten 4% till 0,2%, varefter tidsforloppet for datan borjade. Mikroskopbilder av cellerna togs
med regelbundna intervall, vilka blev grund till datan. Efterbehandlingen av bilderna omfattade bland an-
nat att méta intensiteten av fluorescens fran bilderna for Migl och Suc2, och att dversitta fluorescensen till
ett numeriskt virde, samt att minska forutspaeligt brus i datan. For varje tidsserie togs det ocksa fram ett
medelvirde over alla cellers fluorescensvirden. Det var dessa medelviarden som anvéindes som data i alla
matematiska analyser i detta arbete. Ett exempel av flodet fran fluorescensbilder till fardig data illustreras i
Figur 3.

Den slutgiltliga datan innefattade tidsserier 6ver Migl och Suc2. For Migl dr den ndrmaste tolkningen av
datan att virdena motsvarar koncentrationen av Migl i cellkdrnan vid en viss tidpunkt. Virdena av Suc2
kan tolkas som storleken av uttrycket for SUC2-genen vid en viss tidpunkt. Figurer 6ver datan for Migl och
Suc? kan ses i storre format i Appendix D.
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Figur 3: Fran fluorescensbilder (t.v.) till en tidsserie 6ver uttryck for tillstandet Suc2 (t.h.). T.v. innebér Brighfield och (YFP) mik-
roskopbilder tagna med vanligt ljus respektive UV-ljus. Fran varje cells uttryck togs sedan ett medelvirde fram, vilket dr datan som
anvindes i detta arbete. Figuren dr, med tillatelse fran forfattarna, adapterad fran [29].

3.2 Strukturell identifierbarhet

For strukturell identifierbarhetsanalys av alla modeller anvédndes packetet Identifiablility Analysis (version
0.9.0) [30, 31] i Wolfram Mathematica (version 12.0.0.0).

3.3 Parameteruppskattning med Gauss-Newtons metod

Gauss-Newtons metod, beskriven i avsnitt 2.4, anvéindes for att formulera en iterativ optimeringsalgoritm
som sedan implementerades i Python3. Ett test av den anviinda optimeringsalgoritmen gjordes, vilken finns
i E. Testet visade att den anvdnda optimeringsalgoritmen fungerade och hittade optimumet snabbare én
steepest descent-metoden.


https://github.com/axillus/Kandidat2020
https://github.com/axillus/Kandidat2020

3.3.1 Avvikelser fran Gauss-Newtons metod

For att anpassa optimeringen till de modeller som undersoks samt gora optimeringen snabbare och mer
robust gjordes foljande anpassningar av Gauss-Newtons metod.

Begriinsningar av sokomradet

De parametrar som togs fram &r hastighetskonstanter i kemiska reaktioner och darfor finns det en viktig
begriansning i vilka virden de kan anta, de kan inte vara mindre &n noll. Kédnnedomen om hastighetskon-
stanternas storlek var inte tillrdckligt stor for att kunna sétta en 6vre begransning.

Avsaknad av derivator

Da modellen dr uppbyggd av system av ODE:er &r de derivator som krévs for att ta fram den nedatgaende
riktningen ofta otillgéngliga. Dérfor togs dessa fram med hjélp av finita differenser. For att fa en bra ap-
proximation av derivatan maste en lagom stor steglingd, A, viljas. Hir anvindes h = \/eTs, dér eps &r
maskintoleransen, da detta virde har visat ge en bra approximation [32].

Hantering av singuliira- och indefinita matriser

For att p ska vara en nedatgéende riktning behdver approximationen av Hessianen vara positivt semidefinit
[24]. Dessutom behdver matrisen vara inverterbar vilket stéller kravet att den inte dr singulér och da inte har
nollvirda egenvirden [33]. Sammantaget ger det att ekvation 16 behover uppfyllas.

A;>0, Vj=1,2..k (16)

dér 4; dr de k stycken egenvirderna for Hessianen. Om ekvationen inte dr uppfylld kan den nedatgdende
riktningen, p, inte tas fram med Gauss-Newtons metod. En 16sning pa det &r att i stéllet anvinda steepest
descent-metoden men da den metoden ofta #r langsam #r det inte nskvirt. En béttre 16sning dr Levenberg
Marquardts metod [34]. I denna rapport anvindes en version av denna metod dédr matrisens egenvirden
skiftas sadant att matrisen aterigen blir positivt definit, det gérs med ekvation 17
Hir00=H+v1
a7
y=—Apinth

dir A,,;, dr det minsta egenvirdet for Hessianen H [24, 35]. Det kan ses attda y — oo gar H — I och p
gar mot steepest descent-16sningen. Det ska dock ndmnas att en singuldr Hessian kan vara ett tecken pa att
modellen dr felformulerad, framfor allt vid linjir regression. Vid icke-linjér regression dr denna koppling
inte lika séker och det kan darfor fortfarande vara av intresse att fortsétta parameteruppskattningen [36].

Bestimning av steglingd
Det ir inte sédkert att ett helt steg i den nedatgaende riktningen p resulterar i en minskning i kostnadsfunk-
tionen i enlighet med ekvation 18.

SO+ p) <S50 (18)
Dock kan p fortfarande vara en nedatgdende riktning men det behovs ett kortare steg for att fa en minskning
av kostnadsfunktionen. Darmed behdvs en steglidngd, a, hittas som uppfyller ekvation 19.

S0+ ap) < S(0) (19)
For att bestimma steglangden pa ett tillréckligt bra sitt anvidndes en line search-metod dir a,,,, dr 1 och «
sedan halveras i varje iteration tills S(@ + ap) < S(0) uppfylls [24]. Om a@ < h avbrots iterationen.

Viktning

Eftersom delar av datan kan vara mer intressant att anpassa modellen efter 4n andra delar kan optimeringen
viktas for gora den anpassningen mer 16nsam. Viktningen gors genom att residualerna for de olika datapunk-
terna multipliceras med en vikt av vald storlek, varpa kostnadsfunktionen beriknas som i ekvation 20.

n m
Svikrad(e) = Z wu/ Z rs,,,‘ (20)
w=1 i=1
dér w,, dr vikten for respektive del av datan. Gradienten ges da av
05(60) “ < 99,,(t;,0)
w0 2 Lrvi g D
w=I i=1 J



och Hessianen blir

2 u n 09, (1,0) 09,0
aS(e)_zszz y‘g(;, ) 99, ). @)

00,00, 00,

w=I i=1
I den anvédnda optimeringen valdes vikten for Migl till 1 och vikten for Suc? till 10, for att bittre anpassa
modellen till de experimentella virdena for Suc?2.

Anpassning for att hitta globala optimumet

Kostnadsfunktionen kan ha manga lokala minimum och Gauss-Newtons metod kan bara hitta lokala extrem-
punkter. For att 6ka chansen att det globala optimumet blir funnet kordes iterationen flera génger med olika
startgissningar.

3.3.2 Struktur pa optimeringsalgoritmen

Formuleringen av kostnadsfunktionen och den nedatgdende riktningen i avsnitt 2.4 med de anpassningar
angivna i avsnitt 3.3.1 anvéndes for att formulera f6ljande struktur pa optimeringsalgortimen.

—_

. Vilj en startgissning av de olika parametrarna 6y, 0,, ... 8, dir k &r antalet parametrar.
2. Anvind en ODE-l6sare for att ta fram modellerade virden for virdena pa parametrarna.

3. Anvind en ODE-16sare for att ta fram modellerade viarden for en forskjutning, h, i vérdet pa respektive
parameter.

4. Ta fram Jacobimatrisen med derivator beriknade med finita differenser baserat pa virden fran steg 2
och 3.

Ta fram residualmatrisen fran den experimentella datan och virden fran steg 2.
Berikna derivatan och Hessiananpproximationen.
Berikna den nedatgaende riktningen p.

Sétt de nya parametrarna som 6,,, = 6 + ap med steglingd a > 0 sidan att S(6 + ap) < S(0).

A A AN

Upprepa steg 2 - 8 tills dess att nagot av foljande kriterier dr uppfyllt.
(a) Kostnadsfunktionen ir tillrdckligt liten, det vill sidga S(60) = O.
(b) Det inte gar att hitta en nedatgaende riktning sddan att S(6 + ap) < S(0).

10. Upprepa steg 1 - 9 flera gdnger med olika startgissningar for att 6ka chansen att det globala maxi-
mummet blir funnet.

