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Forord

Vi vill tacka var handledare Sebastian Persson som varit generts med sin tid och hjélpt oss mycket
under projektet. Han har inte bara hjilpt oss genom att svara pa vara fragor, vigleda projektet
och talmodigt hjdlpa oss med vara textutkast, utan &ven genom att framfora presentationer om
hur man genomfér ett bra programmeringsprojekt och skapar tydliga figurer. Vi vill ocksa tacka
Isidora Kristofersdottir. Hon har framst hjélpt oss med att hitta kvalitativ data, men &ven genom
att svara pa fragor om signalvigarna som analyserats i projektet.

Detta kandidatarbete kan i stora drag delas i in i tva delar; implementering och analys av ODE-
modellen och parameteruppskattning. I borjan av projektet togs beslutet att dela upp gruppen i
tva delar, dir Emma och Jesper borjade med implementering av modellen, medan Rakel och Leo
istéllet arbetade med parameteruppskattningen, vilket inleddes med att implementera en optime-
ringsalgoritm fran grunden. Denna uppdelning behdlls under resten av projektet.

For att underlatta projektetarbetet har tva olika typer av loggbdcker forts. Den ena var en tidslogg
for individuellt arbete och nedlagd tid som gruppmedlemmarna fyllde i sjdlva. Den andra var en
dagbok som anviandes som verktyg for att beskriva arbetets utveckling i allménhet, vilka problem
som uppstod och hur de 16stes. Vi sammanfattade arbetet i dagboken veckovis utifran tidsloggen
och moétesanteckningar. Denna uppgift cirkulerades i gruppen, sa att en person var ansvarig varje
vecka. Utéver detta forde dven gruppen ett eget motesprotokoll péa alla méten dar det tydligt
noteras vad som beslutats och var i arbete man befann sig vid motestillfallet samt eventuella mal
till nésta tillfalle.

Den uppdelning av arbetet som gjordes - med implementering och analys av ODE-modellen och
parameteruppskattning som de tvad huvuddelarna av projektet - speglar &ven uppdelningen som
gjordes vid arbetet med rapporten. Anda férekommer exempel dér alla medlemmar har bidragit
till vissa delar av rapporten, framférallt vid de tillfdllen dar arbetet Gverlappade.

Under projektet har &ven programmeringen delats upp mellan gruppmedlemmarna. Leo och Rakel
har arbetat med att implementera en optimeringsalgoritm for att genomféra parameteruppskatt-
ningen, dar de vidare delade upp arbetet i tva olika metoder fér berdkning av gradienten. Leo an-
vande framatriktad automatisk differentiering och Rakel kénslighetsanalys, varav den férstndmnda
anvéndes i projektet. Utover detta har Rakel ocksa genomfort identiferbarhets- och kéinslighetsa-
nalys av modellparametrarna. Jesper och Emma har arbetat med att implementera ODE-modellen
och illustrera l6sningar av ODE-modellen i jamforelse med data, samt genomfort simuleringar av
modellen med erhallna parametrar for att analysera modellens giltighet utifran kvalitativ data. Det
samlade arbetet med programmeringen redovisas i appendix E och kan aterfinnas i var GitHub-
mapp som nas via ldnken hir. Webbadressen finns dven utskriven i appendix E.1. T tabell 0.1
presenteras uppdelningen av arbetet fordelat mellan de olika forfattarna bade fér programmering-
en och skrivandet i slutrapporten. I de fall dér avsnitten aterfinns for flera forfattare innebér detta
att forfattarna kan anses ha bidragit lika mycket till det avsnittet.

Tabell 0.1: Bidragsrapport &ver arbetet for kandidatarbetsgruppen MVEX01-22-03.

Huvudforfattare | Avsnitt

Forord, Popularvetenskaplig presentation, 1, 1.1, Inledning till avsnitt 2,

Emma 2.1.2, Figur 2.1, 2.2, 3.1, 3.4, 4.1, 4.3, 5, 6, B, D.1, D.2. Kod: E.4.1, E.4.2,
E.7.2,E.9, E.11.1
Jesper 1,2.1.1,2.1.2, 2.2, 4.3, 5, 6, D.2. Kod: E.4.3, E.5, E.7, E.9, E.11.2

Sammandrag, Abstract, 2.3.2, 2.3.4 - 2.3.7, 3.2, 3.3, 4.2, 5, C.1 - C.3. Kod:
E.2 E3, E4.3, E.6

Rakel 2.3.1-2.34,23.8,4.2,5, C4. Kod: E.8
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Popularvetenskaplig presentation

De flesta kdnner till aldersrelaterade sjukdomar som cancer och Alzheimers. Dessa sjukdomar ar
mycket obehagliga och manga har nagon personlig relation till dem; hur de har paverkat vanner,
familj eller till och med en sjélv. De flesta &r medvetna om att det pagar intensiv forskning i dessa
omraden, men farre kidnner till att kombinationen av matematik, biologi och bagerijast kan bidra
till att bota dessa sjukdomar.

Forskning pa sjukdomar som cancer och Alzheimers gors till stor del pa ménniskoceller i klassisk
labbmilj6, men det finns ocksa andra organismer man kan forska pa. Ett exempel dr att utfora
liknande studier pa modellorganismer som bagerijast. Med modellorganism menas en vélstuderad
art som anvands for att bedriva forskning vars slutsatser sedan kan appliceras pa andra organismer,
exempelvis ménniskor. Precis som namnet antyder anvinds bagerijast bland annat for att baka
bréd men den &r ocksa mycket anvindbar inom forskning.

En av huvudanledningarna till att bagerijast anvinds inom forskning &r att det &r en valdigt
bra modellorganism med méanga eftertraktade egenskaper. Till exempel dr det méjligt att studera
aldersrelaterande sjukdomar eftersom det &r mdéjligt att studera organismen under hela dess livstid.
Det finns ocksa vissa likheter mellan ddggdjurscellers och bagerijéstens metabolism och signalering,
vilket gor den extra anviandbar for att exempelvis forsta hur metabolismen fungerar i ménniskor. I
det hdr sammanhanget innebéar signalering hur cellen svarar pa nagon fordndring i dess omgivning.
Modellorganismer som bagerijast behéver inte bara anvindas inom klassisk laborativ forskning
utan kan ocksd anvindas som modellorganism inom mer tvirvetenskapliga omraden. Ett exempel
pa detta dr kombinationen av matematik och biologi som tillsammans kallas systembiologi.

Inom systembiologi &r det vanligt att studier genomfors pa ett specifikt system i modellorganismens
biologi. Ett exempel pa ett system som kan studeras &r nagon eller nagra delar av ett signalndtverk
hos en modellorganism. Ett signalnidtverk har i uppgift att reglera hur signaler behandlas och tas
emot inom cell vilket ar viktigt for att forstd hur biologiska system reagerar pa sin omgivning.
Eftersom varje organism méaste kunna reagera pa sin omgivning ar det inte forvanande att ett icke
funktionellt signalndtverk ar kopplat till sjukdomar som cancer eller Alzheimers.

Ett vanligt sdtt att studera signalering och signalnétverk ar som tidigare nimnt genom systembiolo-
gi. Det forsta steget i den systembiologiska processen ar att samla data fran nagon modellorganism
som exempelvis bagerijast. Darefter anvinds information fran litteratur for att skapa en matema-
tisk modell 6ver signalnétverket, som sedan kan studeras under olika forhallanden. Den skapade
modellen anpassas sedan till data for att forsoka beskriva verkligheten. Analys av modellen genom-
fors déarefter for att ta reda pa vilka delar av systemet som stdmmer 6verens med data. Utifran
denna analys gors sedan forsok att fordndra modellen tills den stdmmer val 6verens med data Gver
flera olika fall. N&ar detta véal dr uppnatt kan modellen anvindas for att forutspa hur bagerijastens
signalnétverk beter sig i situationer som kan vara svéara att testa i experiment. Ddrmed kan man fa
kunskaper som annars hade varit svara att fa. Sammantaget, genom systembiologi &r det mdjligt
att skapa en digital cell dar det &r mycket ldttare att utforska hur alla komponenter i ett ndtverk
hénger samman.

I detta arbete har fokus varit pa att analysera en modell som redan tagits fram av nagon annan for
att forsta hur bra modellen &r. Detta gjordes genom att jaimfora modellen med data som beskriver
hur systemet beter sig. Som ett komplement till detta gjordes dven parameteruppskattning pa
modellen. Syftet med den var att hitta virden pa olika parametrar som beskriver experimentell
data vil. Med parameter menas i detta sammanhang nagot som har ett konstant viarde och spelar
en avgorande roll for modellens resultat. Med en parameteruppskattning hittas parametrar som
kan anvéndas for att testa hur de paverkar modellen. Darmed far man forstaelse om det &r modellen
eller kanske en samling parametrar som inte foljer datan.

Det system som studerades i arbetet var de delar av bagerijastens signalnédtverk som reglerar
kol- och kvivemetabolismen. Systemet kan delas in i tre huvuddelar som kopplas samman utifran
hur signalmolekyler i dessa delar paverkar varandra nér signaler gar genom cellen. I ena &nden av



signalnéverket paverkas molekylerna av att mangden kol och kvéve forandras. Dessa delar tar alltsa
emot signalen och skickar vidare den till mitten. Dér finns delar som utf6ér regleringen av signalen.
Dessa delar ar mycket komplexa, men ocksa viktiga. Slutligen skickas signalen vidare till de nedersta
delarna, som orsakar ett svar pa signalen fran cellen. De slutliga méalen for signalen bestar ofta av
olika gener som fordndrar cellen. Denna féréndring kan sedan méatas under experiment. Modellen
som analyserades i detta arbete forsoker beskriva hur signalmolekylerna i dessa tre delar paverkar
varandra.

Slutsatsen som drogs fran analysen av modellen var att det fanns flera delar av modellen som inte
overensstdmde med data. Detta géllde for alla uppséttningar av parametervirden som testades.
Modellen behéver darfor forbattras for att kunna ge en béattre beskrivning av bagerijastens sig-
nalndtverk. Under arbetet gavs ocksa exempel pa vilka delar av modellen som framforallt behéver
forbattras och hur detta kan genomforas. Alltsa ar det fortfarande oklart om just denna modell
kan modifieras sa att den kan ge information om signalnétverket som &r svaratkomlig pa annat
satt.

Avslutningsvis ar det ddremot troligt att en bra och tillrdckligt avancerad modell Gver bagerijéstens
signalndtverk kan anvindas for att fa ny information om systemet. Vad dessa kunskaper i sin tur
kan anvindas till dr fortfarande ovisst, men det ar troligt att de kan anvandas som hjéalpmedel for
att forsta sig pa aldersrelaterade sjukdomar som cancer eller Alzheimers och i framtiden kanske
till och med bota dessa sjukdomar.



Sammandrag

Forstaelse for hur signalering fungerar inom och mellan celler ar relevant for att forstéa
flera sjukdomar. En central process inom alla organismer dr hur deras signalnétverk reagerar
baserat pa &ndringar av niringstillgdngar som exempelvis tillgdngen pa kol och kvéve. Sig-
nalvigarna TORC1, SNF1 och cAMP-PKA i bagerijast ar centrala for reglering av kol- och
kvavemetabolismen. I detta projekt understks dessa signalvigar genom att anvéinda en dyna-
misk ODE-modell fran artikeln skriven av Jalihal m.fl. [1]. Modellen implementerades och ett
urval av resultaten fran Jalihal m.fl. aterskapades for att bekrafta implementeringen. Modellen
bestar av ett flertal parametrar som skattas med syftet att ge en béttre beskrivning av expe-
rimentell data. Detta gors genom anviandning av en kvasi-Newtonalgoritm samt berdkning av
identifierbarhet och kénslighet fér parametrarna.

Tva parametervektorer erholls som ger en béattre beskrivning av experimentell data. Slut-
satsen som drogs fran identifierbarhets- och kénlighetsanalys var att majoriteten av paramet-
rarna har lag kénslighet. Kvalitativ data anvidnds fér att underséka modellens giltighet for
scenarion dér ingen kvantitativ data finns tillgénglig. Detta gjordes for de parametervektorer
som erholls fran parameteruppskattingen och parametervektorn rapporterad av Jalihal m.fl.
[1]. Resultatet frén denna analys var att de flesta scenarion som analyserades dverensstimde
med kvalitativ data, men att det d&ven fanns scenarion dar detta inte var fallet. For dessa fall
foreslogs experiment som kan forbattra och utdka modellen. Trots de brister modellen uppvi-
sar &r den #nda anvindbar som en grund for vidareutveckling. Atgirder som utvidgning av
modellen kombinerat med nya parameteruppskattningar kan pa sikt leda till en modell som
beskriver signalvigarna i bagerijast val.

Abstract

Understanding how signaling functions within and between cells is relevant to get a better
grasp of several diseases. A central signaling process in organisms ranging from everyday
baker’s yeast to humans is the nutrient signaling network, which is responsible for sensing
availability of nutrients, such as carbon and nitrogen. The TORC1, SNF1 and cAMP-PKA
signaling pathways are central components of the nutrient signaling network in baker’s yeast,
which regulates the metabolism based on nutrient levels. In this project, we investigated
these pathways by implementing and analyzing an ODE model of said pathways from Jalihal
et al. [1]. As a first step, the model was implemented and some results from Jalihal et al.
were recreated in order to confirm the implementation. Furthermore, the model consists of
several unknown parameters that have to be estimated. This was done using a quasi-Newton
algorithm.

Two parameter vectors were obtained which give a better description of data than the
parameter vector reported by Jalihal et al. The conclusion drawn from the identifiability and
sensitivity analysis is that the majority of the parameters have low sensitivity. Qualitative
data was used to examine the model’s validity for scenarios where no quantitative data is
available. This was done for the parameter vectors obtained from the parameter estimation
and Jalihal et al. [1]. Most of the scenarios analyzed were consistent with qualitative data,
except for a few cases. For these cases, experiments were proposed that could improve and
expand the model. Despite the shortcomings of the model, it is still useful as a basis for
further development. Measures such as extending the model, combined with new parameter
estimations, may in the long run lead to a well-describing model of the nutrient signaling
pathways in baker’s yeast.
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1 Inledning

For att behandla, bota och forebygga aldersrelaterande sjukdomar som till exempel cancer kréivs
forstaelse om hur biologiska system fungerar pa cellniva. For att fa denna ckade forstaelse krévs
forskning pa de grundldggande system som styr hur biologiska celler kidnner av och svarar pa
sin omgivning. Generellt sett gors denna forskning pa modellorganismer. Detta eftersom det kan
vara etiskt problematiskt samt svart att genomfora forskning pa ménniskor, men ocksa for att
modellorganismer ar vilstuderade. Med vélstuderad menas har att det finns mycket kunskap om
komponenterna inom organismen. Daremot brukar dynamiken mellan dessa komponenter vara mer
okédnd och intressant att studera vidare.

Saccharomyces cerevisiae, &ven kind som bagerijast, dr ett exempel pa en vilstuderad modell-
organism. Det &r en encellig organism med ett flertal anvindningsomraden, framst i biotekniska
processer som produktion av likemedel och livsmedel [2]. Bagerijést &r dven anvindbar inom forsk-
ning om aldersrelaterade sjukdomar, d& det d&r mojligt att studera organismerna under hela dess
livscykel [3]. Samtidigt kan mer generella slutsatser dras fran studier pa bagerijist eftersom vissa
delar av dess metabolism och signalering &r evolutionart bevarad hos andra avancerade organis-
mer, som exempelvis ddggdjur [4]. Dessa studier gar ofta ut pa att man utsétter cellen eller dess
omgivning fér nagon typ av férdndring och méter hur det paverkar cellerna.