3.3.3 Beskrivning av optimering

Strukturen ovan implementerades i Python 3.7.7 med PyCharm som IDE. De system av ODE:er som utgjorde
modellerna 16stes som begynnelsevirdesproblem med Scipy (version 1.4.1) [37]. For matrisberdkningar och
diverse andra berdkningar anvindes NumPy (version 1.18.1) [38]. Den experimentella datan hamtades in
med hjilp av Pandas (version 1.0.3) [39] och slutligen ritades datan upp med Matplotlib (version 3.1.3) [40].
Vid implementeringen anvéndes i vissa fall 3D matriser, dir det i avsnitt 2.4 anvinds matriser pa formen
R™m%k eller R"™ anvindes da R™ ">k respektive R™ " istillet.

3.4 Stabilitetsanalys, numerisk identifierbarhetsanalys och kinslighetsanalys

Stabilitetsanalysen, den numeriska identifierbarhetsanalysen och kénslighetsanalysen implementerades i Pyt-
hon 3.7.7 med PyCharm som IDE. Foér berikningar med matriser och summor anvindes NumPy (version
1.18.1) [38]. Framtagning av parameterintervallen i stabilitetsanlysen samt heat maps for korrelationsmatri-
serna gjordes med hjélp av Seaborn (version 0.10.1) [41] och matplotlib (version 3.1.3) [40].
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4 Resultat

Resultatet grundas i hypotesen for SNF1-signalvigen fran syftesformuleringen i avsnitt 1.1. Hypotesen ge-
staltas som en mekanism dédr Migl reglerar sin egen produktion genom repression av genen MIGI, en meka-
nism skulle kunna forklara varfor SUC2-uttrycket verkar vara semi-transient och mojligen cykliskt som ses
i Figur 1. Utifran litteratur och SNF1-signalvigen, beskriven i Figur 2, undersoktes vilka av signalvigens
delar som kunde vara relevanta for hypotesen. De delarna valdes ut och inkluderades som tillstand i Mo-
dell 1. Efter optimering och verifiering av den forsta modellen gjordes mindre justeringar vilket resulterade
i tva nya modeller, Modell kg = k; och Modell k; = ks. Modellerna presenteras nedan tillsammans med
respektive matematiska analys.

4.1 Den underliggande mekanismen for Modell 1 bestar av fosforylering, defosfo-
rylering och en feedback-loop

De tillgiingliga méatvirdena gav information om Suc2, Migl,

och Hxkl. I referens till SNF1-signalvigen i Figur 2 koncen-

trerades modellen dérfor till den nedre delen av signalvigen

for att fanga Miglp och Migl som i sin tur kunde agera pa Mig1
SUC2. Detta gjordes genom att ta bort flera tillstand ur Figur P

2 och ersitta dem med en hastighetskonstant. Uppifran och ned

gjordes resonemang for varfor proteinet i fraga togs bort, samt

hur dess paverkan modellerades istillet. For glukos gjordes re- Mig1 .
sonemanget att det i princip agerar snabbt och direkt pa SNF1

i samband med PP1. Glukos och PP1 modellerades dérfor som J
en del av defosforyleringen fran SNF1p till SNF1. Fosforyle- J-I_’

ringen av SNF1 genom UKs verkar, enligt tidigare forsok, inte Suez Cellkarna

bero av glukoskoncentrationen och modellerades dirfér som Cell

en del av fosforyleringen av SNF1 till SNF1p. Fosforylering-

; Figur 4: Schematisk figur 6ver den biologiska
en av SNF1 till SNF1p modellerades som att vara en del av modellen for den forenklade SNF1-signalviigen

fosforyleringen av Migl till Miglp. Vidare modellerades TFs

som en del av Migl-repressionen av SUC2. En tillsats gjordes ocksa till modellen. X introducerades som ett
tillstand som kan liknas vid genen MIG1, och gav ett sitt att kunna modellera feedbacken av Migl. X funge-
rade ocksa for att modellera nybildandet av Migl med en viss tidsforskjutning. Resonemangen ovan landade
i en biologisk modell innehéllande fyra olika tillstind: Migl, Miglp, Suc2 och X. Modellen presenteras i
Figur 4.

For att sedan beskriva den biologiska modellen med en matematisk modell applicerades massverkans lag,
ekvation 3. Pa s vis erhalls hastighetsekvationer som var och en beskriver varje enskilt steg. Tabell 1 inne-
haller samtliga hastighetsekvationer med respektive parameter samt det biologiska resonemanget bakom.

Tabell 1: Hastighetsekvationerna med respektive parameter som beskriver varje steg i den biologiska modellen samt det biologiska
resonemanget bakom.

Hastighetsekvation | Parameter

[méngd per [per Biologisk betydelse
tidsenhet] tidsenhet]
rp=k;-Miglp ky Defosforylering av Miglp till Migl.
ry=ky Migl ko Fosforylering av Mig1 till Miglp.
Produktion av Suc2 som inhiberas av Migl. Genom den inversa
ry = M[gk13+0 : ks proportionaliteten kommer Suc2-produktionen minska néar Migl
’ okar. 0,1 adderas i nimnaren for att undvika division med noll.
ry =ky - Suc2 ky Nedbrytning av Suc?2.
Produktion av X som inhiberas av Migl. Genom den inversa
rs = m ks proportionaliteten kommer X-produktionen minska niar Migl
’ okar. 0,1 adderas i nimnaren for att undvika division med noll.
re = kg X ke Produktion av Migl fran X.
ry=ky- Migl k4 Nedbrytning av Migl.
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Hastighetsekvationerna kombineras sedan, enligt ekvation 1, vilket genererar ODE:er som visar hur uttrycket
av Migl, Miglp, Suc2 och X varierar over tid. Tillsammans bildar ODE:erna den matematiska modellen,
Modell 1, se ekvation 23. T samma ekvation presenteras startvirdet for varje tillstand, dér det for Migl och
Suc?2 ir baserat pa den givna datan. Startvirdena for Miglp och X antogs vara noll da det precis innan ¢
varit hog glukosnivé och ddrmed bor uttrycket av de bada tillstanden varit 1agt.

%=rl_r2+r6_r7’ Migl(ty) = 2,649 (232)
% =i +r Miglp(ty) =0 (23b)
dé;cZ — Suc2(ty) = 4,09(x0,01) (23¢)

dd—)t( =rs—rg, X(ty) =0 (23d)

Optimering av Modell 1 resulterade, efter 12 startgissningar, i en bésta parameteruppskattning presenterad
i Tabell 2. Med de virdena insatta i modellen erholls aktiviteterna som ses i Figur 5a och mer specifika
jamforelser mellan datan och modellerade vérden for Migl och Suc2 kan ses i Figur 5b.

Tabell 2: Kostnadsfunktionen, den viktade kostnadsfunktionen samt de skattade parametrarna fér Modell 1.

SO) | Suikiaa® | 6, 6, ) 0, 05 b Ll
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Figur 5: Resultat for Modell 1. (a) De olika aktiviteterna givna av Modell 1 med de optimerade parametrarna. Det kan ses att aktiviteten
for Miglp dr noll genom hela tidsintervallet vilket beror pa att hastighetskonstanten for reaktionen i vilken Mig1 fosforyleras #r noll.
(b) Jamforelser mellan de modellerade och de experimentellt framtagna virdena for Migl respektive Suc2. For Migl ger modellen
en betydligt storre minskning én den experimentella datan visar. Vid t=140 min ger modellen att intensiteten av Migl borjar oka
igen. Den experimentella datan visar en viss minskning i intensitet i borjan for att sedan ligga ndgorlunda konstant tills t=200 min
dir intensiteten forst minskar for att sedan 6ka igen. Efter t=300 finns det ingen experimentell data att jamfora med. For Suc2 foljer
modellen nagorlunda den experimentella datan men med vissa avvikelser. Modellen fangar till viss del den initiala minskningen i
intensiteten men missar “puckeln” vid t=250 min samt 6kningen mot slutet. (¢) Residualanalys for Migl. Alla residualer &r positiva
och det finns en tydlig trend i residualernas storlek vilket tyder pa ett systematiskt fel. Efter t=300 min finns inga uppmitta virden for
Migl. (d) Residualanalys for Suc2. Residualerna dr nagorlunda jamt fordelade runt noll men det finns en oscillerande trend vilket kan
tyda pa ett systematiskt fel.
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Det kan ses att modellen fangar datan for Suc2 bittre dn den for Migl. Detta &r extra tydligt i Figur 5¢ och
5d dir residualen mellan respektive modell och dess data &r uppritad.

4.1.1 Dynamiken for Modell 1 ir stabil och kan antingen oscillera eller ga mot styv jimvikt

Efter genomford stabilitetsanalys, se Appendix F.1, konstateras att for k;, k,, kg och k; > 0 dr Modell 1
stabil. Analysen visar att egenvirdena antingen blir komplexa med negativ realdel eller reellt negativa. De
bada mojligheterna bidrar till att modellen antingen gar mot en styv jamvikt eller kommer oscillera beroende
pa virdet hos parametrarna. Figur 6 visar att ks har stor betydelse for ndr modellen borjar svinga.