Ett exempel pa en fordndring som kan goras i cellens omgivning ar av tillgadngen till kvéve eller
kol, vilket orsakar fordndringar i cellens beteende. Denna féréandring kan beskrivas som en signal
till cellen. Reglering av dessa signaler sker via signalvigar som skickar vidare signalen genom
cellen till specifika mal, vilka sedan orsakar cellens reaktion. Regleringen av néringssignaler &r
dock en komplex process dér olika signalvigar 6verlappar med varandra. Detta gor &ven processen
dynamisk.

Tre viktiga komponenter i bagerijdstens niringssignalnétverk for reglering av kol- och kviavemeta-
bolism ér signalvigarna TORC1, SNF1 och cAMP-PKA [5]. De generella rollerna hos signalviigarna
ar valkdnda. Daremot ar det mindre kéint hur dessa signalvigar interagerar och kommunicerar med
varandra samt hur signalnitverket som helhet beter sig under olika férutsittningar [1]. Detta beror
framst pa att de olika signalvigarnas interaktion ger upphov till en dynamik i systemet vilket gor
det svérare att forsta signalndtverket pa en detaljerad niva [6]. Det &r dessa delar av processen
som &r mindre forstadda och kraver ytterligare undersdkning f6r en mer komplett forstaelse av
néringssignalering.

Matematiskt modellering via ordinéra differentialekvationer har i flera fall visat sig vara anvindbart
for att forsta komplexa signalnétverk. Ofta kan komponenterna i ndtverken och deras beteende ap-
proximeras med ODE:er [7]. Detta innebér att en dynamisk modell i form av ett system av ODE:er
ar anvandbar for att fa forstaelse for hur komplexa biologiska system - sasom interaktion mellan
signalviigar - fungerar [8]. Mer specifikt anvinds ODE:er for att simulera de kemiska reaktionerna
som sker i signalvigarna och déarmed beskriva systemets komplexitet och hur det reagerar pa yttre
forandringar i form av néringssignaler [8].

Eftersom det system som ska modelleras dr mycket komplext och dynamiskt &r det svart att
formulera en modell som beskriver systemet vil. Darfor ar en viktig del i arbete med modeller att
analysera dess giltighet under olika forutséttningar och jamfora med kvalitativ data fran litteratur
och experimentell forskning. Sadant arbete kan ge information om vilka delar av modellen som
eventuellt behover fordndras for att Overensstdmma med experimentell data Gver systemet.

En forutséttning for att kunna analysera en modell &r att alla dess parametervarden ar kinda. Ge-
nerellt sett uppskattas parametrar i en ODE-modell fran data, genom sa kallad parameteruppskatt-
ning. Denna uppskattning gor det mojligt att se hur olika uppséattningar av dessa parametervirden
péaverkar modellen. Saledes kan man forsta om modellen i sig inte representerar experimentell data
eller om just specifika parametervektorer passar datan sdmre dn andra. Utifran dessa resultat kan
dven slutsatser dras om vad ytterligare undersokning av systemet bor fokusera pa.



1.1 Syfte och avgriansningar

Syftet med detta projekt var att implementera en dynamisk ODE-modell 6ver signalndtverket hos
bagerijast och anpassa denna till experimentell data. Detta for att analysera modellens giltighet for
olika néringsforhallanden och parametervektorer och vid behov foreslé experiment som kan genom-
foras for att forbattra modellen. De parametrar som analyserades erhélls fran parameteruppskatt-
ning. Syftet med parameteruppskattningen var ddrmed att implementera en optimeringsalogritm
for att hitta parametervektorer som beskriver experimentell data vil. Modellen som analyserades i
arbetet hdmtades fran Jalihal m.fl. och férdndrades inte under arbetet utan implementerades i sin
ursprungliga form [1].

Dérmed &r en av de avgransningar som gjorts for att genomféra projektet att modellen som an-
vandes inte utokades. Den experimentella data som anvéndes vid parameteruppskattingen erhélls
inte fran egen litteraturstudie eller laborativt arbete, utan hamtades fran de referenser som Jalihal
m.fl. anvéint vid sin framstéllning och analys av modellen [1]. En annan avgrinsning som gjordes
var att den ODE-I6sare som anvéindes inte var egenkonstruerad.

2 Teori

Det forskningsfalt ddar matematik och biologi kombineras for att studera komplexa biologiska system
kallas systembiologi [9]. En viktig gren inom systembiologi ar analys av signalnatverk. Arbetsséttet
inom systembiologi utgéar fran att experimentell data Gver systemet samlas in och sedan anvinds
for att skapa en matematisk modell. Denna modell anpassas sedan till data och ger parameter-
viarden som kan verifieras med experiment. Experimentresultaten informerar eventuella dndringar
av modellen och arbetscykeln borjar om tills en modell som korrekt beskriver systemet och dess
dynamik uppnas. Nar modellen beskriver experimentella data vil kan den sedan anvéndas for att
férutspa egenskaper av systemet som kan vara svara att observera experimentellt. P4 sa vis kan
man inh&mta information om systemet som annars ar svar att ta del av.

Den teori som &r relevant for att genomfora projektet kan framforallt delas in i tre huvuddelar:
biologi Gver signalvigar hos bagerijast, matematiken bakom modellering med ordinéra differen-
tialekvationer och matematiken bakom optimering av funktioner som beror pa en l6sning av ett
ODE-system. Dessa delar presenteras nedan i separata avsnitt.

2.1 Naringssignalering och signalvigar i bagerijast

Nedan presenteras biologin 6ver néringssignalering i Saccharomyces cerevisiae, d&ven kidnd som
bagerijist. I det forsta avsnittet presenteras de generella principerna for hur néringssignaler tas
emot och fors vidare genom cellen. Dérefter foljer en beskrivning av signalvigarna som reglerar
kol- och kvévemetabolisen i bagerijast och som ligger till grund fér modellen som anvidnds under
arbetet.

2.1.1 Generella principer for niringssignalering

Ett signalndtverk beskriver hur den enskilda cellen tar emot och for vidare information fran sin
omgivning. Ett exempel pa vad cellen kiinner av &r naringsforhallanden i form av koncentrationer
av néringsdmnen. Signalndtverkets behandling av information sker i tre steg [10]. I det forsta
steget binder en signalmolekyl till en receptor, vilket &r ett protein pé cellens yta. Receptorn blir
da aktiverad och skickar vidare signalen inom cellen. Inuti cellen aktiveras en eller flera av de
signalvigar som utgor natverket. Dessa signalvigar kommer i det andra steget att ta emot signalen
och skicka vidare den genom ett flertal mellansteg till olika mal, &ven dessa i form av proteiner. Det
tredje steget &r en respons som malproteinerna reglerar, till exempel forandring av uttrycksnivan
for en gen [10]. Fordndringar som sker i omgivningen orsakar alltsa en reaktion hos cellen. Det &r
signalndtverket som reglerar denna process.



2.1.2 Signalvagar som reglerar kol- och kvidvemetabolismen i bagerijist

Med bakgrund av de generella principerna for néringssignalering som beskrivs ovan foljer nedan
en beskrivning av de tre signalvigarna som utgdr signalndtverket som analyseras i detta arbete.
De signalvigar som betraktas &r SNF1, TORC1 och cAMP-PKA, vilka reglerar kol- och kviveme-
tabolismen i bagerijést [5]. Benfmningen av signalvigarna kommer fran huvudregulatorerna.

SNF1 ar en av signalviigarna i bagerijist och spelar en viktig roll i kolmetabolismen. Den huvud-
sakliga funktionen sker under forhallanden déar det rader brist pa glukos, vilken ar den framsta
kolkéllan for cellen. SNF1-signalviigen bestéar framst av ett komplex av proteiner (kallad Snfl) som
aktiveras av signalmolekylerna Sak1, Tos3 och Elm3, och reglerar upptaget av alternativa kolkéllor
[1]. T detta fall &r alltsd Snfl huvudregulatorn.

Vid hoga nivaer av glukos &r signalvigen cAMP-PKA relevant fér kolmetabolismens aktivitet.
cAMP é&r det signaldmne som aktiverar PKA. PKA reglerar i sin tur himning av kolupptagning
samt framjande av celltillvixt. Bildning av cAMP styrs frimst av enzymet Cyrl medan nedbrytning
styrs av PDE, som &ven aktiveras av PKA. Saledes inhiberar PKA indirekt sig sjélv [1].

Den tredje och sista signalvigen som &r relevant i detta projekt &r TORC1, som har funktionen
att reglera kvivemetabolismen. Den bestar av kdrnkomplexet TORC1 som regleras av ett flertal
signaldmnen, men frimst av EGO-komplexet [1].

De tre signalvigarna paverkar varandra. SNF1 och cAMP-PKA har en 6msesidigt hdmmande
péaverkan pa varandra vilken hérstammar naturligt fran att de fyller en motsatt funktion i cellens
nédringssvar. Detta sker genom att Snfl (signalmolekylen, inte signalvigen) inhiberar Cyrl, vilket
har en inhiberande effekt pa4 PKA. PKA inhiberar i sin tur Sakl, som har en inhiberande effekt pa
Snfl. Relationen mellan TORC1 och SNF'1 &r inte helt faststélld. SNF1 har en inhiberande effekt
pd TORC1[1], men TORC1 tros dven paverka SNF1 [11]. Sch9 &r ett signaldmne som aktiveras av
TORCI1 och har en inhiberande effekt pa PKA [1].

For en Gverblick av ovan beskrivet signalndtverk presenteras nedan i figur 2.1 en illustration av
signalnatverket som reglerar kol- och kvivemetabolismen i bagerijast. Natverket bestar av de ovan
beskrivna signalvdgarna, nedstromssvaren samt slutmal for signalerna. I figuren presenteras alla
komponenter i modellen och dér visas hur de samverkar med 6vriga komponenter och vad som
paverkar dem. Distinktionen mellan den inaktiva och aktiva formen av en signalmolekyl har ute-
slutits i syftet att forenkla figuren. Med aktiv form menas den form av signalmolekylen som utfor
en funktion i signalvigen, exempelvis genom att aktivera en annan signalmolekyl. Fargerna hos
signalmolekylerna indikerar att de hor ihop. De signalmolekyler som tillhor signalvigen SNF1 &r
orange medan de som tillhér cAMP-PKA &r roda och TORC1 &r gula. De bla komponenterna
representerar nedstromssvar och diskuteras mer utforligt nedan. Nedstromssvaren reglerar kompo-
nenterna ldngst ner i figuren (RIBI, PDS, NCR, GIcR och RTG) som é&r gener (eller samlingsnamn
for en grupp gener) och de slutgiltiga malen i signalnétverket. Signalen kommer leda till en f6r-
andring av uttrycket av dessa gener och detta &r cellens svar pa néaringssignalen.

Signalviigarna har i slutdndan syftet att reglera det signalsvar som orsakar en fordndring i cellens
beteende. Cellens svar pa en fordndring i omgivningen sker oftast genom att dndra uttrycksnivan
av en gen. De delar av signalnétverket som reglerar den slutgiltiga responsen kallas nedstromssvar
(eng. downstream responses). Signalnétverket beskrivet ovan bestér av ett flertal nedstrémssvar dar
Dot6/Tod6, GIn3, Migl och Rtgl/3 dr nigra av de viktigaste. Funktionerna hos de svar som dessa
molekyler reglerar ar olika. Till exempel aktiverar Gln3 en samling av gener kallade NCR, eftersom
de ansvarar for kvivekatabolitrepression (eng. Nitrogen Catabolite Repression). Detta innebér att
de styr vilka kvévekéllor som upptas [12].
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Figur 2.1: Illustration av signalnétveket i bagerijist. I den 6vre delen av figuren aterfinns néringsémnena
som utgdr kol- och kvévekillor till cellen, representerade av grén farg. Ovriga firgade komponenter &r
signalmolekyler medan de svarta komponenterna nederst i figuren representerar gener eller grupper av
gener. cAMP-PKA signalviigen representeras av réod farg, medan SNF1-signalvdgen syns i orange och
TORC1 i gul. De blé signalmolekylerna &r nedstrémssvar och ansvarar for att reglera generna, som aterfinns
nederst i figuren. De tva olika formerna av pilar representerar aktivering eller himning av malet.

2.2 Modellering av signalvigar med ordinira differentialekvationer

For att modellera signalnétverket som beskrivs ovan krivs ett modellverktyg som kan beskriva
systemets andring i tiden under olika forutsattningar. Dessa tillstandsforandringar kan exempelvis
vara svaltning eller tillsdttning av olika kol- och kvéavekéllor. Hur tillstandsféréandringarna paverkar
systemet kan modelleras med ordinéra differentialekvationer.

De ordinéra differentialekvationer (ODE:er) som anvénds for att modellera metabolismen kan
utformas péa flera olika séitt beroende pa vilken del av systemet som modelleras. Gemensamt for
ODE:erna &r att de byggs upp utifran kinetiken hos de reaktioner som sker i signalvigen for den
del av metabolismen som ska modelleras [13, 14]. En jamviktsreaktion beskrivs vanligtvis med
massverkans lag enligt

ky
A : B7
kp

dar A &r reaktanten, som forbrukas med hastighetskonstanten k; och bildas med hastighetskon-
stanten k;. B dr en produkt som alltsad bildas med hastighetskonstanten k; och forbrukas med
hastighetskonstanten k;, [13]. Med jamviktsreaktion menas att det rader kemisk jamvikt mellan
komponenterna A och B. Detta innebér att hastigheten for den framatgaende reaktionen k; och
bakatgaende reaktionen k; ar lika. Ddrmed &r koncentrationerna av A och B konstanta nédr jam-
vikten stéllt in sig efter en viss tid [15]. T detta exempel ger massverkans lag en beskrivning av hur
koncentrationerna féréndras 6ver tid enligt
B
W _ k4] - kB, )

dér notationen [B] innebér koncentrationen av &mne B.

Modellen som anvinds i detta arbete inkluderar nagra ekvationer som foljer dynamiken beskri-
ven med massverkans lag. Dessa ekvationer modellerar framst langsamma reaktioner. Det finns
didremot andra ekvationer som modellerar snabbare reaktioner, vilket kan vara anvindbart om



man som i detta fall modellerar flera olika signalmolekyler med olika kinetik. Samlingsnamnet for
denna typ av modellering som inkluderar reaktioner med bade snabb och langsam kinetik kallas
standardkomponentmodellering (eng. Standard Component Modeling) och kan forkortas SCM [14].
Fordelen med SCM &r att det minskar antalet parametrar som behovs for att beskriva systemet.

I SCM kallas de ODE:er som beskriver langsamma reaktioner Klass I, vilka utformas pa samma sétt
som massverkas lag enligt exemplet i ekvation (1). Utdver dessa reaktioner finns som tidigare ndmnt
dven reaktioner med snabbare kinetik som lampligen modelleras med ODE:er av Klass IT eller Klass
III beroende péa reaktionens karaktar. Klass I &r en lamplig modell for de flesta reaktioner som
modelleras i projektet, men vissa av reaktionerna modelleras med Klass III. I Appendix A aterfinns
alla ordinéra differentialekvationer som anvinds i modellen, generellt kategoriserade efter vilken
roll de spelar i signalnatverket.