Figur 6: Det bla omradet motsvarar en styv modell och det vita en oscillerande modell. Graferna visar vilka intervall for respektive
parameter som ger oscillerande eller styv modell. Resterande parametrar halls konstanta vid det optimerade virdet fran Tabell 2

Med de skattade parametervirdena i Tabell 2 gar Modell 1 mot en styv jaimvikt. Det innebér att respekti-
ve tillstand kommer ga mot jamviktsldget som presenteras i Tabell 3. Vid jamforelse med resultatet som
presenteras i Figur 5a ses att intensiteten gar mot just dessa virden.

Tabell 3: Hur mycket som finns, enligt stabilitetsanalysen, av respektive tillstand nér systemet i Modell 1 uppnatt jamvikt.

Tillstaind | Méngd vid jamvikt [Intensitet]
Migl 2,24

Miglp 0,0

Suc2 4,57

X 11,7

4.1.2 Givet data for Suc2 och Migl ir inte nedbrytningen av Migl identifierbar

Strukturell identifierbarhetsanalys utfordes, se Appendix G.1, och dédr framkommer det att parametern k-,
inte dr identifierbar. Det medfor att Modell 1 inte heller &r numeriskt identifierbar och dérfor har inte en
sadan analys utforts pa denna modell. Eftersom just k; inte &r identifierbar kan det tolkas som att datan
inte kan beskriva ndgon nedbrytning av Migl. Resterande parametrar som tillsammans beskriver fosforyle-
ring, defosforylering och en feedback-loop kan diaremot identifieras givet den data som finns och darfor kan
resterande struktur bevaras.
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4.1.3 Storst inverkan har nedbrytnings- och inhiberingstermer

Vid kiinslighetsanalys pa de optimerade parametrarna, se Tabell 4, kan det noteras att §, har en storre pa-
verkan pa Suc?2 och likvis har 95, é() och 97 det pa Migl. Alltsa dr modellen mer kénslig for dndringar av de
hér parametrarna. Med modellens utseende och biologiska mening i dtanke &r det hir logiskt med tanke pa
att k, och k5 4r nedbrytningstermer direkt kopplade till Suc2 och Migl. Mer intressant &r hur parametern ks
ar kopplad till Migl. Migl 4r positivt dkande med dkande intensiteter av X medan det reciproka giller for
X. Det hir kan orsaka en svingning och kénslighetsanalysen visar dirfor precis som stabilitetsanalysen, att
ks spelar en stor roll i nédr den hér svingningen sker. Notera dven att 91 inte paverkar modellens virden alls,
vilket gor dess skattning mindre trovirdig.

Tabell 4: RMS-virden for Suc2 och Migl i Modell 1

RMS | Suc2 | Migl

0, 0,00 | 0,00

0, |- -

6, | 0988 ]2,20-107
0, |208 |212-1077
05 | 0473 | 0,505

s | 0,328 | 0,351

0, | 0461 | 0,496

4.2 Den konstruerade modellen reducerades till att ha en likvirdig nedbrytning av
Migl och X

Eftersom Modell 1 inte var strukturellt identifierbar gjordes tva olika forsok att reducera den. I det forsta for-
soket antogs nedbrytnigen av Mig1 och X ske med samma hastighet, eftersom X kan ses som en omskrivning
av Migl uttryckt av genen MIGI. Matematiskt resulterar det i att kg = k5, vilket leder till att r; = k¢ - Migl,
resterande hastighetsekvationer forblir pA samma form som i Tabell 1. Med detta insatt i ekvation 23 och
med samma antaganden som presenteras dér erhdlls Modell kg = k5.

Optimering av Modell k¢ = k- resulterade, efter 59 startgissningar, i en bista parameteruppskattning som
kan ses i Tabell 5. Med de virdena insatta i modellen erholls aktiviteterna som ses i Figur 7a och mer
specifika jimforelser mellan datan och modellerade virden for Migl och Suc2 kan ses i Figur 7b. Det kan
ses att modellen fingar datan for Suc2 bittre dn den for Migl. Detta dr extra tydligt i Figur 7c¢ och 7d dir
beloppet av residualen for Suc2 dr mycket mindre 4n det for Migl vid de flesta tidpunkter.

Tabell 5: Kostnadsfunktionen, den viktade kostnadsfunktionen samt de skattade parametrarna for Modell kg = k.

~ ~ ~ ~

S(G) Suikrad(e) él 92 93 6’4 6A’S 6’6 97
29,3 691 0,00 [ 2,39-1072 10,122 | 1,03-1072 | 3,16 | 1,26-107% | -
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Figur 7: Resultat for Modell kg = k5. (a) De olika aktiviteterna givna av Modell kg = k5. Det kan ses att intensiteten for X drar ivig
snabbt i borjan och okar under tidsintervallet till ett virde runt 700 (visas inte i figuren). Aven Miglp drar ivig runt t=150 min och
ndr en intensitet pa 25 (visas inte i figuren). (b) Jimforelse mellan de modellerade och de experimentellt framtagna virdena fér Mig1l
och Suc2. For Migl ger modellen en betydligt storre minskning 4n den experimentella datan visar. Vid t=80 min ger modellen att
intensiteten av Migl borjar oka igen och vid t=280 min dr den modellerade intensiteten hogre 4n den uppmiitta. Den experimentella
datan visar en viss minskning i intensitet i borjan for att sedan ligga nagorlunda konstant tills t=200 min dr intensiteten forst minskar
for att sedan 6ka igen. For Suc2 foljer modellen den experimentella datan nagorlunda men med vissa avvikelser. Modellen fangar inte
den initiala minskningen i intensiteten och missar “puckeln” vid t=250 min. Modellen ger dven en fortsatt minskning av intensiteten
av Suc2 mot slutet medan datan visar pa en okning efter t=400 min. (c) Residualanalys for Migl. Alla residualer fram till t=220 &r
positiva och det finns en tydlig trend i residualernas storlek vilket tyder pa ett systematiskt fel. Efter t=300 min finns inga uppmditta
virden for Migl. (d) Residualanalys for Suc2. Residualerna édr nagorlunda jamt férdelade runt noll men det finns en oscillerande trend
vilket kan tyda pa ett systematiskt fel. Mot slutet kan det dven ses en tydlig uppatgéende trend.

4.2.1 6, = 0 och diirfor visar stabilitetsanalysen att dynamiken for Modell k; = k; inte ir stabil

Stabilitetsanalysen visar att for de skattade parametrarna dr den reducerade modellen inte stabil. Eftersom

skattningen (;?1 = 0 innebir att k; = 0, kommer jamviktskoncentrationen av Miglp g& mot odndligheten, se
Appendix F.2.

4.2.2 Stor varians hos parametrarna for Migl

Modellen visar sig vara strukturellt identifierbar, se Appendix G.2, och numerisk identifierbarhetsanalys
utférdes. Genomford analys visar att variationskoefficienterna for de optimerade parametrarna gav noterbart
olika resultat for Suc2 och Mig1, se Tabell 6. Parametern k; sattes till §; = 0 i optimeringen och drfér r
variationskoefficienten inte definierad. Det kan noteras att det frimst ir 5 och 8, som har en vildigt stor
standardavvikelse, ungefir hundra ganger storre &n parametervérdet. Géllande Suc?2 #r det framst 95 och é()
som har hog varians, dessa ér dven hoga for Migl. Det finns alltsé en stor ovisshet for ndstan alla parametrar
i denna modell. Aven vid vidare analys med hjilp av korrelationsmatriserna, som presenteras i Figur 8,
sa existerar det en hog korrelation mellan flera parametrar. Resultatet dr att modellen inte dr numeriskt
identifierbar och kan ddrmed inte anvindas for att gora prediktioner.
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4.2.3 Den observerade datan ir okinslig for indring av parametrar

Fran kénslighetsanalysen aterfanns laga RMS-virden for alla parametrar, se Tabell 7. For Suc2 ir det ingen
noterbar skillnad bland parametrarna till skillnad fran Mig1 dér storleksordningen for parametrarna skiljer
sig med en faktor 10°. For Migl dr RMS for 93 och 94 vildigt 1aga, vilket kan ha gjort parametrarna svara
att identifiera.

Tabell 6: Variationskoefficienter for Suc2 och Migl da kg = k; Tabell 7: RMS-virden for Suc2 och Migl dé kg = k5

o; | Suc2 | Migl RMS | Suc2 | Migl

8, |- : 5, |- :

0, | 0,606 | 0,387 0, 0,393 | 0,481

65 | 0,527 | 283 0, 0,881 | 3,13-107*

0, | 0,255 | 111 0, 0,945 | 2,30- 1073

65 | 726 | 235 05 0,435 | 0,537

Og | 7,12 | 23,2 ¢ 0,425 | 0,523

6,
6,

[ 1.00 [ 1.00
0.75 0.75
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Figur 8: Heat maps som representerar korrelationsmatriserna for Suc2 (a)och Migl (a) for Modell kg = k;. Hir 4r ett virde néra 1
representerat med en morkare firg av rod och ett virde nira -1 representerat med en morkare firg av bla.

4.3 En alternativ reducering testades dir SUC2 och X har en likvérdig inhibering

I det andra forsoket att reducera Modell 1 antogs att uttrycket av Migl inhiberar SUC2 och X lika mycket.
Antagandet baseras pa att det &r samma protein som utfor inhiberingen, och dérfor kan inhiberingen ske pa
ett likvirdigt sitt. I den matematiska modellen betyder det att k3 = ks, vilket leder till att r5 = WS-FOJ’
resterande hastighetsekvationer forblir pd samma form som i Tabell 1. Med detta insatt i ekvation 23 och
med samma antaganden som presenteras dir erhalls Modell k; = ks.

Optimering av Modell k; = ks, resulterade efter 30 startgissningar, i en bésta parameteruppskattning som
kan ses i Tabell 8. Med de virdena insatta i modellen erhdlls aktiviteterna som ses i Figur 9a och mer
specifika jimforelser mellan datan och modellerade virden for Migl och Suc2 kan ses i Figur 9b. Det kan
ses att modellen fangar datan for Suc2 bittre dn den for Migl. Detta #r extra tydligt i Figur 9c och 9d dir
residualen mellan respektive modell och dess data dr uppritad.

Tabell 8: Kostnadsfunktionen, den viktade kostnadsfunktionen samt de skattade parametrarna fér Modell ky = ks.

~ ~

SO) | Suraa® | 6, | 0, | b5 | 6, | 65 06 0;
151 584 226 | 10,0 | 11,6 | 7,28 - 1,58-10‘6 0,103
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Figur 9: Resultat for Modell k3 = ks. (a) De olika aktiviteterna givna av Modell k3 = k5. Det kan ses att intensiteten for X drar ivig
snabbt i borjan och okar under tidsintervallet till ett virde runt 20 000 (visas inte i figuren). Miglp okar snabbt initialt for att sedan
minska fram till t=150 min varefter intensiteten okar igen. (b) Jimforelse mellan de modellerade och de experimentellt framtagna
virdena for Migl och Suc2. For Migl ger modellen att intensiteten minskar snabbt i borjan for att sedan sakta in och borja oka
langsamt vid t=150 min. Den experimentella datan visar en viss minskning i intensitet i borjan for att sedan ligga nagorlunda konstant
tills t=200 min dér intensiteten forst minskar for att sedan 6ka igen. For Suc2 f6ljer modellen nagorlunda den experimentella datan men
med vissa avvikelser. Modellen fangar ndgorlunda den initiala minskningen i intensitet men missar “puckeln” vid t=250 min. Modellen
ger dven en fortsatt minskning av intensiteten av Suc2 mot slutet medan datan visar pa en 6kning efter t=400 min. (c¢) Residualanalys
for Migl. Alla residualer #r positiva och det finns en tydlig trend da residualerna ligger pa ett nagorlunda konstant virde, detta tyder
pé ett systematiskt fel. Efter t=300 min finns inga uppmiitta virden fér Migl. (d) Residualanalys f6r Suc2. Residualerna #r ndgorlunda
jamt fordelade runt noll men det finns en oscillerande trend vilket kan tyda pa ett systematiskt fel. Mot slutet kan det &ven ses en viss
uppétgaende trend.

4.3.1 Dynamiken hos Modell k3 = ks ir stabil och kommer oscillera kring jimviktsliget

Stabilitetsanalysen visar att modellen #r stabil for de skattade parametrarna. Till skillnad fran Modell 1 sa
kommer den att oscillera oavsett parametervirde, vilket innebér att den gor det for den optimerade parame-
terskattningen. Inneborden av det &r att intensiteten inte helt stabiliseras vid ett virde utan istéllet svinger
kring virdet med en avtagande oscillation. De virden som respektive tillstand svinger kring beriknas i Ap-
pendix F.3 och presenteras i Tabell 9. Dir ses att méngden for X dr mycket storre én de vriga, nagot som
dven Figur 9a visar. Ur Figur 9a ser det ur som att X gar mot odndligheten men stabilitetsanalysen visar att
sa inte dr fallet, utan X kommer att stabiliseras men vid ett mycket hogre virde dn ovriga tillstand.

Tabell 9: Hur mycket som finns, enligt stabilitetsanalysen, av respektive tillstand nér systemet i Modell ky = k5 uppnatt oscillerande
jamvikt.

Tillstdnd | Méngd vid jamvikt [Intensitet]
Migl 10,6

Miglp 46,9

Suc2 0,23

X 1,06 -10°
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4.3.2 Den reducerade modellen ir strukturellt identifierbar men inte numeriskt identifierbar

Resultatet fran identifierbarhetsanalys vid reduceringen k3 = ks visar att modellen 4r strukturellt identifi-
erbar och detta presenteras i Appendix G.3. Dérfor utfors dven en numerisk identifierbarhetsanalys pa de
optimerade parametrarna 6 dir resultatet visas i Tabell 10 och Figur 10. Fran variationskoefficienterna ses
det att virdet 6verskrider 1 pa en del parametrar for Migl, detta betyder att standardavvikelsen &r storre
iin det skattade parametervirdet. Framfor allt kan det noteras att variationskoefficienten for 6, har en stan-
dardavvikelse som dr 200 ganger storre #n parametervirdet. Med andra ord finns det en stor osikerhet i
parametrarna for Migl. Daremot &r variationskoefficienterna for Suc2 inom rimliga grinser. Vidare under-
sokning av korrelationsmatrisen ger ett liknande resultat, se Figur 10. Hir finns en stark korrelation mellan
flera olika parametrar vilket gor modellen oidentifierbar. Dédrmed kan inte dessa parameterpar urskiljas fran
varandra och de verkliga virdena gar inte att bestimma numeriskt. Det géller bade for Suc2, som har stark
korrelation mellan méanga parametrar, och Migl som har ett par.

4.3.3 Kiinslighetsanalys for den reducerade modellen visar en kiinslighet for indring av 92

Frén kinslighetsanalysen kan det askidas att bade Mig1 och Suc2 har storst virden i RMS for 85, se Tabell
11, som representerar fosforylering av Migl till Miglp. Resterande vérden &r i samma storleksordning, med
undantaget , for Mig1, saledes verkar de ha en likvirdig effekt pi modellen. Parametern 6, har ett virde
som &r en tusendel av de mer influentiella parametrarna vilket kan gora den icke-identifierbar. Tolkningen
av att §, har ett relativt hogt virde ges av modellstrukturen. Dir syns det att eftersom k; = ks kommer Mig1-
intensiteten ha en storre paverkan pa X vilket Migl okar positivt med. Likasd kommer Suc2 borja sjunka vid
en viss tidpunkt beroende pa ks. I sin tur &r Migl-intensiteten beroende av k,, som skattades till ett relativt
stort tal, se Tabell 8.

Tabell 10: Variationskoefficienter for Suc2 och Migl Tabell 11: RMS-virden for Suc2 och Migl da k5 = ks

o; | Suc2 Migl RMS | Suc2 | Migl

6, | 0,196 | 1,66 0, 0,705 | 0,753

6, | 0,0425 | 0,421 0, 3,09 | 3,19

6; | 0,715 | 13,7 0, 0,662 | 0,620

6, | 0,680 | 289 6, 0,989 | 2,36-1073

0s | 0,681 | 13,7 O¢ 0,394 | 0,619

6, | 0290 | 1,45 6, 0,398 | 0,680

6
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1.00 1.00
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Figur 10: Heat maps som representerar korrelationsmatriserna for Suc2 (a) och Migl (b) i Modell ky = ks. Hér &r ett virde néra 1
representerat med en morkare fiarg av rod och ett virde néra -1 representerat med en morkare firg av bla.
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5 Diskussion