Ekvationerna som modellerar Klass II formuleras enligt

d[P]
S = (PrH(, W) ~ [P)),
dér [Pr] &r den totala koncentrationen av &mne P, dvs. for bade inaktiv och aktiv form, medan
[P] ar koncentrationen av den aktiva formen av d&mnet P efter tiden t. v dr en skalningsfaktor for
uttrycket, som styr hur snabbt reaktionen gar [14]. Funktionen bendmnd # kallas soft-Heaviside-

funktion och definieras enligt
1

H(o, W) = ——,
(W) = 1w
dér o &r en skalningsfaktor for uttrycket och W &r en viktad summa av koncentrationerna av de

amnen som deltar i reaktionen. Skalningsfaktorn ¢ kan vara experimentellt eller teoretiskt uppmaétt
[14]. W beréknas enligt

N
w :wo—|—Zwi[Xi], (2)
i=1
dar [X;] ar koncentrationer och w; dr vikter fér de ingdende dmnena 7 [14].

De reaktioner som sker snabbt och exempelvis modellerar hur proteinkomplex bildas beskrivs av
ekvationen for Klass IIT enligt
C = min([X], [Y]),

dir X och Y ar koncentrationerna av de ingdende komponenterna i proteinkomplexet C' [14].

2.3 Parameteruppskattning

En ODE-modell som formulerats enligt det ramverk som presenteras i féregaende avsnitt ger upp-
hov till ett flertal parametrar, till exempel w; i ekvation (2). Det &r av intresse att hitta véirden pa
dessa parametrar som ger en bra beskrivning av befintlig data. Den processen kallas parameterupp-
skattning och ar ett optimeringsproblem dar kostnadsfunktionen ska indikera hur val modellen for
en given parametervektor beskriver verkligheten. I samband med en parameteruppskattning gors
dven identifierbarhets- och kénslighetsanalys for att avgora hur noga parametrarna gar att bestam-
ma utifran modell och data.

Det finns flera metoder for att 16sa optimeringsproblemet. I detta arbete anvénds en kvasi-Newton-
algoritm eftersom problemet inte kan 16sas analytiskt. Generellt sett genomfors optimering i flera
steg. I det forsta steget gors en startgissning. Dérefter bestdms en sokriktning och sedan stegldngd.
For den nya parametervektorn kontrolleras termineringskriterium och om detta inte uppfylls sa
bestdms en ny sokriktning och sa vidare.

2.3.1 Kostnadsfunktion

En vanlig kostnadsfunktion fér att beskriva avvikelsen mellan modellen och observerad data ar
likelihood-funktionen. Vi anvénder fetstilt notation fér vektorer. Fér parametrar p, observationer



y;(t;) och prediktioner §;(p,t;) (utsignal y; vid tidpunkt t;) &r likelihood-funktionen L(p) =
]P’(y = y|p), alltsa sannohkheten att observera y givet parametervirdena p. Antag nu att var
observerade data har oberoende, normal- och likafordelat fel med standardavvikelse o € R, s& att
y;(t;) ~ N(9;(t;),0) ¥i,j. Da ar tathetsfunktionen

1 _
—e
oV 2w

%(yi(fj)*@i(l’»t]‘) )2

In(p,yi(ty)) =

Oberoendet implicerar att L£(p) = ILIL; fx(p, vi(¢;)), vilket i sin tur implicerar att

£(p) e
For att forenkla hogerledet anvénder vi istéllet
Jz
2
p) = Z —3i(p,t )) o —In(L(p)), (3)
i=1 J:1

dér I ar antalet utsignaler och J; dr antalet observationer for den utsignalen, som kostnadsfunktion.

2.3.2 Kvasi-Newtonmetoder

Nér kostnadsfunktionen har definierats kan ett optimeringsproblem formuleras dér maélet &r att
minimera den valda kostnadsfunktionen f(p). Med Newtons metod férenklar man optimeringspro-
blemet genom att i varje iteration minimera en kvadratisk approximation av funktionen istéllet,
nidmligen andra ordningens Taylorutveckling T'(sy) [16]. Denna beriknas enligt

f(r+sk) = T(sk) = f(Pr) + Vf(pr) s + Sk £V f(pr)sk,

dér sy = pr+1 — Pk, det vill sidga ett steg. Eftersom Taylorutvecklingen &r kvadratisk finns extrem-
virdet dér dess gradient dr noll. Darfor bestdms steget eller s6kriktningen s, genom att sétta

d
ET(Sk) Vf(pr) + V2 f(pr)sk = 0.
For enklare notation benidmner vi hidanefter hessianen Hj = V?2f(py). Sokriktningen enligt

Newtons metod blir alltsa s, = —H, 'V f(ps) [16].

I kvasi-Newtonmetoder viljs en steglingd o sa att ett steg istéllet blir asy, och hessianen Hy
approximeras for att undvika dyra berdkningar av andraderivator. Vi véljer att approximera hes-
sianen med den vélanvinda BFGS-metoden (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) [16]. Den forsta
approximationen By sétts till identitetsmatrisen och féljande By berdknas enligt

(BkSk)(BkSk)T + kaE (4)

Bi11 = By — ;
s’ Bysi yEsy

dir yx = Vf(Pr+1) — Vf(Pr)-

2.3.3 Stegléngd

Nér sokriktning bestdmts onskar vi hitta en steglingd «. Eftersom maélet &r att minimera kost-
nadsfunktionen 6nskar vi har
min f(px + ask),

med steglingden « > 0 [16]. Detta &r av intresse d& en minimering av vérdet pé kostnadsfunktionen
onskas i den sokriktning som berdknats, det vill siga vi gor en linjesékning. En steglangd sadan
att

Vf(pi + ask) s, > 0 och (5)
aVf(pr + asp) s, =0, (6)



vore darfor optimal [16]. Om ekvation (5) inte uppfylls s kan man ga lingre i samma riktning och
fa minskad kostnad. Ekvation (6) uppfylls antingen om « = 0 eller om sokriktningen &r ortogonal
mot gradienten i slutet av steget. Da ar det dags att &ndra riktning.

A andra sidan dr det séllan optimum verkligen ligger lings just den linjen. Dérfor #r det lampligt
att anvénda en berdkningsméssigt enklare, approximativ metod. Vi véljer att anvinda Armijos
steglangdsregel. For sma o« > 0 kan f(px + asi) approximeras med hjilp av dess gradient i py
enligt

f(pr + asi) = f(pr) + aV f (k) sk,

vilket medfor att
f(pr+ ask) — f(pe) = aV (k) sk (7)

Armijos regel gar ut pa att viilja en steglingd s att vénsterledet i ekvation (7) minskar med minst
en brakdel p av hogerledet, det vill sdga att hitta nagot a sa att

fr+ ask) — f(pr) < paV f(pr) sk, (8)

uppfylls [16]. Typiskt viiljs nagot litet u € (0,1) och forst a = 1 [16]. Om « &r for stort sd provar
man g5, och s vidare.

S lidnge sy, dr en nedatgiende riktning, dvs Vf(py)T'sy < 0, ir det mojligt att hitta ett tillrickligt
litet steg for att regeln ska gélla. Det kan dock ibland ga langsamt, vilket innebér att stegen blir
valdigt sma med valdigt liten forbattring av mélvardet. For att avhjilpa detta kan man &ven krava
att

IV f(pr + asi) skl > vV f(pr) sk, 9)

for nagot v € [0, 1). Detta forsikrar att lutningen minskar tillrackligt [16]. Villkoren i ekvation (8)
och (9) utgor tillsammans de s& kallade Wolfe-villkoren.

2.3.4 Termineringskriterier

Efter varje steg med kvasi-Newtonmetoden bestdms en ny sokriktning, och ett nytt steg tas med
férhoppningen att komma néra ett optimalt virde. Dock &r det osannolikt att man kommer hitta
ett optimum inom en rimlig tidsram. Pa grund av detta bér man inféra termineringskriterier sa att
iterationen upphoér nér optimeringen ger en tillréckligt bra approximation. Tre lampliga kriterier
ar

IV fpe)ll < er(1+|f(pr)]), (10)
J(Pr—1) — f(pr) < e2(1 + | f(Pr)), (11)
llPr—1 — Prl| < e3(1 + ||pxl]), (12)

dér €1, €2, €5 > 0 &r smé konstanter [16]. Ekvationerna uppfylls dér funktionen &r tillrickligt platt.
For att terminera iterationsprocessen bor tva av ekvationerna (10)-(12) uppfyllas.

2.3.5 Brantaste nedstigningsmetoden

Ibland uppstar situationer dér tva av termineringskriterierna som definierats i avsnitt 2.3.4 upp-
fylls innan man kommit tillrackligt néra ett optimum. Om kostnadsfunktionen &r véldigt platt i
den sokriktning som beréknats med kvasi-Newton sa blir steglingden « véaldigt liten, eller i virsta
fall hittas inget o som uppfyller Wolfe-villkoren (8) och (9). D& &r sannolikheten stor att sok-
ningen termineras innan man kommit néra ett optimum eftersom termineringskriteriet i ekvation
(12) uppfylls och séledes behover bara ytterligare ett kriterium uppfyllas for terminering. For att
kringga detta kan man anvdnda nagon annan metod som exempelvis den enkla brantaste nedstig-
ningsmetoden (eng. steepest descent) ifall a < e3. Om steglangden &nda blir mindre &n e3 bor vi
vara néra ett optimum och darmed &r det helt ratt att ga vidare till termineringskriterierna.



Brantaste nedstigningsmetoden bygger pa att hitta ett optimum genom att folja gradientriktningen
[16], alltsa viljs sokriktningen

sk = —Vf(px)-

Precis som med kvasi-Newton 6nskar man

min f(pg + ask),

dér « &r steglangden.

Ett satt att berdkna steglangd vid anvindadet av brantaste nedstigningsmetoden &r approximativ
exakt linjesdkning [17]. Denna metod bygger pa att starta med en vald steglind « och sedan dkar
dess vérde successivt tills kostnaden borjar 6ka. I detta arbete far steglangden 6ka med ett konstant
virde Aa. Om forsta virdet pa steglanden definieras som o = 0 s kommer den slutliga steglangden
vara @ = nAa, dir n ir antalet steg med lingden A« som tagits for att hitta en parametervektor
som resulterar i en 6kad kostnad. Detta innebér att desto mindre virde pa A« desto storre blir
noggrannheten pa bekostnad av okat antal steg n.

Brantaste nedstigningsmetoden kan dven anvéandas for att gora forsta iterationen i kvasi-Newton-
algoritmen. Det ar fordelaktigt framforallt om man startar med en dalig parametervektor, eftersom
det kan resultera i att Wolfe villkoren (8) och (9) uppfylls trots att kostanden &r mycket hogre
dn det minsta virdet langs gradientriktningen. Denna atgérd kan minska antalet iterationer man
behover gora med kvasi-Newtonmetoden for att hitta ett optimum.

2.3.6 Framatriktad automatisk differentiering

Vid anvindandet av bade brantaste nedstigningsmetoden och kvasi-Newtonmetoden behdver gra-
dienter berdknas. En funktions gradient kan beréknas pa ett flertal olika siatt. Den kan exempel-
vis berdknas numeriskt med finita differenser. Denna metod kan dock ge upphov till signifikanta
trunkering- och avrundningsfel [18]. Gradienten kan dven beriknas symboliskt med automatisk
derivering av matematiska uttryck med hjilp av deriveringsregler. Dock kan &ven denna metod
vara problematisk da den kréver att ingaende ekvationer &r i sluten form. I vart fall &r detta
inte fallet eftersom kostnadsfunktionen dr en funktion av ett ODE-system vi inte kan losa analy-
tiskt. P& grund av detta anviinds framéatriktad automatisk differentiering (eng. Forward Automatic
Differentiation), som forkortas FAD, for berdkning av gradienten pa kostnadsfunktionen [18§].

Vid FAD beréknas gradienten g% av en funktion y. Nedan visas hur detta gar till med avsende
pa en parameter. Derivatan beraknas genom att bygga upp y stegvis och spara dessa steg som
intermedidrvariabler v. Dérefter kan dessa intermediédrvariabler deriveras och kombineras for att
slutligen fa derivatan av funktionen med avsende pa parameter p;. For att fa c’% sdtter man p; = 1

ochp; =0V j#1.

Denna procedur kan exempelvis goras genom att berdkna derivatan med avseende pa parameter
py for ekvationen nedan

y = sin(p1) + p2.
Vi borjar med att definiera tva intermedidrvariabler som p; och ps enligt

U1 = P1, Ul = 17
U = pa, Uz = 0.
Vi noterar att funktionen y #r uppbyged av tvd termer, némligen sin(p;) och ps. Vi har redan
definierat en intermedidrvariabel som py och behover dérfor bara definiera sin(p;) med hjilp av
v1. Sedan kan vi bygga upp y genom att addera dessa tva enligt nedan.
vz = sin(vy), Uz = cos(vy),
Vg = U3 + Vg, Ug = Us + Ug,

Y = Uy, y:U4



Hér ser vi hur man kan fa derivatan av y med avseende pé& p; genom att berékna 44 som i sin tur
kan beréknas med vs och Us och s vidare. Om exempelvis p; = 7 s& blir y = cos(m) = —1.

I FAD anvéinds dualtal (eng. dual numbers) dd man expanderar intermedidrvariablerna v till formen
v+ve, dir v, v € R, 2 = 0 och £ # 0 [18]. Detta gor sa att man kan bevara bade informationen om
v och ¥ genom hela processen. Exempelvis gér denna omskrivning s& att produktregeln uppfylls

(v+Oe)(v + ve) = vv + (Vi + DV)e,
vilket kan ses i hogerledet innanfor parentesen framfor e.

Allt detta medfor att man kan fa ut derivatan med avsende pa ett v genom att behandla alla icke
dualtal v som v + O¢ medans det v man vill derivera med avsende pa definieras som v + le.

2.3.7 Latin Hypercube Sampling

Problemet med metoder som brantaste nedstigningsmetoden och kvasi-Newtonmetoden &r att
dessa endast kan ta hansyn till den lokala gradienten och kurvaturen. Detta innebéar att majoriteten
av parameteruppskattningarna kommer endast hitta lokala optimum. For att kringgd detta kan
man generera ett flertal startpunkter till parameteruppskattningen sa att man tar hansyn till ett
storre omrade. Ett exempel pé en siddan metod dr Latin Hypercube Sampling (LHS) [19]. Vid LHS
skapas ett rutnédt dir det endast far finnas en punkt ldngs varje kolumn och rad. Varje punkt
placeras sedan pa ett slumpvist sédtt inom den kvadrat den tilldelats. P& sa vis undviker man
klusterbildning vilket dr 6nskvart vid generering av startpunkter till parameteruppskattningen.

Latin Hypercube Sampling Slumpmassigt urval
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Figur 2.2: 20 punkter i planet genererade med LHS respektive slumpmaéssigt urval.

Det syns tydligt i figur 2.2 att slumpméssigt urval har en starkare tendens att skapa kluster &n
LHS.

2.3.8 Kainslighet och identifierbarhet

Vid en parameteruppskattning uppstar fragan om hur sdker man kan vara pa de funna para-
metrarna. Darfér undersoker vi modellens strukturella och numeriska identifierbarhet. Strukturell
identifierbarhet avser bara modellen och &r oberoende av parametrarnas virde. Numerisk identi-
fierbarhet bestédms i en viss punkt (det vill sidga for en viss parametervektor) och beror alltsi pa
bade modellen och 16sningen. For att undersoka identifierbarheten krévs kénslighetsmatrisen



r Oyi(ty) Oy (t1) Oy (t1) 7
Op1 Op2 T Ope
Oy (t2) Ay (t2) Oy (t2)
op1 Op2 T Ope
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dér y; dr funktionsvérden for ¢ € [1,m], t; &r tiden for j € [1, N] och p; &r parametern for [ € [1, ¢]
dar m, N,e € Z+ |20].

Rangen hos en matris dr antalet linjart oberoende kolonner eller rader. En matris ségs ha full rang
om alla dess kolonner eller rader, beroende pa dimension, &r linjdrt oberoende. Om g% har full
rang ar parametrarna p strukturellt identifierbara.

Konditionstalet for en matris A &r ett matt pa hur fel i indata b fortplantas till l6sningen x genom
ekvationssystemet Ax = b. Ar matrisen for vald parametervektor vilkonditionerad, det vill sdga
har litet konditionstal, si &r parametrarna numeriskt identifierbara [20].

Varje kolonn i kdnslighetsmatrisen ar den absoluta kinslighetsvektorn motsvarande en parameter.
For tva parametrar kan vi bedoma den relativa identifierbarheten genom beroendet mellan deras
respektive kinslighetsvektorer. Ar de oberoende s &r dr de numeriskt identifierbara och om de ar

beroende sa &r de inte identifierbara. For vinkeln 6;; mellan tva vektorer g—;’_ och % géller alltsa
i j

att cos(f;;) néra 1 for icke numeriskt identifierbara parametrar och néra 0 for de som dr numeriskt
identifierbara relativt varandra [20].

Intimt kopplat till identifierbarhetsanalys dr kénslighetsanalys. Ett robust (okédnsligt) system har
litet beroende p& smé adndringar i indata (hdr parametrarna) och dr dérfor svarare att gora en
korrekt parameteruppskattning fér. Liksom for identifierbarhetsanalysen studerar vi har paramet-
rarnas kansligheter g%' Normen av en parameters kinslighetsvektor ger ett matt pa hur kénslig

modellen ér for fordndringar i den parametern [20].

3 Metod

For att kunna l6sa alla ODE:er och genomfora optimeringen, identifierbarhetsanalysen samt kéns-
lighetsanalysen utifran den teori som presenterats i ovanstaende avsnitt krévs programmering. For
detta arbete anvéndes Julia v1.7.2 [21].

Under detta projekt anvindes ett flertal paket i Julia. ODE-systemet i appendix A implementera-
des med hjalp av paketet ModelingToolkit v8.9 eftersom det genomfér symboliska berdkningar pa
ODE-modellen for att representera modellen pa ett optimalt sédtt for numeriska 16sningsmetoder.
Differential Equations v7.1 innehaller ett brett sortiment av hégpresterande ODE-16sare.

Eftersom denna ODE-modell innehaller differentialekvationer som modellerar bade snabba och
langsamma kemiska reaktioner var det forvintat att manga av dessa ODE:er skulle vara styva [22].
Detta bekraftades genom att 16sa ODE-systemet under identiska forhallanden med bade en implicit
(for styva ekvationer) och en explicit 16sare. I arbetet anviindes darfor en implicit Rosenbrock-losare,
eftersom den &r effektiv pa att 16sa ODE-system som innehaller férre &n 50 ODE:er [23].

Paketet DiffEqSensitivity v6.72 anvindes eftersom den har en funktion fér berdkning av kénslig-
hetsmatrisen. Paketet ForwardDiff v0.10.27 innehéller en funktion for berdkning av gradienten
med FAD. Resterande paket kan ses i koden som finns i appendix E och pa GitHub som néas via
lank hér. Webbadressen till GitHub finns &ven i appendix E.1.
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Den modellering som genomfordes i projektet anvinde en modell utvecklad av Jalihal m.fl. [1]
som aterfinns i appendix A. Modellen implementerades férst med den parametervektor som rap-
porterades av Jalihal m.fl. och som redovisas i appendix B.1. Modellens struktur utgar fran den
teori Over signalndtverket som beskrevs i avsnitt 2.1.2 samt teorin 6ver ODE-modellering i avsnitt
2.2. Genom att anvinda modellen reproducerades resultat fran Jalihal m.fl. i form av ett urval
av de figurer som presenterades i originalartikeln [1]. Detta gjordes i syfte att verifiera att model-
len implementerades korrekt. Resultaten bestod av tidsserieexperiment och storningsexperiment.
For tidsserieexperimenten simulerades modellen for naringsskiften 6ver tid. I stérningsexperimen-
ten berdknades ddremot endast differensen mellan stationérvirden fore och efter ett skifte. Denna
differens jamfordes sedan mellan celler av vildtyp och stérda celler. Stérningar innebér framst
mutationer av cellen men kan &ven vara en behandling med en kemisk férening.

Den experimentella data som aterfinns i figurerna anvéindes sedan under parameteruppskattningen
i ett forsok att hitta paramtervektorer som beskriver data béttre 4n den fran Jalihal m fl. [1]. Nar
nya parametervektorer erhallits anvindes dessa for att analysera modellens giltighet genom att
jamfora simulerade resultat i olika situationer med kvalitativ data 6ver hur systemet bor bete sig.

Modellen simulerar koncentrationer hos &mnen pa en relativ skala fran 0 till 1. For ndringsdmnen
innebér 0 brist pa naringsdmnet medan 1 innebér 6verflod. For signaldmnen innebédr 0 minimal
aktivitet och 1 maximal aktivitet. P4 grund av denna relativa skala behovde experimentell data
normaliseras for att kunna jdmforas med modellresultat. Detta innebér att det maximala uppmétta
vardet hos ett signaldmne representerar 1 i den relativa skalan, och den ldgsta representerar 0. De
resterande experimentella viirdena normaliserades enligt ekvation (B.1) som presenteras i appendix
B.1.

3.1 Aterskapande av figurer for att verifiera modellimplementering

Figurerna av den typ som namns ovan skapades genom att den implementerade modellen av syste-
met simulerades till ett stationdrtillstand. Med stationértillstand menas har att koncentrationerna
hos de ingaende signalmolekylerna &r konstanta éver tid. Detta innebér att systemet i ett sta-
tiondrtillstdnd inte forédndras over tid. Efter att stationdrvirden har erhéllits anvindes de som
initialvirden hos variablerna nér systemet simulerades med férandrade parametervirden. Fordand-
ringarna var i detta fall skiften av naringskoncentrationer som motsvarar svaltning eller tillsattning
av kéllor till glukos eller kvave.

En typ av fordndring av modellen &r da mutationer av cellen ska simuleras. I detta sammanhang
motsvarar fordndringen att en signalmolekyl tas bort, vilket i modellen innebér att signalamnet
inaktiveras. Detta gjordes oftast genom att sdtta virdet for total méngd av dmnet till noll, det
vill séga [Pr] = 0, men for vissa mutationer krédvdes dven andra typer av parameterforandringar.
Simuleringar av mutationer gjordes for att jamfora resultaten fran olika naringsskiften med expe-
rimentell data 6ver hur andra signalmolekyler beter sig i mutanten. Detta kan ge information om
vilka roller den raderade signalmolekylen spelar i signalnétverket.

For att aterskapa figurerna fran Jalihal m.fl. [1] simulerades systemet forst under férhallandena
redovisade i tabell B.1 och B.4, dir resultat fran simuleringarna producerades fér de olika sig-
nalmolekylerna. Dessa resultat presenteras i figur B.1 tillsammans med tillhérande experimentell
data fran tabell B.2 respektive tabell B.5.

3.2 Implementering av parameteruppskattningsalgoritm

Den data som aterfinns i de aterskapade figurerna anvéndes sedan som utgéngspunkt fér para-
meteruppskattningen, det vill siga motsvarande y i kostnadsfunktionen (3). Startgissningar av
parametervektorer genererades med LHS. Innan evaluering av kostnadsfunktionen i varje iteration
simulerades modellen forst till ett stationartillstand, varpa ett skifte av néringskoncentrationer
gjordes. Vid evaluering av kostnadsfunktionen anviindes de prediktioner y som berdknats under
de nya forhallandena.
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Innan en parameteruppskattningsalgortim implementerades for ODE-systemet i appendix A gjor-
des en optimeringsalgoritm for ett enklare exempel. Detta optimeringsexempel kan ses 1 appendix
C.1. Efter att en fungerande optimeringskod utvecklats for optimeringsexemplet anpassades denna
till modellen.

3.3 Applicering av parameteruppskattningsalgoritmen pa modellen

For att optimeringskoden fran exemplet i avsnitt C.1 skulle fungera ihop med modellen behévde
ett flertal &ndringar goras. I parameteruppskattningen ar dimensionen betydligt storre dn 2, och
diverse andra anpassningar krivdes for att fa resultat éver huvud taget.

ODE-systemet i appendix A innehéaller 133 parametrar, vilka presenteras tillsammans med vérdena
givna av Jalihal m.fl. i tabell B.3. Av dessa skattades 81 stycken. De som inte behandlades i para-
meteruppskattningen dr total mangd protein ([Pr]), vars virde sattes till 1.0, och o-parametrarna,
som sattes till de virden erhéllna fran Jalihal m.fl. [1]. Vi anvinder de engelska namnen (som ex-
empelvis aterfinns i appendix B.1) pa parametrar och niringsdmnen for att undvika tvetydigheter.

Vid simulering till stationértillstand fér Carbon = 1, ATP = 1 och Glutaminec; = 1 uppstod
oscillationer i ett flertal av ODE:erna, fraimst de som tillhér cAMP-PKA-signalvigen. Av denna
anledning implementerades ett kriterium dér virdet pa alla element i gradienten vid stationartill-
stdndet maste vara mindre &n 0,03. Cyrl, Ras, cAMP, Sak och PKA gav upphov till gradientvirden
storre dn 0,03 for parametervirdena fran Jalihal m.fl. och saledes laggs dessa fem till som undantag
och paverkas darmed inte av kriteriet.

Val av stegléngd for brantaste nedstigningsmetoden modifierades for att minska tiden som gick at
for att hitta optimum langs gradienten. Andringen var att vart tionde steg multiplicera steglingden
med tio. Detta gjorde att « vixte snabbare ju fler steg som tagits, vilket framst var anvéndbart
da optimum lag langt bort.

Forst genererades parametervektorer med LHS pé logaritmisk skala mellan -3 och 3 for varje
parameter. Sedan anvindes LHS i ndrheten av parametervirdena fran Jalihal m.fl. [1] for att
understka om det fanns parametervirden i nérheten som gav en béttre beskrivning av datan.
Detta gjordes genom en iterativ process dér forst LHS gjordes i ndrheten av parametervirdena
fran Jalihal m.fl. Sedan anvéndes tva olika metoder for att finna parametervektorer med légre
kostnad. Den ena metoden gick ut pa att géra LHS kring den bésta parametervektorn som skapats
fran tidigare LHS och repetera denna procedur tills kostnaden minskade mindre &n ett valt véirde
for varje iteration. Har anvinds alltsa inte optimeringsalgoritmen alls. Den andra metoden fungerar
pa ett liknande satt, férutom att efter varje LHS s& anvinds nagra av de parametervektorer med
lagst kostnad som startgissningar till optimeringsalgoritmen. Den bésta vektorn dérifran anvindes
sedan som utgangspunkt for nasta LHS.

Dérefter modifierades tillvigagangsittet ovan sa att nagra av de parametervektorer fran LHS som
givit lagst kostnad optimerades. Dérefter genererades nya parametervektorer med LHS kring den
béasta optimerade vektorn. Tillvigagangsattet upprepades tills kostnaden inte ldngre minskade
tillrackligt mycket efter varje iteration.

Inf6r optimeringen valdes foljande varden pa de konstanter som maste viljas manuellt. Fér termine-
ringskriterierna valdes att €;, €2, €3 = 1075, Fér Wolfe-villkoren (se ekvation (8) och (9)) anviindes
p=10"% och v = 0,95. Slutligen sattes den initiala steglingden pa o i brantaste nedstigningsme-
toden till 107°.

Efter parameteruppskattningen gjordes kdnslighets- och identifierbarhetsanalys. Med hjalp av pa-
ketet DiffEqSensitivity i Julia genererades en kénslighetsmatris i vardera av de foreslagna parame-
tervektorerna, inklusive den fran Jalihal m.fl. [1]. Analys av kéinslighet och identifierbarhet gjordes
utifran dessa matriser.
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3.4 Metod for att analysera modellens giltighet

For att forsta den biologiska inneborden av resultaten fran parameteruppskattningen genomférdes
ytterligare analys av modellen. Systemet simulerades under olika férhéllanden med de framtagna
parametervektorerna och prediktionerna jamférdes med kvalitativ data 6ver hur systemet bor bete
sig. Denna data insamlades genom en litteraturstudie och redovisas i appendix D.1. De fullstdndiga
resultaten av dessa simuleringar redovisas i tabell D.4.

Da kvalitativ data anvéndes innebér detta att den kvantitativa aspekten av simuleringen inte togs i
beaktning. Det som bedémdes var endast ifall beteendet hos den observerade signalmolekylen 6ver-
ensstamde med forvantningar. Tva exempel pa vad kvalitativ data kan innebéra i detta samman-
hang dr att aktiviteten hos en signalmolekyl kommer 6ka under en specifik féréandring i néringsfor-
hallanden, eller att en specifik mutation &ndrar aktiviteten hos en signalmolekyl. I modellresultatet
beddéms da endast ifall denna 6kning sker (pé en signifikant niva), eller om en implementation av
mutationen i modellen ger den férvantade forandringen pa aktiviteten. Nivaskillnaderna pa dessa
férandringar tas inte beaktning mer dn att de bedoms vara signifikanta.

De resultat som inte Gverensstamde med kvalitativ data samt de simuleringar dér de kvantitativa
skillnaderna mellan parametervektorernas resultat skiljde sig 4t méarkvardigt undersoktes narmare,
och presenteras individuellt i avsnitt 4.3. Utifran dessa resultat kunde en diskussion féras om hur
val modellen beskriver signalnétverket och pa vilka sédtta modellen kan forbattras. Det kunde &ven
presenteras experiment som skulle kunna informera dessa forbattringar och undersoka resultaten
narmare.

4 Resultat

Resultat fran genomférandets olika delar presenteras nedan i olika avsnitt. I forsta delen presente-
ras resultat fran aterskapande av figurer fran Jalihal m.fl. [1]. Tillvigagangsséttet for att aterskapa
figurerna finns beskrivet i avsnitt 3.1. Data tillhérande dessa figurer anvdnds sedan for parame-
teruppskattningen, beskriven i avsnitt 3.2 och avsnitt 3.3. Resultat fran parameteruppskattningen
presenteras darfor i ndstkommande resultatavsnitt. I detta avsnitt sammanstélls ocksa resulta-
tet fran identifierbarhets- och kénslighetsanalysen. Slutligen presenteras resultat fran proceduren
beskriven i avsnitt 3.4 for att analysera modellens giltighet i det sista resultatavsnittet.