Resultatet visar att Modell 1 inte klarar av att beskriva den biologiska mekanism som presenterades i syftet,
dir hypotesen var att cytosoliskt Migl reglerar Suc2-produktion vid svilt av jistceller. En anledning till att
modellen inte fungerar for att spegla beteendet ir att optimering av Modell 1 skattar virdet av parametern
k, till 92 = 0, se Tabell 2. Det innebir att inget Miglp skapas och intensiteten av Miglp &r lika med
noll under hela forloppet. Biologiskt kan det tolkas som att inget Migl fosforyleras eller exporteras till
cytoplasman, vilket inte Gverstimmer med hur jéstceller reagerar pa svilt [20]. I sin tur hade detta inneburit
att den Migl-beroende inhiberingen av SUC2 inte beror av fosforylerings- eller spatialtillstandet av Mig],
nagot som gar emot tidigare teori. Resultatet kan ocksa tolkas som att fosforyleringen av Migl spelar en sa
liten roll i regleringen av SUC?2 att de enda signifikanta mekanismerna f6r SUC2-repression genom Migl dr
dess nybildning genom X (kg) och dess egna nedbrytning (k;). Om samma resonemang dras lidngre skulle
detta betyda att flera av mekanismerna uppstroms i signalvigen, bland annat SNF1:s reglering av Migl, inte
spelar nagon roll i hur Migl paverkar uttrycket av SUC2, vilket inte stimmer 6verens med tidigare teori.
Ur en optimeringssynpunkt beror skattningen é2 = 0 formodligen pa att det inte finns data for Miglp att
jamfora med vilket gor att jamvikten mellan Migl och Miglp dr svar att sitta upp. Det blir dven svart att
balansera denna mot nedbrytningen respektive nybildningen av Migl. Modell 1 ir inte heller strukturellt
identifierbar pa grund av att k; inte uppvisar identifierbarhet, se Appendix G.1, vilket gor det svart att dra
slutsatser, speciellt kring oidentifierbara parametrar.

Vidare tyder residualerna for de modellerade tillstanden Migl och Suc?2 i Figur 5c respektive Figur 5d pa att
Modell 1 inte foljer beteendet hos datan helt. Det dr forvéntat till viss grad pa grund av eventuellt brus i datan
som inte kunde filtreras bort, se avsnitt 3.1, men residualerna uppvisar ocksa vissa monster som tyder pa att
modellen #r otillricklig. Residualerna for Suc2 verkar oscillera med tiden, vilket kan betyda att det finns ett
snabbt oscillerande beteende av Suc2 som inte fangas av modellen. En snabb analys av datan genom Figur
3 visar dock att mitten av tidsserien dr ett omrade med stor variation i Suc2 mellan enskilda celler. Dirfor dr
det mojligt att sma monster under det intervallet, till exempel det minskande avtagandet av medelvirdet runt
tiden 200 min, &r uppkommet av slumpmissiga variationer. Oavsett divergerar Suc2 for modellen gentemot
datan starkt dven i slutet av tidsserien, vilket tyder pa att det finns mekanismer som inte fangas av modellen.

Eftersom k5 inte var strukturellt identifierbar utformades den forsta reducerade modellen med antagandet
att nedbrytningen av Migl och X sker med samma hastighet, alltsd att kg = k;. Problemet som uppstod
var att skattningen av hastighetskonstanten k; gav 0 1 = 0. Da k; reglerar hastigheten for defosforylering av
Miglp resulterar skattningen i att Migl1, till en borjan, sjunker vildigt snabbt, vilket i sin tur resulterar i att
X Okar fort i jimforelse med resterande virden. Det hir visas i Figur 7a som illusterar en snabb uppgéang
for bade Miglp och X. Dessutom kommer Miglp inte stabilisera sig enligt stabilitetsanlysen da det inte
léingre uppstar en jaimvikt mellan Migl och Miglp. Det resulterar dven i att nedbrytningen av Migl och
fosforyleringen av Migl, fran optimeringens synpunkt, dr likvirdiga for att minska intensiteten av Migl.
Dirfor blir parametrarna k, och kg svéra att skatta.

For ovrigt dr passningen dven hir bra for Suc2 men modellen fangar inte uppgangen mot slutet. Gillande
Migl dr passningen dalig och ger en alltfor parabolisk form med stor initial minskning av Migl. Vid visu-
alisering av residualerna kan det synas att det existerar trender bland felen, speciellt for Migl, se Figur 7¢
och 7d. Det hir felet visar sig dven hos den numeriska identifierbarhetsanalysen. Hir &r variationskoeffici-
enterna hogre dn onskvirt, framfor allt for Migl men dven for nagra parametrar i Suc2. Slutresultatet blev
en stor variation bland néstan alla parametrar och deras skattning dr dérfor inte trovirdig. Det hér styrks
dven av korrelationsmatrisen dér hoga korrelationer kunde askddas i bada tillstinden vilket gor Modell kg
= k5 oidentifierbar. Vid kénslighetsanalysen visas liknande resultat da en del parametrar har betydligt ligre
RMS-virden dn andra, vilket gor skattningar svara att lita pa.

I den sista modellen, Modell k; = ks, ger stabilitetsanalysen en mycket hég jamviktskoncentration for X
men trots det var modellen stabil, alltsd kommer koncentrationen till slut stabilisera sig om 4n vid ett hogt
virde. Vid jaimforelse med experimentell data passar Suc2 datan men modellen lyckas inte fanga kurvan i
slutet av datan, se Figur 9b. For Migl passar datan daligt och @ven formen av kurvan lyckades inte fanga
beteendet, det hir kan ses i Figur 9b. Den trenden som fanns i felet som uppvisas i tidigare modell syns &ven
hir vid undersdkning av residualerna, se Figur 9c och 9d. Vidare gav optimeringen av Modell k3 = k5 en
vildigt snabb okning av intensiteten av X. Det beror pa att antagandet k; = ks ger att nybildandet av X &r
lika stort som nybildandet av Suc2 och da det finns data att jimfora med for Suc2 men inte fér X kommer
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parametern ks att anpassas for att passa Suc2 datan. Nedbrytningen av X till Migl regleras av kg men den
parametern kommer endast att anpassas for att passa Migl datan, dven om den passning inte blir bra.

Precis som for ovanstaende modeller ir inte Modell ky = ks numeriskt identifierbar. Aven om variationsko-
efficienterna dr inom rétt intervall for Suc2 visar korrelationsmatrisen att en del parametrar dr starkt korrele-
rade. Liknande beteende syns hos Migl som har stora parametervarianser och starkt korrelerade parametrar.

Ett problem som uppstér i samtliga modeller &r att de inte tycks fanga hur uttrycket av Suc2 vinder uppat
igen mot slutet av provtagningarna, se Figur 5b, 7b och 9b. Stabilitetsanalysen visar dock pa att Modell 1 kan
oscillera for vissa parameterviarden och Modell k; = ks gor det for alla parametervérden. Det innebiér att de
har potential att finga beteendet hos Suc2, vilket kan vara intressant vid vidare utveckling av modellen. Att
modellen har den oscillerande egenskapen #r mycket rimligt ur biologisk synpunkt da det &r ett vanligt fo-
rekommande fenomen, till exempel vid feedback-inhibering [1]. Om modellen fortsitter utvecklas kan &ven
den mycket hoga jamviktskoncentrationen for X vara av intresse att modellera om. Eftersom koncentrationen
ar berdknad efter de skattade parametrarna kan villkor vid paramtereskattningen leda till att den inte okar
lika snabbt. Ett villkor som skulle kunna inforas &r att kg maste vara hogre &n vad det &r nu, se Tabell 8, d&
det édr den parametern som styr nedbrytningen av X. Ett perspektiv att ha i dtanke &r att de olika tillstdinden
(Migl, Miglp, Suc2, X) har modellerats utifran vissa biologiska antaganden, och tillstinden kan dérfor fa
viss subjektiv innebord som dr viktigt att vara medveten om. For att illustrera detta, se ekvationerna 23a och
23b: mellan Migl och Miglp ir skillnaden att det sistnimnda &r det fosforylerade tillstandet av det forsta,
och didrmed den inaktiva formen av Migl. I modellernas uppbyggnad finns det dock utrymme for alterna-
tiva tolkningar. En siddan tolkning dr att Miglp som tillstand i modellen inte nodvandigtvis ér fosforylerat
Migl, utan kanske endast Mig1 som inte kommer at att inhibera SUC?2, till exempel cytosoliskt Migl. Has-
tighetskonstanterna k; och k, skulle i detta fall kunna modellera hur snabbt Migl aker in respektive ut ur
cellkdrnan, till skillnad fran att modellera hur snabbt Migl defosforyleras respektive fosforyleras. Det kan
ocksa noteras att dessa tolkningar inte behover utesluta varandra.