4.1 Aterskapade figurer for verifiering av modellens implementering

Enligt tillvigagangssattet beskrivet i avsnitt 3.1, simulerades ODE-modellen i appendix A med de
parameterviarden rapporterade av Jalihal m.fl. [1]. Detta genomfordes under olika néringsférhal-
landen f6r att verifiera att ODE-modellen implementerats korrekt. Parametervirdena, néringsfor-
hallanden fore och efter skifte samt tillh6rande experimentell data redovisas i appendix B.1. De
aterskapade figurerna presenteras i appendix B.2. Resultat fran alla forutom tva simuleringar i
storningsexperimenten 6verensstdmde med de resultat presenterade av Jalihal m.fl. [1]. Dessa si-
muleringar observerade Sch9 under kvévetillsdttning for mutanterna Ist4Alst7A och gtr1Agtr2A,
och kan ses i figur B.1.

4.2 Resultat av parameteruppskattning

Efter att figurerna aterskapades anviindes tillhorande experimentella data fran dessa till att genom-
féra parameteruppskattningen. LHS med 10 000 parametervektorer pa logaritmisk skala mellan -3
och 3 gav 569 parametervektorer med berdkningsbar kostnad och dessa optimerades. Dock hittades
inga parametervirden som gav en bra beskrivning av datan.

Genom den iterativa process déar bade LHS och optimering gors i ndrheten av parametervirdena
fran Jalihal m.fl. hittades tv& parametervektorer som hade ungefir 66% liagre kostnad jaimfort med
parametervektorn fran Jalihal m.fl. [1]. Dessa tva parametervektorer redovisas i appendix C.3. En
visualisering av resultatet presenteras &ven i appendix C.2.
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Efter att parametervektorer hittats analyserades deras identifierbarhet. Bade den strukturella och
den numeriska identifierbarheten ar lag for systemet. Parametrarna ar strukturellt identifierbara
om kénslighetsmatrisen har full rang, i detta fall 81 (antalet parametrar), men rangen ar hir 22.
Den inbyggda funktionen i Julia for att berikna konditionstal returnerade odndligheten (oo) da
den tillampades pa kéinslighetsmatriserna for savil parametervektorn fran Jalihal m.fl. som de tva
parametervektorer vi hittat.

I figur 4.1 presenteras en varmekarta éver modellens kdnsligheter som visar att de flesta paramet-
rarna gar att dndra utan storre paverkan pé kostnaden. Laga kénsligheter (morka i bilden) medfor
lagre identifierbarhet. Vi kan exempelvis se att modellen dr mycket mer kénslig for dndringar i
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Figur 4.1: Virmekarta 6ver modellens kéinslighet med avseende pa de skattade parametrarna.

I appendix C.4 redovisas virmekartor 6ver parametrarnas parvisa beroenden av varandra i de
tre parametervektorer som analyserats. Dessa presenteras i form av cosinus av vinkeln mellan
parametrarnas respektive kinslighetsvektorer. Vi ser att beroendena ar hoga mellan de allra flesta
paren av parametrar.

4.3 Resultat fran analys av modellens giltighet

ODE-modellens giltighet understktes enligt utférandet beskrivet i avsnitt 3.4. 16 simuleringar ge-
nomfordes utifrdn kvalitativ data Gver systemet och presenteras i appendix D.1. Utifran dessa
simuleringar kunde slutsatser dras om hur vil modellen beskriver kvalitativ data under olika for-
hallanden. I denna analys simulerades modellen med bade parametervektorn rapporterad av Jalihal
m.fl. [1] och de erhallna parametervektorerna som redovisas i tabell C.1 respektive C.2. Resultat
fran simuleringarna presenteras i sin fullstdndiga form i tabell D.4 och visualiseras i figur D.1.

Resultaten redovisade i tabellen visar att de flesta simuleringarna 6verensstdmmer med den kva-
litativa datan. Generellt sett &r resultaten lika for de olika parametervektorerna, &ven om de kan
skilja sig at kvantitativt. Ett exempel pé detta dr ndr GIn3 simuleras under kvévesvaltning, vilket
redovisas nedan. Av de 16 simuleringar som genomférdes var det 4 som inte stimde Gverens med
kvalitativ data for atminstone nagon av parametervektorerna. Ett urval av simuleringsresultaten
fran analysen av modellens giltighet presenteras nedan. Dessa resultat syftar till att mojliggora en
djupare diskussion om modellens giltighet.

4.3.1 Oscillationer i cAMP-PKA-signalvagen

Under analys av modellens giltighet upptécktes att flera &mnen i cAMP-PKA-signalvigen Gver-
gar i ett oscillerande tillstand under glukostillsittning efter cirka 3-4 minuter. I figur 4.2 nedan
presenteras tva centrala signalmolekyler i signalvigen i varsin panel. Resultaten visar att alla tre
parametervektorer foljer en liknande dynamik fram till 3-4 minuter. Dérefter ger alla upphov till
oscillationer fér bade cAMP och PKA, dock med olika amplitud. Det observeras &ven att de oscil-
lationer som uppstar verkar vara konstanta over tid.
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Figur 4.2: Oscillationer i cAMP-PKA-signalvigen vid glukostillsdttning.

4.3.2 Kvantitativa skillnader mellan parametervektorerna fér Gln3

Vidare i analysen av modellens giltighet betraktades GIn3 under glukossvéltning. Resultat av
denna simulering var att parametervektorerna fick samma kvalitativa resultat. I detta fall &r dock
den kvantitativa skillnaden mellan parametervektorernas resultat betydligt storre, speciellt mellan
parametervektor 1 och de tva 6vriga. Resultatet for denna simulering redovisas nedan i figur 4.3.

De tre resultaten dr tdmligen likadana ur en kvalitativ synvinkel. Aktiviteten hos GIn3 6kar under
glukossvéltning, vilket Gverensstimmer med data [24]. Daremot &r skillnaden i storleken hos k-
ningen stor. For parametervektor 2 och parametervektor fran Jalihal m.fl. planar simuleringen ut
mot ett stationdrviarde runt 0,9, medan motsvarande véarde for parametervektor 1 blir 0,2.

Glukossvaltning

1.0
0.8
0.6
m Jalihal
(= Parametervektor 1
G} Parametervektor 2
0.4
0.2
0.0

0 10 20 30 40
t [min]

Figur 4.3: Stora kvantitativa skillnader i 6kningens storlek mellan parametervektorers resultat fér GIn3
under glukossvaltning.
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4.3.3 Ingen observerbar skillnad mellan mutation och vildtyp for Cyrl

En simulering dér resultatet inte 6verensstdmmer med kvalitativ data &r da Cyrl simuleras under
glukossvéltning. Denna simulering undersoker modellresultatet for en cell av vildtyp och en muterad
cell dér signalmolekylen Snfl har inaktiverats (kallad SnflA). Kvalitativ data visar att aktiviteten
hos Cyrl bor minska jamfort med vildtyp under glukossvéltning [25]. Resultat fran simuleringen
visar dock ingen mérkbar skillnad mellan resultat fran cell av vildtyp och mutant, vilket kan ses i
figur 4.4. Detta giller for alla parametervektorer.

Figur 4.4 illustrerar resultat fran fallet som beskrivs ovan genom att simulering fran bade vildtyp
och SnflA ritas i ssamma figur. Det observeras att skillnaden mellan vildtyp och SnflA &r minimala
eller obefintliga.

Glukossvaltning, SnflA
0.8

0.6

Jalihal
Parametervektor 1
Parametervektor 2
vildtyp

— —— mutant

t [min]

Figur 4.4: Ingen observerad skillnad i minskning av Cyrl-aktivitet mellan mutant och vildtyp under
glukossvéltning.

4.3.4 Ingen observerbar effekt pa Snfl under kvavesvéaltning

Ett annat fall dir simuleringsresultatet inte Gverensstdmmer med kvalitativ data &r da Snfl si-
muleras under kvévesviltning. Aktiviteten hos Snfl borde 6ka under dessa forhallanden [26, 27].
Resultat fran simuleringen, som redovisas i figur 4.5 nedan, visar dock en minimal eller obefintlig
effekt pa Snfl. Detta géller framst for parametervektor 1 och parametervektorn fran Jalihal m.fl.
vilka bada ligger pa en konstant lag niva. Parametervektor 2 ger ddremot en kurva med ett nagot
hogre stationédrvirde fore skiftet och en minimal minskning av aktiviteten efter skiftet.

Kvavesvaltning
0.20

0.15

Jalihal
0.10 - Parametervektor 1
. Parametervektor 2

Snfl

0.05

0.00 L L )

t [min]

Figur 4.5: Ingen observerbar effekt pa Snfl under kvavesvéltning.
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5 Diskussion

Innan modellens giltighet analyserades implementerades ODE-modellen fran Jalihal m.fl. och resul-
tat aterskapades for att verifiera implementeringen [1]. Resultaten visade endast tva simuleringar
av storningsexperiment som inte Gverensstimde med resultaten presenterade av Jalihal m.fl. [1].
Det kunde inte faststéllas vad orsaken &r att resultaten skiljer sig. Alla andra resultat, inklu-
sive resten av storningsexperimenten, pavisar en korrekt implementering av modellen. Eftersom
de felaktiga resultaten géller just mutanterna (som &r specifika for den simuleringen) gjordes be-
domningen att dessa resultat inte implicerar att andra simuleringsresultat &r fel. Ddrmed anses
modellen hidanefter ge rattvisande resultat.

Generellt sett 6verensstdmmer resultaten av simuleringar som presenterats vil med kvalitativ data,
som aterfinns i tabell D.4. Detta innebéar att modellen producerar rimliga resultat i flera olika
sammanhang och for flera olika signalmolekyler. Déarfor kan modellen anses vara anvédndbar.

I tabell D.4 redovisas éven ett flertal simuleringar vars resultat inte 6verensstdmmer med kvalitativ
data. Enligt den iterativa processen som tillhor systembiologins arbetssétt (tidigare beskriven i den
inledande texten till avsnitt 2) &r det viktigt att analysera dessa resultat narmare. Utifran modellen,
resultaten och dess relation till data kan man avgora vilka delar av modellen som behover forbéattras
samt hur man kan gé till viga for att gora dessa forbattringar. Dérav foljer nedan en diskussion
kring nagra av de simuleringar som inte 6verensstamde med kvalitativ data. I denna diskussion
presenteras dven forslag pa experiment som kan genomforas for att eventuellt fa tillgang till mer
data och information om signalndtverket. Detta kan sedan anvidndas for att forbattra modellen.

Vid simulering av systemet under glukostillsdttning observerades oscillationer hos alla centrala
amnen i cAMP-PKA-signalvidgen. Resultaten for cAMP och PKA presenteras i figur 4.2. Oscilla-
tionerna hade olika amplitud for de olika parametervektorerna, men alla var konstanta éver tid.
Den troliga anledningen till att oscillationerna uppstar ar kopplat till signalvigarnas struktur, som
presenteras i figur 2.1 och beskrivs Gversiktligt i avsnitt 2.1.2. I figuren illustreras hur de olika
signalmolekylerna péaverkar varandras aktivitet. For cAMP-PKA-signalvigen syns tydliga ater-
kopplingsslingor (eng. feedback loops) déar flera signalmolekylers aktivitet paverkar varandra och
slutligen indirekt sig sjélva i tva olika slingor. Den ena slingan startar vid PKA som hdmmar Ras.
Ras aktiverar Cyrl som i sin tur aktiverar cAMP, som slutligen aktiverar PKA. Den andra slingan
startar vid PKA som aktiverar PDE, vilken himmar cAMP som aktiverar PKA.

Det finns tecken pa att oscillering faktiskt férekommer for cAMP under glukostillséttning, men
att dessa dr avtagande Gver tid [28]. Detta observerades inte i resultatet fran simuleringen dér
oscillationerna istéllet var konstanta 6ver tid. Eftersom detta géller for tre parametervektorer som
beskriver tillgdnglig kvantitativ data vdl kan det vara mojligt att modellen har en otillricklig
beskrivning av denna del av signalnétverket. For att ta reda pa ifall detta &r fallet bér noggranna
experiment goras pa cAMP under en ldngre tidsperiod for att sékerstélla oscillationernas existens
och karaktdr. Det kan ocksd vara anvindbart att utfora experiment fér att ta reda pa om &ven
PKA oscillerar. Sammantagna resultat fran olika signalmolekyler i cAMP-PKA-signalvigen kan
forbattra bilden av hur dess komponenter hoér ihop och darefter kan modellen forbattras utifran
denna kunskap.

Da glukossviltning simulerades syntes en 6kning av Gln3-aktivitet for alla parametervektorer, vilket
visas 1 figur 4.3. Detta 6verensstdmmer med kvalitativ data [24]. Daremot var det stor kvantitativ
skillnad i 6kningen mellan de tre olika parametervektorerna. Det var framforallt parametervektor
1 som gav en betydligt mindre 6kning &n de tva 6vriga parametervektorerna. Eftersom skillnaden
mellan simuleringsresultaten var sapass stor ar det rimligt att experimentell data pa Skningens
storlek skulle kunna anviandas for att ge inblick i vilken av de tre parametervektorerna som beskriver
systemet bast. Resultatet skulle &ven kunna tyda pa att modellens beskrivning av GIln3 ar felaktig
eller inte komplett. Darfor behévs mer experimentell data pa GIn3 for att svara pa dessa fragor.

Néar Cyrl analyserades under glukossvéltning genomférdes tva simuleringar, en for vildtyp och en
fér mutanten SnflA. Resultaten fran dessa simuleringar redovisas tillsammans i figur 4.4. Fran re-
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sultatet observerades ingen mérkbar skillnad mellan mutation och vildtyp, vilket enligt kvalitativ
data bor varit fallet [25]. Att ingen skillnad observerats mellan mutant och vildtyp i simuleringen
ar inte rimligt eftersom signifikanta skillnader i experiment innebér att vi bor se stora skillnader i
simuleringsresultat, eftersom brus i experimentell data generellt sett forsvarar sddant arbete [29].
Anledning till skillnaden mellan kvalitativ data och modellresultat skulle kunna bero pa4 modellens
struktur. Exempelvis kan det saknas komponenter som paverkar Cyrl sa att den inte inaktiveras
helt for vildtyp, utan istéllet stabiliseras pa ett ldgre virde efter en tid. For mutationen skulle det
i sa fall kunna innebéra en storre minskning jamfort med vildtyp. For att hitta eventuella kompo-
nenter som skulle kunna utéka modellen och beskriva denna dynamik krévs vidare litteraturstudie
och experiment pa vad som paverkar Cyrl under glukossvaltning.

Ytterligare vart att ndmna ar att det var svart att genomfora simuleringar for att testa modellens
giltighet i manga av de fall dir det finns kvalitativ data 6ver hur mutationer paverkar systemet. Det
ar just darfor inte manga av dessa simuleringar har genomforts. Anledningen till denna svarighet
dr att modellen ar relativt avskalad i jamforelse med det verkliga biologiska systemet. Darfor
saknas det i modellen flera komponenter som undersokts i litteratur. Det &r mojligt att forsoka
finna motsvarigheter i modellen men resultaten av sddana simuleringar &r osdkrare och svarare att
tolka. Dérfor skulle modellen gynnas av att innehalla fler komponenter i signalnétverket och fler
relationer mellan dessa komponenter. En sddan utokning mdéjliggér simulering av fler mutationer,
vilket forenklar arbetet att analysera modellen.

Ett sédtt att forbattra modellen ytterligare kan darfér vara att efter vidare litteraturstudie lagga
till flera komponenter for att fa en mer vilutvecklad modell. Da skulle simuleringar av mutationer
kunna vara enklare att genomfora och pa sa vis underldtta analys och vidareutveckling av modellen.

Resultatet fran simulering av Snfl under kvévesvéltning, som redovisas i figur 4.5, visar att ingen
Okning av dess aktivitet sker. Detta géller for alla parametervektorer. Enligt kvalitativ data ska
denna 6kning ske [26, 27] och om detta resultat observeras i experiment bor 6kningen vara relativt
tydlig i simuleringen [29]. Déarav beror denna skillnad mellan simulering och data troligtvis pa att
nagot saknas i modellens struktur.

Da signalvigen TORC1 aktiveras under kvévesvéltning, vilket beskrevs i avsnitt 2.1.2, skulle en
aktivering av Snfl under kvévesviltning kréva en koppling mellan dessa tva signalvigar. Genom
att betrakta figur 2.1 observerar man att Snfl inhiberar TORC1 men att ingen koppling sker i
andra riktningen, det vill séga ingen komponent i TORC1-signalvigen forandrar aktiviteten hos
en komponent i SNF1-signalvigen. Det finns dock bevis for att Snfl &r involverad i kvévesignale-
ring och péaverkas av TORCI [11]. Dérfor behovs ytterligare undersékning for att faststélla denna
koppling och bestdmma dess mekanism. Déarefter kan modellen utokas for att inkludera koppling-
en. Forslagsvis kan detta goras genom att experiment utfors for att bestdmma vilken eller vilka
komponent(er) i TORC1 som aktiverar Snfl. Det bor dven utféras experiment for att samla in
kvantitativ data pa Snfl under kvévesvéltning, sa virden pa relevanta parametrar kan uppskattas.

Fran parameteruppskattningen erhélls tva parametervektorer med relativt lag kostnad. Majoriteten
av parametrarna har dock lag kénslighet, vilket syns i figur 4.1. Den laga identifierbarheten &r
inte sarskilt forvanande eftersom systemet &r gravt verparametriserat. Det &r alltsa valdigt svart
att bestimma parametrar med nagorlunda sidkerhet. Detta kan avhjilpas genom att hdmta mer
data, fran flera olika signalamnen och under fler olika situationer, som parameteruppskattningen
kan baseras pa. Dessutom kan man hoja identifierbarheten genom att formulera om modellen sa
att parametrar som &r vildigt beroende av varandra istédllet representeras av en enda parameter.
Allteftersom modellen utvecklas och forbéttras kan fler parametrar bli identifierbara.

Parametervektorerna som tagits fram beskriver alla situationer det finns data pa till synes lika vél,
men med var kostnadsfunktion finns en risk att vissa fall skulle favoriseras. I kostnadsfunktionen
anvindes oviktad data sa att varje enskild observation vigde lika tungt. Det medf6r att de experi-
ment som innehéller fler observationer (métpunkter) viiger tyngre dn de med fa observationer. For
att f& mer rattvisande parametervektorer borde man vikta datan sa att varje métserie vager lika
tungt.
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En annan forbattring hade varit att berdkna hessianen med FAD istéllet for att approximera den
med BFGS-metoden i ekvation (4). Det &ar dock berdkningsmaéssigt dyrt och rekommenderas darfor
om man har tillgang till en stérre berdkningsbudget.

Vi noterar att modellen som anvénds har en tendens att ge upphov till en mycket fluktuerande
kostnad. For att kunna hitta forhallandevis bra parameterviarden utan att utgd ifran resultatet
fran Jalihal m.fl. [1] behdvs ett stort antal startvirden, sd att man minskar risken for terminering
vid lokala optimum med hog kostnad. Att optimera ett stort antal parametervektorer kraver en
stor berdkningsbudget. Om man har tillgang till detta kan det rekommenderas en parameterupp-
skattning som anvinder sig av ett mycket storre antal startgissningar &n de 569 som anvénts i
detta arbete.

Det finns ett flertal kodrelaterade atgérder som skulle kunna leda till en battre parameteruppskatt-
ning. Okad hastighet pa koden skulle kunna ge bittre resultat, eftersom parameteruppskattningen
da kan goras med fler startgissningar. Att anvinda en kommersiell optimeringsalgorim som Ipopt
kan vara bade battre och snabbare jamfért med den egenimplementerade optimeringsalgorimen i
detta projekt [30].

En annan atgéird som kan ge Okad hastighet &r att understka mojliga berdkningsalternativ for
evaluering av gradienten. Under optimeringen anvindes FAD, en metod som &r relativt enkel och
snabb att tillampa och darfér kan vara fordelaktig for ODE-system med ett mindre antal para-
metrar. Eftersom ODE-systemet héir (presenteras i appendix A) innefattar fler &n 100 parametrar
skulle berdkningen av gradienten eventuellt kunnat genomféras snabbare med en metod som har
det engelska namnet adjoint sensitivity analysis [31]. Vi rekommenderar darfor att underscka denna
metod ifall en ny parameteruppskattning skulle goras.

Det géar dven att gbra en granskning av simulering till stationértillstand vid oscillationer eftersom
dessa situationer egentligen inte har nagot stationértillstand och dérfor tar lang tid att berdkna.
I detta arbete implementerades ett kriterium déar alla element i gradienten vid stationartillstand
maste vara mindre dn 0,03 innan berdkningen fortsdtter. Detta ckade hastigheten pa optimeringen
eftersom den gar vidare till nésta iteration ifall ODE:erna oscillerar for mycket, istéllet for att
fortsdtta forsoka berdkna stationértillstand som inte finns. Stationartillstand med vérden pa gra-
dientelementen under 0,03 kan ocksa oscillera. Detta kan leda till att 16saren fortsdtter att leta
efter ett stationértillstand tills den natt en grins pa antalet forsdk och till slut ger snittviardet pa
oscillationen som stationédrvirde. Denna process kan ta lang tid. En 16sning pa detta problem hade
lett till en snabbare parameteruppskattningskod som hade gjort det mdjligt att hinna med fler
startgissningar.

6 Slutsatser

Fran diskussion i féregaende avsnitt kan flera slutsatser dras om modellen framtagen av Jalihal m.fl.
[1]. De tva parametervektorerna erhallna genom parameteruppskattning beskriver data béttre &n
parametervektorn rapporterad av Jalihal m.fl. Trots detta identifierades ett flertal modellresultat
som inte Gverensstdmmer med data. Utifran detta kan slutsatsen dras att modellen i vissa samman-
hang verkar sakna komponenter, eller interaktioner mellan komponenter, som hade kunnat ge en
mer komplett beskrivning av systemets beteende. Dessutom har parametrarna lag identifierbarhet.

Sammantaget innebdr detta att modellen skulle behéva utékas. For att genomféra en sadan ut-
Okning kravs ytterligare experiment. Data fran dessa experiment kan underlédtta utékningen bade
genom att faststélla vad som saknas i modellen och genom att ge battre forutséttningar for pa-
rameteruppskattningen. Utover experiment kan &ven en utforligare litteraturstudie genomforas for
att samla in data och information som kan anvindas for att lagga till ytterligare komponenter i
modellen. Dessa tva vidareutvecklingar hade troligtvis varit nésta steg i detta arbete.
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Appendix

A ODE-modell over signalvigarna hos bagerijast

Nedan visas alla ODE:er som utgér den dynamiska ODE-modell som anvéints till att beskriva
datan. De olika ekvationerna ar utformade pa olika sétt utifran de tre ekvationstyper som presen-
terats i sektion 2.2. Klass II ur SCM &r den vanligaste. ODE:erna nedan &r indelade i grupper
utifran det syfte molekylerna har. De tre grupper &r niringsavkinning och signaltransduktion,
huvudregulatorer och nedstrémssvar [1].

Naringsavkiinning och transduktion

w = (Kace—gru[Glutaming,] + ace—proProlin + kace—nnaNH,[GInl]Carbon)—
kdegr [Glutamin]
d[Cd‘Zrl] = Yeyr ([Cyrl]H(0cyr, Weyr—gruCarbon[Ras] — weyr — weyr—snf[Snfl]) — [Cyrl])
d[gf 2 = Yras([Rast|H(0ras, —wWras—pka[PKA] + Wras—giu Carbon + wyqs) — [Ras])
d[lil(t}O] = Yego([EGOT|H(0ego, Wego—gap[EGOGAP]([Glutamine,| + 0.5NH,+
0.01Prolin) — wego(1 — [Glutamin]) — wego—basar) — [EGO])
w = Ygap ([EGOGAP 7| H(0gap, wgap—~ (1 — [Glutamin]) — wgap—torc[TORCI]) — [EGOGAP])
% = keamp—cyr [CYTATP — Keamp—pae[PDE][CAMP] — Keamp—deg[cAMP]
@ = Ypde([PDET|H(0pde, wpde—pra[PKA] — wpae) — [PDE])
@ = [Sakr]H(0sak, Wsak — Wsak—pka[PKA]) — [Sak]
Huvudregulatorer
% = Yor ([TORCL7|H (0 tor, Wiore—giut|Glutamin] + Wiore—ego[EGO] — Wiore—egoin (1 — [EGO])—

Wtore — Wtorc—snf [Snfl}) - [TORCI])

% = Yong (ISRELT]H(sn s, ~wsnf—gicCarbon + wyns—sar[Sak] — wenys) — [Snfl])
@ = Ypka ([PKAT]H(0pkas Wpka—camp[cAMP] — Wpra — Wpka—scho[Sch9]) — [PKA])
d[Sdcth o _ Yscho ([SchI7]H (0 scho, Wseho—tore[TORCL] — wseng) — [Sch9])
Nedstréomssvar
d[(znz] = Ygen2([Gen27 | H (0 gen2, Woen — Wyen—tore[Sch9]) — [Gen2])
% = Ygena([Gendr | H (0 gena, Wgend—gen2—trna Min([Gen2], tRNA sep sitivity (FRNAora1] —
min([tRNA1q], [Glutaminl))) — wgena) — [Gend))
@ = Yeir ([EIF L) H (O i fy Weif — Weif—gen2|Gen2]) — [eIF])
@ = Y13 (GBI H (0 g1n, ~wytns + Wtn—snf[Snfl] + wyin—sie(1 — [FORCI])) — [GIn3])
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d[GInl
[ ] = ’lenl([Glan]H(o—glnlu Wglnl—gln3 [Glng] - wglnl) — [Glnl])

St
% = Yrtg13([Rtg13 7] H(0rtg, —Wrtg—torc[TORCL] + wriy) — [Rtgl3])

d[(;sl] = Ygist ([GIsS17|H (0 gis1, —Wgis—pra[PKA] — wyis—sen[Sch9] + wgis) — [Gisl])
d”fff” = Ymig((Miglr]H(0migt, Wimig—pha PKA] = Winig—snf [Snfl] + wimig) — [Migl])
d[z(;m] = Ydot6 ([DOt6r|H (0 dot, —Wdot — sch—pra[SChI][PKA] + wyor) — [Dot6])

d[j(}zsl] = Yips ([Tps1p | H(0tps, Wips —pra ([PKAT] — [PKA]) — wyps) — [Tpsl])

W = Yere([Trehalaser|H(otrehatase; Were—pka[PKA] — wire) — [Trehalase])
w = kp, [ATP] min(min([Rib], [eIF]), min([tRNA;sq:], [Glutamin]))[Protein]
d[z{;b] = ktranscription(1 — [Dot6]) — kRN A—degr[Rib]
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B Aterskapande av figurer for att verifiera implementering

Efter att modellen fran appendix A har implementerats aterskapas ett antal resultat fran Jalihal
m.fl. fér att verifiera korrekt implementering [1]. Modellresultaten aterskapas och jamfors med
samma experimentella data. Informationen som behovs for att aterskapa resultaten presenteras
i férsta avsnittet nedan. Déarefter presenteras resultaten av simuleringarna i avsnittet efterat. Se
dven avsnitt 3.1 for en 6versiktlig beskrivning Gver hur aterskapandet av figurena genomforts.

B.1 Data for aterskapande av figurer

For att aterskapa figurerna anvénds férandringar i tillgdngar pa niringsdmnen, eller néaringsskiften.
Hur modellen foérandras under dessa néringsskiften presenteras nedan i tabell B.1 for vardera
simulering. Beteckningarna ar pa engelska eftersom dessa anvindes vid programmeringen och i
orginalartikeln for modellen [1].

Tabell B.1: Virden pé de variabler som férandras fore och efter skifte for de olika simuleringarna. Carbon,
ATP och Glutamine.,; motsvarar naringstorhallanden hos cellen.

Simulering Fore skifte Efter skifte
R Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 0.0, ATP = 0.0,
Snfl: Glukossvaltning Glutamineez: = 1.0 Glutamnineez: = 1.0
s Carbon = 0.0, ATP = 0.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
cAMP: Glukostillsattning Glutaminee,: = 1.0 Glutaminee,: = 1.0
Carbon = 0.0, ATP = 0.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
cAMP: SchoA Glutaminec,+ = 0.0, Sch9r = 0.0 Glutaminec,: = 1.0, Sch9r = 0.0
Sch9: Kvévetillsattning | Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
(hog) Glutaminee,: = 0.0 Glutaminee,: = 1.0
s . Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Sch9: Kvévetillsattning (1ag) Glutamine.,; = 0.0 Glutamine,,; = 0.3
Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
) Glutamine.,; = 0.0,EGOr = | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Schd: gtrl A 0.0, Wtorc—ego = 0.0, Wiorc—egoin = | Glutamineey: = 1.0
0.0,EGO =0.0
R Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 0.0, ATP = 0.0,
Sch9: Glukossvéiltning Glutaminee,: = 1.0 Glutaminee,: = 1.0
e Carbon = 0.0, ATP = 0.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Sch9: Glukostillsittning Glutaminee,: = 1.0 Glutaminee,: = 1.0
. e Carbon = 0.0, ATP = 0.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Migl: Glukostillsittning Glutaminee,: = 1.0 Glutaminee,: = 1.0
Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Rib: Rapamycin behandling g?i);;m; i'ofo ATP =10, | G itaminess; = 1.0, TORCly =
ext — 1.
0.0

I de aterskapade figurerna &r &ven experimentell data inkluderad. Denna data har hdmtats fran
Jalihal m fl., da forfattarna genomforde literaturstudien, men de referenser som aterfinns i kolum-
nen "experiment” &r till originalkdllan for den data som presenteras i samma rad. I avsnitt 3.1
aterfinns en utforlig beskrivning éver hur aterskapandet av figurena genomforts. I avsnitt 4.1 ges
en kort beskrivning av resultaten fran aterskapandet av figurerna och i appendix B.2 presenteras
de figurer som aterskapats.
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Tabell B.2: Experimentell data &ver tid med respektive vérde.