Det kan &dven riktas en viss skepticism mot datan for Migl eftersom den inte foljer beteendet som tidigare
publikationer, sdsom Bendrioua et. al., har funnit [20]. Dock dr datan insamlad under en lidngre tid 4n i tidi-
gare publikationer samt att bara midngden Mig1 i cellkdrnan dr uppmditt, inte forhallandet mellan cellkidrnan
och cytoplasman. Skillnaderna forsvarar jaimforelsen mellan den anvinda datan for Migl och data anvént
i tidigare publikationer. Vid en ndrmare undersokning av den anvinda datan, se Appendix D Figur 1, kan
det ses att for de forsta 60-70 minuterna skiljer sig datan inte mycket fran den anvénda i Bendrioua et. al.
[20], forutom att den @r mer utdragen. Om det finns fel i den anvinda datan kan det ha orsakat problem i
optimeringen da det riktiga beteendet av Mig1 inte finns bland datan som ska passas mot vara antaganden.
Det ir ocksa mojligt att de antaganden som gors och mekanismer som sitts upp i rapporten inte &r giltiga
under hela det undersokta tidsintervallet.

Sammantaget passar alla modeller Suc2-datan bra, de lyckas inte fanga det oscillerande beteendet till fullo
men de har potential att gora det och géllande Migl passade ingen av modellerna datan. Alla modeller
ir oidentifierbara vilket innebir att de inte kan anvindas for prediktioner. Ddremot var tva av modellerna
stabila och de kan oscillera. Eftersom de dven passar datan for Suc2 kan de bli bra om de justeras till att bli
numeriskt identifierbara. Det kan konstateras att resultatet inte visar pa nagot som stodjer eller motséger en
inhibering av Suc2 via cytosoliskt Mig1 i SNF1-signalviagen. Ddaremot finns utvecklingsmojligheter, kanske
i form av liknande modeller med andra parametrar eller i form av nya experiment som fangar tillstindens
beteende bittre.
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6 Appendix

A Hirledning av kostnadsfunktion

Parametrarna i modellen, och ddirmed modellen sjdlv, passas till datan med hjilp av en maximum likelihood
(ML) skattning. ML skattningar gér ut pa att maximera sannolikheten att den modellerade datan kommer
fran samma fordelning som den experimentella datan. Berdkningen av sannolikheten bygger pa att felet,
€ = y — 3(0), mellan observationen, y, och det forvintade vardet, $(0), d4r normalfordelat, givet tillrackligt
minga observationer, enligt € ~ N'(, 62) . Sannolikheten att f3 ett experimentellt virde givet en parame-

teruppsittning kan da skrivas som
2
! exp{ (—6—>} (A1)
V2ro? 207

Om flera observationer gors kan ofta de respektive mitfelen vara oberoende fran varandra. Dirmed kan
ekvation A.1 utvecklas till ekvation A.2 [23].

L(0) = p(y|0) =

L£(6) = p(y|0)
= p(y110) - p(y,10) - -+ - p(y,,10)

2
i=1 27[0'1.2 20_:’

For den anvinda modellen finns flera serier av utvirden, f/l,,(ti, 0) och flera serier av experimentella virden,

Yy (). Detta ger g, ; = y,,(t;) — §,,(1;,0) och L(e|, &, ... £,]0). Aven hir antas det att felen dr oberoende
och detta kan da skrivas enligt ekvation A.3 [23].

L(e). 69, £,10) = L()]0) - L(e510) - ... L(e,10) = [] LCe,, 16). (A3)
w=1

Vilket ger

n m t) =9 0 2
Lepenen0)= [ [ —— exp {(_(M ,>26y2w(r, ) )} (A4)

w=1 i=I 2750'3/ ; w,i

Maximering av L(g4, &5, ... £,|0) med avseende pa 0 ger da de O som bist anpassar modellen efter den
experimentella datan. Det kan &@ven vara anvindbart att ta logaritmen av ML-skattningen da omskrivningar
fréan produkter till summor da kan goras och dven den exponentiella funktionen forenklas [8]. I denna rapport
kommer den negativa logaritmen av ML-skattningen att anvindas, vilket tillater foljande omskrivningar.
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S(0) = —log(L(ey, &9, ... £,10)) = (A5)

. 0y ) = 9,1, 0))
~log HH%“"{ E— )} - (49
o

O-y/,i

72

m m N 2
o, @) — 9, @, 0)
_log I I ; . I I exp{ <— v 2W ! = (A7)
y=1 i=1 2”63/,1‘ =1 i=1 20—1/”‘

n m n m o 2
O, ) = 9,@,0)
—log | I _ 1 —log( exp{(— v ZW : )}) (A.8)
=1 i=1 27[0'3,‘ y=1 i=1 201//,1‘

Det kan da ses att

—log ﬁ 1 (A.9)

inte beror pa @ och dirfér inte kommer att vara intressant fér minimeringen. Darfor kan minimeringen av
S(0) skrivas om som

n m "0 2
min S(0) = m1n< 10g<w lgexp{< (y"’(t)zé“;(t’ ) )})): (A.10)
,0))?
(Z Z-log(exp{( (y‘”(t) y"’(t’ ) )}>>= (A.11)
w=1i 1;/1

0
<Zz(yl,,(t) 9y )>>. (A.12)

y=l1i l[/l

I den hir rapporten kommer 6, ; = 1 V y, i att antas, vilket ger den slutliga férenklingen

n n

NOEDY Z<yw(t> 9,11, 0)) Z > (A.13)
w=1 i=1

w=1 i=1

Dir r,, ; dr residualen. S(6) kommer i denna rapport att refereras till som kostnadsfunktionen.
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B Hirledning av Newton-Raphsons metod

Newton-Raphsons metod bygger pa en andra ordningens Taylorutveckling.

SO+p) =SSO +VSOT -p+ % .pl -V25(0)-p

Storsta minskningen fran ett steg p fas av

min S0 + p) > 4 S@O@+p)=0
p dp

detta ger
4 <S(9) VSO - p+ i pl . V2ES(0)- p) =0
dp 2
VS(@O)+V?S@®)-p=0
V2S5(0) - p =-VS(O)

Och slutligen

p=—(V2S©)'-VS@©O) =-(H(@®)™" - VS©6)

ddr H &r Hessianen och p #r en nedatgaende riktning.
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C Harledning av Gauss-Newtons metod

Gauss-Newtons metod bygger pa Newton-Raphsons metod med foljande omskrivningar och antaganden [8].

Kostnadsfunktionen beridknas som

S@)= ) > r, 67
y=1 i=1

dirr, ,(0) =y, (1;) = §,,(1;, 0). Gradienten av kostnadsfunktionen fas da, enligt kedjeregeln, av

vilket kan skrivas som

Zi:l Y Tyi(6) -
VS(0) =-2 ZZx:l Z:n=1 "q/,i(e) :

ZZ/:] Z:n=1 rll’vi(e) :

dir k dr antalet parametrar i 6. Genom att sitta

och

[ 09,(1,,0)
20,
09,(12,0)
20,
991t:0)
20,
09,(11,0)
20,

09,(11,0)
20,

ri2(0)

0
r,1(0)
r2’2(9)

09,(t,,0)
00,
99,(55,0)
20,
991t:0)
20,
09,(11,0)
20,

09,(11,0)
20,

26

[r1,1(0) ]

[y (0)]

99, (t1n,6)

95,,(1,.0)

90,
09.,;(%‘,9)
26,

09.,;(%9)
96,

9914.0) ]

0y,
99,(5.0)

00y,
09,(11,0)
00y,

0y

(C.1)

(C2)

(C.3)

(C4)

(C.5)



kan gradienten skrivas som

VS@©) =-2JTr.

Approximationen av Hessianen tas fram pa foljande sitt

025(9) Z": " w,(o) 8rw1(9) 0%r,, (6)

+r,.(0)- .
30,00, 00, v 790,00,

=1 i=1

Gauss-Newtons metod fas genom att anta att

© 2r,.1(0) or, (6) or, (0
r . . .
vl 00,00, 99, 20,
vilket ger
9250) _ z”: iar yi(0) o, (6)
00,00, &4 0,
_ z”:iaywa,,m 95, (1;,6)’
= 0,

Med J ansatt i ekvation C.5 kan d& Hessianen H for kostnadsfunktionen skrivas som

H=2JTJ.

Utgaende fran Newton-Raphsons metod fas da

p=—H®) - VfO)=-ITH - =2JTr

vilket slutligen ger

p=0TH " JTr

dér p dr en nedatgiende riktning.
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D Data

Datan anvind i denna rapport dr tagen fran 30 S. cerevisiae celler som utsattes for svilt i form av en minsk-
ning av glukoshalten fran 4% till 0,2%. Datan som insamlades var i form av flourescensbilder fér midngden
Migl i cellkdrnan samt uttrycken av Suc2 samt Hxk1. Datan for de olika cellerna sammanstilldes till me-
delvirden vilket var det som modellerades i denna rapport. Da enbart data for Migl och Suc2 anvindes i

rapporten dr endast den inkluderad hér i Figur 1 respektive 2.