Experiment

Tidpunkter [min]

Viarden

Enhet

Snfl: Glukossvéltning [32]

0.39, 5.55, 30.56, 60.64

0.03, 0.26, 0.32, 0.302

nmol
min-g

cAMP:
[33]

Glukostillsdttning

0.003, 0.255, 0.511, 0.748,
0.999, 1.247, 1.495, 1.737,
1.996, 2.490, 3.001

0.079, 0.632, 0.822, 1.197,
1.227, 0.928, 0.617, 0.617,
0.632, 0.209, 0.282

nmol

cAMP: Sch9A Glukostill-
sittning [33]

0.0025, 0.2495, 0.5015,
0.746, 0.9952, 1.2457,
1.4918, 1.7423, 1.9932,

2.4965, 3.0047

0.052, 0.112, 0.67, 0.259,
0.484, 0.375, 0.264, 0.279,
0.301, 0.275, 0.259

nmol
g

Sch9: Kvévetilséttning (hog)

0.06, 0.36, 0.73, 1.05, 3.07,

5.92, 10.23, 34.29, 41.14,

% Sch9 fosforyle-

4] 4.12, 5.06, 8.05, 11.03, | 40.59, 39.82, 32.99, 13.09, | "

15.07, 30.06 17.25, 35.4, 52.57 &
Sch9: Kvivetillsattning (14g) Zgg’ 1‘;%51‘5;’025'04’1?‘817 é05'§3’5i%5§’2§5'58é’722227 % Sch9 fosforyle-
[34] 15.01, 29.98 4.89, 5.23 e

Sch9: gtr1A[34]

0.15, 0.7, 1.04, 1.51, 2.06,
3.05, 4.04, 5.06, 8.06, 11.0,
15.04, 30.02

7.96, 8.48, 8.48, T7.44,
7.44, 7.31, 7.44, 7.96, 9.64,
12.49, 25.7, 51.72

% Sch9 fosforyle-

ring

Sch9: Glukossvéltning [35]

0.0,2.5,5.0,15.0,30.0

1.0,0.34,0.13,0.15,0.20

Rel. Sch9 fosfory-
lering

Sch9: Glukostillsdttning [35]

0.0,2.0,5.0,15.0,30.0

0.20,0.63,0.92,0.91,1.0

Rel. Sch9 fosfory-
lering

Migl: Glukostillsittning [36]

0, 1.1167, 1.7333, 2.1667,
3.8833, 5.5667, 7.7667,
10.1000, 12.8500, 15.3167,

1.070, 1.233, 1.363, 1.428,
1.490, 1.465, 1.432, 1.425,

nMigl
IOg (CMigl )

18.1333 1.416, 1.400, 1.402

Rib: Rapamycinbehandling

37] 0.0,15.0,30.0,60.0,90.0

1.00,0.43,0.19,0.09,0.07

NA

Rel. RPL32 mR-

Den experimentella data som anvénds for att aterskapa figurerna normaliseras med en minimi-
maximum funktion for att sedan jimféras med modellresultatet. Detta gors for att anpassa data
till den relativa skala fran 0 till 1 som anvdnds i modelleringen och figurerna. Denna normalise-

ringsfunktion formuleras enligt
T — min

(B.1)

Tnorm = )
max — min

dar z dr det ursprungliga vérdet, Tyom ar det normaliserade vardet, min &r minimivardet i den
maétserie som ska normaliseras, och max adr det motsvarande maximala vardet. For de signalmole-
kyler (cAMP och Sch9) som har data fran flera experiment (dvs. flera métserier) kommer vérdena
pa min och max tas fran alla uppmétta virden for den signalmolekylen.

Data for Migl under glukostillsdttning normaliseras inte pa grund av den logaritmiska skalan och
for att kvoten, som motsvarar andelen Migl i cellkidrnan (n f6r nucleus) relativt i cytosolen (utanfor
kiirnan), eliminerar enheten for métvirdena. Motsvarande berikning gors i modellen, dir Migl i
modellen motsvarar lokalisering i cellkdrnan och cMigl fas genom 1 — Migl.

Pa grund av att data normaliseras och att modellresultatet inte har nagon enhet kommer de enheter
som presenteras i tabell B.2 och tabell B.5 inte vara av sérskilt intresse. Nar modellen anvinder
sig av den relativa skalan 0 till 1 kan den antas vara proportionell mot skalan hos experimentella
data (sasom koncentration eller massa) nér vi normaliserar enligt ekvation (B.1).

Utover den data som presenterats ovan anvidndes dven den rapporterade parametervektorn fran
Jalihal m.fl. for att aterskapa simuleringarna som redovisas i figur B.1. Parameterviardena redovisas
nedan i tabell B.3 [1]. Notera att parameterarnas namn dr pa engelska eftersom dessa beteckningar
anvandes i programmeringen och i orginalartikeln.
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Tabell B.3: Rapporterad parametervektor fran orginalartikeln [1].

Parameter Varde Parameter Viarde | Parameter Varde
gammacyr 8.96 Cyrly 1.0 Weyr—glu 5.13
Weyr—snf 0.12 Sigmay, 3.5 Weyr 1.35
Wdot 0.29 sigmadot 20.0 Wdot—sch—pka 0.16
Dot6 1.0 Wego 0.28 sigmacg, 5.0
Wego—basal 0.01 EGOr 1.0 gammaego 50.66
Wego—gap 2.21 gammagap 0.56 | sigmagqy 1.0
Wgap—tore 88.33 Wgap—N 7.76 | EGOGAPr 1.0
gammagcn2 4.71 Gen2yp 1.0 Wgen—tore 1.29
Sigmagcn2 20.0 Wgen 0.12 Wgend—gen2—trna  1-93
Wgcnd 0.74 tRNA sensitiviey 7451 | sigmagena 5.0
tRNA ot 2.47 Gendr 1.0 sigmayg;s1 10.0
Wgis 1.3 Gislyp 1.0 Wgis—pka 3.3
Wginl—gin3 0.52 Glnlp 1.0 Wginl 0.22
gammaglnl 0.06 sigmagin1 1.0 Wyln—snf 3.9
sigmagy, 10.0 Wgln—sit 0.86 | Gln3r 1.0
Wgin3 0.64 gammagln3 0.08 | kace—pro 0.0
kucc—glu 0.05 kdegr 0.09 kaccn h4 0.0
NH4 0.0 Proline 0.0 Winig—snf 1.21
Winig 10.64 sigmayy,ig1 0.27 | Miglp 1.0
Wgis—sch 0.84 gammaymg 0.66 Wimnig—pka 2.31
sigmay e 1.9 gammapde 0.28 | Wpde—pka 2.89
PDEr 1.0 Wpde 0.38 | Wpka 0.06
Wpka—sch9 17.5 PKAT 1,0 Wpka—camp 102.11
sigmaypkq 1.0 gammapka 2.68 kp, 0.02
Wras—pka 1.87 Sigmay.qs 1.0 Rasr 1.0
gamimaras 1.82 Wras—glu 0.21 Wras 0.02
kaNA—degr 0.07 ktranscription 0.24 Witg 0.19
sigmay;q 10.0 Wrtg—torc 0.88 Rtgl3r 1.0
Wsak 0.21 SakT 1.0 Wsak—pka 0.38
Sigmasak 20.0 Wsch9—tore 1.96 Wsch9 0.57
gammasch9 4.63 Sigmagcno 8.0 Sch9r 1.0
Wn f—sak 1.52 gammasnf 0.82 Wenf—gle 1.15
sigmay 3.0 Wnf 0.54 Snflp 1.0
Wiorc—egoin 0.3 TORCIT 1.0 Wiorc—ego 0.88
Wiorc 0.54 Wtorc—snf 0.44 Wtorc—glut 0.86
sigmay,, 5.0 gammator 7.55 Wips—pha 0.57
sigmagp, 5.0 gammatps 0.47 Wips 0.05
PKAr 1.0 Tpslr 1.0 Wire 1.07
gammatre 0.34 Wire—phka 3.07 Trehalaser 1.0
sigmagrehalase 10.0 kcamp—cyr 10.87 kcamp—deg 0.08
kcampfpde 14.12 eIFT 1.0 Weif—gen2 0.28
sigmae; f 1.0 gammaeif 047 | weir 3.73
Carbon 1.0 ATP 1.0 Glutamine,.; 1.0
gammayg:n4 1.0 gamma, 413 1.0 gammayg;s1 1.0
gamimagote 1.0

Tabellerna B.1 och B.2 ovan hor till tidsserieexperimenten, medan de tabeller som presenteras ne-
dan hor till storningsexperimenten. I detta sammanhang innebar en stérning antingen en mutation
hos cellen eller en behandling av cellerna med ett &mne som inaktiverar nagon del av systemet,
exempelvis rapamycin. De simuleringar som anvénds for att skapa storningsexperiment presenteras
nedan i tabell B.4.
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Tabell B.4: Simuleringar som anviands vid storningsexperimentet.

Simulerings namn Fore skifte Efter skifte

Glukossvéltning Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 0.0, ATP = 0.0,
Glutamine.,; = 1.0 Glutamine,,; = 1.0

Glukostillsittning Carbon = 0.0, ATP = 0.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Glutamine.,; = 1.0 Glutamine,,; = 1.0

) e .. Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,

Kvavetillséttning (hog) Glutamine,,; = 0.0 Glutamine,.,; = 1.0

Kviivesviiltning Carbon = 1.0, ATP = 1.0, | Carbon = 1.0, ATP = 1.0,
Glutamine.,; = 1.0 Glutamine,,;0.0

Information om néringsskiften ar inte det enda som krévs for att simulera stérningsexperimenten.
Det krévs dven experimentell data for simuleringarna. Denna data presenteras nedan i en ytterligare
tabell. P4 samma sédtt som i den tidigare tabellen med experimentell data aterfinns &ven hér
referenser till varje experiment i kolumnen "experiment”’. Referenserna ar till originalkdllan for
data, medan virdena himtades fran Jalihal m.fl. [1], som gjorde litteraturstudien.

Tabell B.5: Data for att genomféra simulering av storningsexperimenten.

. . . . mutant (pre-, | vildtyp (pre-,
Experiment Simulering Mutation postskifte) postskifte) Enhet
Snflaritosseim1 [38] | Glukossvéltning Sakr = 0.0 0.1, 0.1 0.05, 2.25 mr;:(r)rlAg
Gislaeno [33] Glukossviltning Sch97 = 0.0 100.0, 10.0 700.0, 35.0 % CTTL gen
uttryck
Trehalaseprs [39] Glukostillséttning PKAr =0.3 50.0, 25.0 100.0, 25.0 Hﬂ?fﬁg
cAMP,4¢ [40] Glukostillsdttning PDEr =0.0 0.25, 3.8 0.25, 1.1 %‘01
e Rasr = amol
CAMP,q; [41] Glukostillsdttning 0.0, Wyka—camp— 0.0 0.25, 0.25 0.25, 1.1 e
Ribscno [33] RKvivetillsittning | g9 0 100.0, 100.0 | 150.0, 600.0 | 0 RPL25-
(hég) uttryck
Kvévetillsattnin, % TORCI
Sch9rsea—ise7 [42] (hoe) & | EGOGAPr =0.0 | 1.0, 19.0 2.0, 73.0 aktivitet som
i Sch9P
Kvévetillséttnin, OESOT - % TORC1
Sch9ger1—gera [42] .. & i Wiore—ego = | 990, 12,0 2.0, 73.0 aktivitet som
(hOg) 00, Wtorc—egoin = SchoP
0-07 Wtorc—glut = 0.5
Kvévetillséttnin, ES?UT - %TORC1
Sch9ger1—2 [34] .. & e Weoremego = 1 50 55.0 5.0, 55.0 aktivitet som
(hOg) 007 Wtorc—egoin ==
Sch9P
0.0
Gendgens [43] Kviivesvilltning Gen2r = 0.0 11.0, 38.0 7.3, 100.0 GCNd-lacZ
pull-down
_ o Woln_sit = GST-URE2
GlIn3sirq [44] Glukossvaltning 0.0, TORC1r = 0.0 0.0, 789.0 461.0, 6248.0 pull-down

B.2 Visualisering av aterskapade figurer

Nedan, i figur B.1, presenteras de resultat som aterskapats fran Jalihal m.fl. [1] genom att anviinda
den information och data som presenteras i appendix B.1 och det genomférande som beskrivs i
avsnitt 3.1. Syftet ar att validera att modellen fran Jalihal m.fl. implementerats korrekt.

Figuren bestar av 10 simuleringar som jamfoérs med den tidsseriedata som presenteras i tabell B.2
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och resultat fran simulering av storningsexperimenten. Totalt blir detta 12 paneler, dar paneler
1-10 visar resultat fran simulering av tidsserieexperimenten och panelerna (11) och (12) motsvarar
resultat fran simulering av stérningsexperimenten, dir panel (11) &r for celler av vildtyp och panel
(12) ar for mutanter.

Cirklarna i panelerna 1-10 visar experimentell data for vardera simulering tillsammans med 16s-
ningen for den specifika signalmolekylen. X-axeln visar tidskalan for simuleringen métt i minuter.
Y-axeln visar méngden av den specifika signalmolekylen enligt den relativa skalan fran 0 till 1, dar
1 motsvarar den maximala uppmétta méngden av molekylen och 0 den minsta uppmétta. Norma-
lisering av experimentell data for att anpassa den till denna relativa skala genomfors med ekvation
(B.1) och enligt den beskrivning som presenteras i appendix B.1. Ekvationen normaliserar alltsa
data 6ver signalmolekylen utifrdn dess maximala och minimala uppmaétta virde, s& att den passar
in i y-axelns skala fran 0 till 1.

I panel (1) visas lokalisering av Migl i cellen under glukostillséittning. I panel (2) simuleras samma
fall, men istéllet observeras nivaer av cAMP for mutanten Sch9A. Panel (3) i figuren visar scenariot
med glukostillsdttning, aterigen for cAMP men nu {or en cell av vildtyp. I panel (4) simuleras
glukostillséttning aterigen, men nu fér Sch9. Snfl och Sch9 observeras i panel (5) respektive (6)
under glukossvéltning.

I panel (7) simuleras kvévetillsittning, dar Sch9 observeras for mutanten gtrlA. I panel (8) och (9)
observeras aterigen Sch9 under kvévetillsdttning, men hér for en vildtypcell, och dar det i panel
(8) har tillsatts en lag méngd kvéve (0.3 pa den relativa skalan). Slutligen observeras i panel (10)
relativt uttryck av RPL32 mRNA (motsvarar Rib i modellen) under néringsrik miljé da rapamycin
har tillsatts.

I panel (11) och (12) visas resultat fran simuleringar av stérningsexperimenten i form av stapeldia-
gram. De tva figurerna méjliggor en jamforelse av hur stérningar av olika typer (framst mutationer)
paverkar resultatet for de olika signalmolekylerna. Panel (11) visar resultat for vildtyp medan panel
(12) visar for storda celler (hir kallade “mutanter”). Langden pa staplarna motsvarar differensen
mellan stationdrvirden hos signaldmnet fore och efter skiftet i naringsforhallanden. Om stationér-
vardet ar lagre efter skiftet dn fore kommer differensen alltsd bli negativ, vilket gor att staplarna
pekar at vénster.
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Figur B.1: Aterskapade resultat fran Jalihal m.fl. i form av de figurer som presenterades i figur 2 i
originalartikeln. Till vanster syns simulering av tidsserieexperimenten, som redovisas i tabell B.2. Till hoger
redovisas simulering av storningsexperiment, som redovisas i tabell B.5. Liangden pa staplarna motsvarar
differensen mellan stationédrvirdena hos signalamnet fére och efter ett skifte. De orangea staplarna visar
resultat fran simuleringen, medan de bla staplarna visar experimentell data. I panel (12) visas resultat
for de storda cellerna (hér férenklade som "mutanter”) och panel (11) visar resultat fran celler av vildtyp.
De skiften som gors for de olika fallen aterfinns i tabell B.5. Det observeras att simuleringsresultaten for
mutanterna lst4Alst7A och gtr1Agtr2A skiljer sig fran experimentell data. Dessa tva simuleringsresultat
Overensstdmmer inte med resultatet fran Jalihal m.fl. och &r de enda resultaten som inte kunde aterskapas.