Migl-intensitefA. U. ]

SUC2-intensitefA. U. ]

3500+
3000+
2500+
2000+

1500-

1500~

1000+

500 i . ==
W 7

0 100 200 300
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Figur 1: Anvind data for Migl taget som medelvirdet fran 30 S. cerevisiae celler.
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Figur 2: Anvind data for Suc2 taget som medelvirdet frén 30 S. cerevisiae celler.
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E Test av optimeringsalgoritm pa testmodell

For att testa om den framtagna optimeringsalgoritmen faktiskt kan hitta de korrekta parametrarna, under
ideala férhallanden, och minimera kostnadsfunktionen anvindes den pé en testmodell dir de sanna paramet-
rarna dr kinda. Med testmodellen jamfordes dven Gauss-Newtons metod till steepest descent-metoden. All
kod som anvindes hittas pd GitHub (https://github.com/axillus/Kandidat2020). Modellen hade
formen

X=ay
X, = 4.043530
Y, = 2.649860

Vilket kan uttryckas som

‘Z_)t‘ =Y 0,—X-0,, X,=4.043530
% =X-0,-Y 0, Y,=2.649860

Tre olika startgissningar testades

0, =50 0, =1 6, =10
! et et (E.1)
6,=1 6, = 50 6, =10

3000

2500

2000

1500

Belopp av kostfunktion

1000

500

0 10 20 30 40 50 60
61

Figur 1: Optimering med Gauss-Newtons metod utifran tre olika startgissningar. Orange markorer (¢ @ @) markerar respektive start-
gissning och de graa markdrerna (¢ ® ) markerar de optimerade parametrarna, i figuren dverlappar de varandra och didrmed syns
bara en gra markor. Alla tre startgissningar har slutat i de korrekta parametrarna, 0; = 10.454 och 6, = 17.837. Det tog olika manga
iterationer att na det korrekta virdena beroende pa startgissningen. For startgissning 6; = 50 och 6, = 1 (#) tog det 76 iterationer, for
0, =1 och 6, = 50 (@) tog det 47 iterationer och for §; = 10 och 8, = 10 (#) tog det 24 iterationer. Det kan ses att metoden tar steg
av liknande stegliangd genom hela optimeringen.
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Figur 2: Optimering med steepest descent-metoden utifran tre olika startgissningar. Orange markorer (¢ @ ) markerar respektive
startgissning och de grda markorerna (¢ ® ) markerar de optimerade parametrarna. Bara en av startgissningarna, 6; = 10 och
0, = 10, har slutat i de korrekta parametrarna, 6, = 10.454 och 6, = 17.837, detta tog 58566 iterationer. Ytterligare en startgissning,
0, = 1 och 6, = 50, kom nira med de optimerade parametrarna 6; = 10.936 och 6, = 18.648, detta tog 78422 iterationer. Den sista
startgissningen, §; = 50 och 6, = 1, slutade i de optimerade parametrarna ; = 15.178 och 0, = 25.875, detta tog 27476 iterationer.
Som kan ses tog denna metod vildigt korta och ménga steg nere i “dalen” som gar diagonalt genom figuren.

Som kan ses nar Gauss-Newtons metod det sanna virdet snabbare och sikrare. Dock dr detta en vildigt enkel
modell med bara tva parametrar, for att kunna illustrera stegningen enklare. Datan i modellen har inte heller
nagot brus, vilket inte ir fallet med riktig experimentell data. Modellen verkar dven bara ha en extrempunkt
vilket gor att en lokal optimering funkar bra. Inget av ovanstaende giller for datan och modellen som anvinds
i denna rapport vilket gor att optimeringen blir svarare och osikrare. P4 grund av brus i datan samt manga
lokala minimum &r det dven svart att veta om det globala minimumet dr natt, detta gors endast genom att ta
den ligsta viktade kostnadsfunktionen fran de olika optimeringarna.
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F Utford stabilitetsanalys pa samtliga modeller

Stabilitetsanlys utférdes pa samtliga modeller. Nedan f6ljer en fullstindig hérledning av stabilitetsanalys for
Modell 1 samt berdkningar av de viktigaste resultaten for de reducerade modellerna.

F.1 Modell 1

Stegvis stabilitetsanalys genomford pd Modell 1, se ekvation 23. Inledningsvis loses modellen for att hitta
jamviktslage, det vill sdga

dMigl

0= % =k, - Miglp—ky- Migl + kg X — ks - Migl (F.1a)
dMigl

0= % =—k,-Miglp+k,- Migl (F.1b)
dSuc?2 ks

0= - — ky - Suc2 F.1

dr  Migl+0,1 42k (F.I¢)
_dX ks

=4 =— k- X. (F.1d)
dr Migl+0,1

Ekvationerna ger foljande uttryck for varje koncentration vid jimvikt.

k
F.1b=> Miglp = k—2 -Migl (F.2a)
1
ks 1
Fle=>Su2=— . —— (F.2b)
ky, Migl+0,1
ks 1
Fld=>X=-2 (F.2¢)

ke Migl+0,1

Genom att ersitta Miglp, Suc2 och X i F.1a med deras beroende pa Migl kan koncentrationen vid jamvikt
for Migl beriknas.

5
Migl+0,1

2
0,1 0,1 ks
=> Migl =—— + — —
® 2 - <2> +k7

F.3)

Eftersom koncentrationer ej kan vara negativa kommer l6sningen dér rottermen subtraheras inte vara mojlig.
Resultatet for Migl kan sedan séttas in i ekvation F.2 och ger foljande uttryck for respektive koncentration.

2
k
Migl = <%> +k—5—% (F.4a)
7
k 1\*> & 1
Mig1p=k—2- <07> +k—5—0’7 (F.4b)
1 7
ks 1
Suc2 = o (F.4c)
4 <%>2+’<_5+E
2 k; 2
k
x=2 ! (F4d)
6 <%>2+E+E
2 k; 2



Med de skattade parametrarna, Tabell 2, fas jimviktskoncentrationerna som presenteras i Tabell 3.

Nista steg 4r att ta fram Jacobianen dér varje element kommer fran ekvation F.1 som deriveras med avseende
pa varje koncentration enligt

—ky—ky; k0 kg

ky -k, 0 0
J=| K 0 -k 0 (F.5)
s 0 0 —kg

dir a = (Migl + 0,1)? vilket alltid dr > 0. Egenvirdena, 4, fis nu genom att 16sa den karakteristiska
ekvationen

—ky—ky—A Kk 0 ke
ky —ky—A 0 0
0 =det(J — AI) = ks 0 ki 0 | (F.6)
s 0 0  —kg—4

a

Eftersom den tredje kolonnen innehaller flest nollor beriknas determinanten utifran den, vilket ger

—ky — k7 — A k, ke
det(J — A1) = (—ky — A) ko —ky =4 0 (E7)
s 0  —kg—4
a
B
3 —ky — A 0 ky 0 ky —ky =
B=(-ky—k; =D kg — A —k; %5 kg — 2 +kg %5 0 (E.8)
c D E
5 kiks — ksA
C =kikg+kiA+kghd+ A2, D = —kykg — kyA, E = — - = (E.9)
a a
Sammantaget ger ekvationerna F.7, F.8 och F.9
det(J — AI) = A*+
+ (kg + ky + kg + kg + k) A+
a
ksk
+ (koky + kyky + kyky + kyke + kokg + ki kg + kgky + k kg + ——2) 22+
a
) (F.10)
kykske — kykskg
+ (k2k4k6 + k1k4k7 + k4k6k7 + k1k4k6 + k1k6k7 + - + —) A+
a a
a
ki kyksk
+ kykgkghy + ——220
M

Efersom alla parametrar per definition dr positiva kommer det aldrig vara ndgon teckenvixling mellan ter-
merna i polynomet. Enligt Decartes teckenregel innebér det att 13sningen innehaller 0-2 reellt negativa rot-
ter och 2-4 komplexa rotter. For att titta nirmre pa tecknet hos realdelen till de komplexa rotterna anvinds
Routh-Hurwitz stabiltetskriterie. For Modell 1 blir det:
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1. a,>0

1

A1=(10>0

_ )
Az = ajaya3 — a4a;

A4=a4A3>0=>a4>0

2.
3. A2=ala2—a3>0
4. —a§>0
5.

Dir A innehéller manga termer och dr darfor inte &r trevlig att berdkna. Dérfor anvinds Liénard-Chiparts
kriteriets andra villkor, a, > 0,a,_, > 0,...; Ay > 0,A, > 0, ..., som inte kriver en berékning av A;. Det &r
ekvivalent med att uppfylla villkor 1, 3 och 5 ovan. Eftersom alla parametrar k; dr definierade som positiva
uppfylls kriterie 1 och 5 om k, k4, kg och k; # 0. For kriterie 3 kommer a, a, innehalla alla termer som a3
bestar av, plus ytterligare 38 termer och kommer dérfor vara storre dn 0. Sammantaget betyder det att Modell
1 &r stabil om ky, k4, kg och k7 # 0. Om modellen gar mot ett styvt jamviktsldge eller svinger avgors av
virdet pa parametrarna. I figur 6 som presenteras i resultatet, visas exempel pa nagra intervall som ger styva
och oscillerande modeller.

Med de skattade parametrarna, Tabell 2, fas tva komplexa rotter och tva reella rotter, se Tabell 12. Vilket
innebdr att dynamiken for Modell 1 gar mot en styv jimvikt vid de optimalt skattade parametrarna. Metoden
som anvindes for att 16sa ut egenvirdena fran ekvation F.10 var analytiskt men skrevs in i Python3 for att
underlitta berdkningarna. Koden finns pa GitHub (https://github.com/axillus/Kandidat2020).

Tabell 12: Beriknade egenvirden med parameterskattningen for Modell 1

A | -12.74-7.75;
Ay | -12.74+7.75]

F.2 Modell ks = k;

I stabilitetsanalysen for Modell kg = k- ersitts k; med kg vilket ger jamviktsutrycken i ekvation F.11.

2
k
Migl = <%> +—5—% (F.11a)
6
Miglp= 22 0.1 2+k5 0.1 (F.11b)
= 2 ke 2 '
k
Suc2 = k—3 : ! (F.11c)
4 01\ ks . 01
(3) +2+5
k
X=-2. ! (F.11d)
“s (u)2+k_s+u
2 ke | 2

Da parameterskattningen presenterad i Tabell 5, resulterade i att §; = 0, ir systemet inte stabilt eftersom det
leder till division med O i ekvation F.11b.
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F.3 Modell k; = ks

I stabilitetsanalysen for Modell k5 = ks ersitts ks med k5 vilket ger jaimviktsutrycken i ekvation F.12.

2
0,1 ky 0,1
Migl = (—) +2 2 (F.12a)
2 k2
ky 0,1\> k3 0,1
Miglp= -2 . <—> 2D (F.12b)
K, 2 )
k
Suc2 = k—3 ! (F.12¢)
4 <%>2+E+E
2 k2
k
X = k_3 ! (E.12d)
o <%>2+E+E
2 k2

Med de skattade parametrarna, Tabell 8, fas jimviktskoncentrationerna som presenteras i Tabell 9.

Vidare studeras stabiliteten genom att ersitta ks med ks i ekvation F.10. Det resulterar inte i nagra storre
forandringar utan samtliga kriterier for stabilitet uppnas med kriteriet, precis som for ovanstaende modeller,
att ky, ky, kg och k; # 0. Vid berdkning av egenvirden visar sig resultatet alltid bli fyra komplexa tal och
didrmed kommer dynamiken i Modell ky = ks alltid vara oscillerande. De berdknade egenvérdena for den
optimala paramterskattningen presenteras i Tabell 13.

Tabell 13: Beriiknade egenvirden med parameterskattningen for Modell ky = ks

Ay | -14.7549.51]
1, | -14.75-9.51]

73 | -24.60-2.07¢-19;
Ju | -4.90+1.09e-18;
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G Utford strukturell identifierbarhetsanalys pa samtliga modeller

I detta projekt anvinds Wolfram Mathematica-paketet Identifiablility Analysis [30, 31]. I vidare ekvationer
sdtts x;=Migl, x,=Miglp, x3=Suc2, x,=X. Satta som utdata dr Migl och Suc2.

G.1 Modell 1

Resultatet fran identifierbarhetsanalysen av den fullstindiga modellen. For den hir modellen blev k; inte
identifierbar vilket gér modellen oidentifierbar.

= Needs["IdentifiabilityAnalysis'"]

deq = {x1 " [t] = ki Xa[t] - ka X3 [t] + ke X4 [t] - ks X1 [t], x1[0] = 1,
Xp'[t] = -ky xa[t] +ky X1 [t], x2[0] == O,
X3'[t] = K3/ (Xa[t] +0.01) - kg x3[t], x3[0] = 4.09,
Xa'[t] =Ks/ (X1[t] +0.01) - kg X4 [t], X4[0] =
}s
n7= iad = IdentifiabilityAnalysis[{deq, {x;[t], x3[t]1}},
{X15 X2, X35 Xa}, {ki, ka2, k3, ks, ks, ke, k7 }, t]

ou7- IdentifiabilityAnalysisData[False, <>]

ne= iad["NonIdentifiableParameters"]

ouel= {kz}

G.2 Modell kg =k,

Resultatet fran strukturell identifierbarhetsanalys av den reducerade modellen kg = k5. Slutsatsen drogs att
modellen var strukturellt identifierbar.

= Needs["IdentifiabilityAnalysis'"]
nep- deq = {x1 ' [t] = ky Xa[t] -k Xp [t] +Kg Xa[t] - ke X1 [t], x1[0] = 1,
X2 '[t] = -ki Xz [t] + k2 X1[t], x2[0] == O,
X3'[t] = K3/ (X2[t] +0.01) - ks X3[t], X3[0] = 4.09,
Xa'[t] = Ks / (x1[t] +0.01) ~ ke Xa[t], X4[0] =
}s
= iad = IdentifiabilityAnalysis[{deq, {x;[t], x3[t]1}},
{xl, X2, X3, X4}, (kla k2: k3: k43 k55 k6 }s t]

ouz= IdentifiabilityAnalysisData[True, <>]
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G.3 Modell k; = ks

Vid strukturell identifierbarhetsanalys av Modell k3 = k5 blev resultatet att modellen var strukturellt identi-
fierbar

= Needs["IdentifiabilityAnalysis'"]
nzi- deq = {xy ' [t] = ky Xa[t] - ka X1 [t] + ke Xa[t] - ke X1 [t], x1[0] =1,
X2 ' [t] = -Kki Xa[t] +ka X1 [t], X2[0] == O,
X3'[t] = ks / (x2[t] +0.01) - ks X3[t], X3[0] = 4.09,
Xa'[t] = K3/ (x2[t] +0.01) ~ ks Xa[t], X4[0] =
}s
nz= iad = IdentifiabilityAnalysis[{deq, {x;[t], x3[t]1}},
{Xl, X235 X3, X4}, {kla kZ: k3: k43 k5’ ke}, t]

oug- IdentifiabilityAnalysisData[True, <>]

36



	Inledning
	Syfte

	Teori
	SNF1-signalvägen
	Generella principer för modellering
	Strukturell identifierbarhet
	Optimering
	Stabilitetsanalys
	Numerisk identifierbarhet
	Känslighetsanalys

	Data och metod
	Data
	Strukturell identifierbarhet
	Parameteruppskattning med Gauss-Newtons metod
	Avvikelser från Gauss-Newtons metod
	Struktur på optimeringsalgoritmen
	Beskrivning av optimering

	Stabilitetsanalys, numerisk identifierbarhetsanalys och känslighetsanalys

	Resultat
	Den underliggande mekanismen för Modell 1 består av fosforylering, defosforylering och en feedback-loop
	Dynamiken för Modell 1 är stabil och kan antingen oscillera eller gå mot styv jämvikt
	Givet data för Suc2 och Mig1 är inte nedbrytningen av Mig1 identifierbar
	Störst inverkan har nedbrytnings- och inhiberingstermer

	Den konstruerade modellen reducerades till att ha en likvärdig nedbrytning av Mig1 och X
	1 = 0 och därför visar stabilitetsanalysen att dynamiken för Modell k6 = k7 inte är stabil
	Stor varians hos parametrarna för Mig1
	Den observerade datan är okänslig för ändring av parametrar

	En alternativ reducering testades där SUC2 och X har en likvärdig inhibering
	Dynamiken hos Modell k3 = k5 är stabil och kommer oscillera kring jämviktsläget
	Den reducerade modellen är strukturellt identifierbar men inte numeriskt identifierbar
	Känslighetsanalys för den reducerade modellen visar en känslighet för ändring av 2


	Diskussion
	Referenser
	Appendix
	Härledning av kostnadsfunktion
	Härledning av Newton-Raphsons metod
	Härledning av Gauss-Newtons metod
	Data
	Test av optimeringsalgoritm på testmodell
	Utförd stabilitetsanalys på samtliga modeller
	Modell 1
	Modell k6=k7
	Modell k3=k5

	Utförd strukturell identifierbarhetsanalys på samtliga modeller
	Modell 1
	Modell k6 = k7
	Modell k3 = k5