Vid en jamforelse mellan de aterksapde figurerna presenterat ovan och figurerna i artikeln av Jalihal
m.fl. konstateras att tvd simuleringar i stérningsexperimentet panel (12) inte dverensstdmmer [1].
Dessa simuleringar var av mutanterna Ist4Alst7A och gtrlAgtr2A for signalamnet Sch9. Detta
resultat diskuteras i avsnitt 5.
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C Parameteruppskattningen

Innan parameteruppskattningen genomfors for parametrarna i ODE-systemet i avsnitt A utvecklas
en optimeringskod for ett enklare exempel. Denna process beskrivs i avsnitt C.1. Fran parame-
teruppskattningen hittades tva parametervektorer som gav en relativt lag kostnad och darmed ger
en bra beskrivning av data. Parametervirdena {6r vardera parametervektor kan hittas i avsnitt C.3.
En visualisering 6ver hur parametervektorerna péaverkar kostnaden foér vardera dataset samt hur
ODE-16sningen ser ut for dessa kan ses i avsnitt C.2. En virmekarta 6ver de parvisa beroendena
mellan parametrarna i de tva erhélla parametevektorerna och den fran Jalihal m.fl. visualiseras
dérefter i avsnitt C.4.

C.1 Optimeringsexempel

Vi beslutade att forst implementera optimeringsalgoritmen for ett enklare exempel. Vi borjar med
att definiera ett ODE system som beskriver foljande reaktion

A =L B,
kp
som kan beskrivas med ODE-systemet
d[4]
—— = kp[B] — k¢[A
dt b[ } f[ ]7
d[B]
——— = ks[A] — ky[B].
& 1Al = ky[B]

Vi véljer att ky = 0,1, ky = 0,2, tidsintervallet mellan 0 och 10 tidsenheter samt Ag = 50 och By =
100. For att kunna gora parameteruppsakattning pa detta system behdver vi generera datapunkter
léngs 16sningen som kan anvéndas till att berdikna en kostnad. Vi véljer att applicera normalfordelat
brus pa datan. 50 datapunkter jamnt fordelade 6ver tid simuleras for vardera ODE, vilket ger totalt
100 datapunkter. Detta sékerstéller att den optimala l6sningen &r relativt nira de parametervirden
som valts.

Vi véljer att starta optimeringsproceduren i punkten dér ky = 0,2 och k; = 0,28. Vi viéljer &ven
pw=10"% v =0,9, Aa = 1077 samt e, 5,3 = 1075, Resultatet fran optimeringen kan illustreras
i ett konturdiagram déar konturlinjerna motsvarar olika virden pa logaritmen av kostnaden och
parametrarna motsvarar x- och y-axeln. Optimeringsexemplet genomfoérdes fér bade brantaste
nedstigningsmetoden och kvasi-Newtonmetoden dven om brantaste nedstigningsmetoden teoretiskt
sett ska vara simre eftersom den inte tar hansyn till kurvatur. Nedan i figur C.1 visas bada l6sningar
av optimeringen.

Konturdiagram av log(kostnaden)

—&— Kvasi-Newton
0.30 } | — — Brantaste nedstigningsmetoden 11

0.25

0.20 |

0.15

n L n
0.05 0.10 0.15 0.20

k

Figur C.1: Hur kvasi-Newtonmetoden och brantaste nedstigningsmetoden nérmar sig de optimala para-
metervardena.

Det visade sig att kvasi-Newtonmetoden hittade parametervirden som uppfyllde tva av de tre
termineringskriterierna i avsnitt 2.3.4 efter 10 iterationer medans brantaste nedstigningsmetoden
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tog 175 iterationer. Detta indikerar att optimeringskoden verkar fungera da den gick snabbare mot
ett optimum an brantaste nedstigningsmetoden.

C.2 Visualisering av resultaten fran parameteruppskattningen

Pa vanster sida i figur C.2 kan vi se hur 16sningen fér nagra olika variabler i ODE-systemet i appen-
dix A ser ut for bada parametervektorerna fran parameteruppskattningen och parametervektorn
fran Jalihal m.fl. For att underlétta avlasning av vilken parametervektor som beskriver datan bést
for vardera dataset finns &ven histogram som illustrerar kostnaderna pa hoger sida i figuren.

Glukostillsattning MigL Glukostilisattning Schoa Glukostillsattning Migl Glukostillsattning Schoa

m 5 . —
i g; v. | |
i -
) I S [1 g S
Kvavqkms‘a‘::ng gtrla Kvéveﬁu,é:::; (L3g, 0.3) m HKvave:Hs;l:\m; gtria "W - K:lavem;t:m;g;g o. :M
: 1
I

Figur C.2: Till vinster visas l6sningen for tre parametervekroter illustrerat mot tio dataset och till hger
visas vad kostnaden ar for varje figur for vardera parametervektor.

33



C.3 Erhallna parametrar fran parameteruppskattningen

Nedan i tabell C.1 och C.2 visas vérdena pa alla parametrar i parametervektor 1 och 2.

Tabell C.1: Parametervektor 1.

Parameter Varde Parameter Virde Parameter Varde
gammacyr 18.3229 Cyrly 1.0 Weyr—glu 3.6634
Weyr—snf 0.1285 Sigmay, 3.5 Weyr 0.6059
Wdot 0.2986 sigmayet 20.0 Wdot—sch—phka 0.2698
Dot6p 1.0 Wego 0.1443 sigma.go 5.0
Wego—basal 0.006814 EGOr 1.0 gammaego 14.7367
Wego—gap 3.0843 gammagap 0.6663 Sigmagqp 1.0
Wgap—tore 65.8599 Wgap—N 34.2767 | EGOGAPr 1.0
gammagcn2 3.4453 Gen2r 1.0 Wgen—tore 3.3064
sigmagen?2 20.0 Wgen 0.2345 Wgcnd—gen2—trna  0.4912
Wgcnd 1.0432 tRNA sensitiviey 1146681 | sigmagena 5.0
tRNA ot 1.2406 Gendr 1.0 sigmayg;s1 10.0
Wgis 2.0505 Gislyp 1.0 Wgis—pka 7.2179
Wginl—gin3 1.3958 Glnlp 1.0 Wglnl 0.4671
gammaglnl 0.06914 sigmagin1 1.0 Wyln—snf 1.5788
sigmayg;y, 10.0 Wgln—sit 0.2405 Gln3r 1.0
Wgin3 1.6030 gammagln3 0.04016 | kace—pro 0.001312
Kace—giu 0.05230 Kgegr 0.09600 | kece, ha 0.002486
NH4 0.0 Proline 0.0 Winig—snf 0.8162
Winig 7.8159 sigmayy,ig1 0.27 Migly 1.0
Wgis—sch 0.4426 gammay, g 1.1644 Winig—pka 6.3368
sigmaypqe 1.9 gammapde 0.2057 Wpde—pka 3.9406
PDEr 1.0 Wpde 0.9996 Wpka 0.1397
Wpka—sch9 41.4820 PKAT 1,0 Wpka—camp 132.7603
sigmaypkq 1.0 gammapka 1.5341 ky, 0.08021
Wras—pka 2.7963 Sigmay.qs 1.0 Rasr 1.0
gammaras 1.1148 Wras—glu 0.5930 Wras 0.01297
KRN A—degr 0.07545 Ktranscription 0.1527 Wrtg 0.06984
sigmaytg 10.0 Wrtg—torc 0.6111 Rtgl3r 1.0
Wsak 0.2152 Saky 1.0 Wsak—pka 0.8124
sigmagq 20.0 Wsch9—tore 1.7535 Wsch9 1.4099
gammasch9 2.9517 sigmagcno 8.0 Sch9r 1.0

Wn f—sak 1.1326 gammasnf 0.7244 Wn f—gle 1.4228
sigmay 3.0 Wanf 0.3246 Snfly 1.0
Wtorc—egoin 0.6320 TORCl1r 1.0 Wiorc—ego 1.0293
Wiore 0.3391 Wiorc—snf 0.5627 Wiore—glut 1.5540
sigmayo, 5.0 gammator 4.7678 Wips—pka 1.1822
sigmag, 5.0 gammatps 1.0502 Wips 0.01421
PKAr 1.0 Tpslr 1.0 Wire 0.7170
gammatre 0.7687 Wire—pha 8.4127 Trehalaser 1.0
sigmay ehalase 10.0 Keamp—cyr 3.8239 Keamp—deg 0.02463
Keamp—pde 10.0626 elFr 1.0 Weif—gen2 0.4189
sigmae; f 1.0 gammaeif 1.3511 Wei f 2.9039
Carbon 1.0 ATP 1.0 Glutamine, 1.0
gammayg:n4 1.0 gamma,.¢13 1.0 gammaygisl 1.0
gamimagote 1.0
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Tabell C.2: Parametervektor 2.

Parameter Varde Parameter Varde | Parameter Virde
gammacyr 7.3781 Cyrly 1.0 Weyr—glu 4.0997
Weyr—snf 0.1562 sigma.cy, 3.5 Weyr 1.1855
W dot 0.4112 sigmagot 20.0 Wdot—sch—pka 0.1503
Dot6r 1.0 Wego 0.1764 | sigmacg, 5.0
Wego—basal 0.01210 EGOr 1.0 gammaego 28.1264
Wego—gap 3.2379 gammagap 0.5612 | sigmagqy 1.0
Wgap—tore 74.8387 Wgap—N 11.8748 | EGOGAP 1.0
gammagcn2 4.0903 Gen2r 1.0 Wgen—tore 0.9896
Sigmagcn2 20.0 Wgen 0.1145 | Wgend—gen2—trna  1.0379
Wgcnd 0.8080 tRNA sensitiviey  91.4753 | sigmagena 5.0
tRNA ot 1.4166 Gendr 1.0 sigmayg;s1 10.0
Wgis 0.9599 Gislyp 1.0 Wgis—pka 2.2532
Wglnl—gln3 0.4266 G]an 1.0 Wginl 0.2321
gammaglnl 0.07487 sigmagin1 1.0 Wgln—snf 3.8833
sigmagy, 10.0 Wgln—sit 0.4999 | Gln3r 1.0
Wgin3 0.8292 gammagln3 0.05684 | koce—pro 0.0009580
Kace—giu 0.03827 Kgegr 0.06110 | kgec,,na 0.001063
NH4 0.0 Proline 0.0 Winig—snf 1.1045
Winig 10.6827 sigmayy,ig1 0.27 Miglp 1.0
Wgis—sch 0.3996 gamMmMa,yig 0.63018 | Wpig—pka 2.0703
sigmay e 1.9 gammapde 0.2456 | Wpde—pka 2.7405
PDEr 1.0 Wpde 0.2457 | Wpkq 0.07652
Wpka—sch9 21.2618 PKA7 1,0 Wpka—camp 92.3357
sigmapkq 1.0 gammapka 2.0363 | ky, 0.03686
Wras—pka 1.7060 Sigmay.qs 1.0 Rasr 1.0
gammaras 1.5457 Wras—glu 0.4174 | Wyqs 0.02040
KRN A—degr 0.07321 Ktranscription 0.3059 | Wyt 0.1148
sigman+tg 10.0 Wrtg—tore 0.5694 | Rtgl3r 1.0
Wsak 0.2138 Sak 1.0 Wsak—pka 0.3734
sigmagq 20.0 Wsch9—tore 1.8292 | wWyeng 0.6810
gammasch9 2.8481 Sigmagcno 8.0 Sch9r 1.0

Wn f—sak 1.6515 gammasnf 0.7872 | Wyns—gic 1.0491
sigmay 3.0 Wnf 0.1598 | Snflp 1.0
Wtorc—egoin 0.2107 TORCl1r 1.0 Wiorc—ego 0.4533
Wiore 0.3985 Wiorc—snf 0.4108 | Wiore—glut 0.8002
sigmay,, 5.0 gammator 5.2170 | Wips—pka 0.4340
sigmagp, 5.0 gammatps 0.3365 | Wips 0.02768
PKAr 1.0 Tpslr 1.0 Wire 1.0428
gammatre 0.2491 Wire—phka 2.8906 | Trehalaser 1.0
sigmay ehalase 10.0 Keamp—cyr 6.8348 | Keamp—deg 0.05288
Keamp—pde 11.1986 elFr 1.0 Weif—gen?2 0.2139
sigmae; f 1.0 gammaeif 0.5727 | wey 3.7183
Carbon 1.0 ATP 1.0 Glutamine, 1.0
gammayg:n4 1.0 gamma, 413 1.0 gammagisl 1.0
gamimagote 1.0
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C.4 Parvisa beroenden mellan parametrarna

I figurerna C.3, C.4 och C.5 presenteras virmekartor éver de parvisa beroendena mellan modell-
parametrarna. Detta gors for de tva parametervektorer som erhélls fran parameteruppskattingen
och parametervektorn fran Jalihal m.fl. i separata figurer C1-C3 nedan. Ju ljusare filt desto hogre
beroende. De par av kinslighetsvektorer for vilka produkten av normen blev noll, det vill sdga dar
ena eller bada parametrarna fick en langd exakt eller numeriskt lika med noll, motsvaras av svarta
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Figur C.3: Parvisa beroenden mellan parametrarna i parametervektor fran Jalihal m.fl.
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Figur C.4: Parvisa beroenden mellan parametrarna i parametervektor 1.
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Figur C.5: Parvisa beroenden mellan parametrarna i parametervektor 2.
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D Analys av modellens giltighet

For att analysera modellens giltighet anvindes kvalitativ data insamlad genom en litteraturstu-
die som simuleringsresultat jamférdes med. Denna data ger information om hur olika delar av
systemet bor bete sig under olika férutsdttningar. Den kvalitativa data som anvénds i analysen
presenteras nedan. Darefter foljer en fullsténdig presentation av resultaten av jamforelserna mellan
simuleringsresultat och data i en tabell. Vissa av resultaten presenteras individuellt i avsnitt 4.3
och diskuteras utforligt i avsnitt 5.

D.1 Kvalitativ data for analys av modellens giltighet

Den kvalitativa data som anvinds for att analysera modellens giltighet géller for ett flertal olika de-
lar av systemet under olika néringsforhallanden. Dessa forhallanden &r kol- och kvévesvéltning samt
kol- och kvivetillsdttning. I modellen simuleras dessa néringsférhallanden med variation av nivaer
av kvévekillan glutamin och glukos som &r en kolkélla. Glukos motsvaras i modellen av "ATP” och
"Carbon”. Se dven 3.4 for en utforlig beskrivning av tillvigagangsséttet {or att analysera modellens
giltighet samt 4.3 for en beskrivning av det sammanstéllda resultatet av analysen som presenteras
i tabell D.4 nedan. Se dven figur D.1 for en grafisk sammanstéllning av alla simuleringsresultat.

Den kvalitativ data som anvénds for att analysera modellens giltighet innehaller bade data fran
muterade celler och celler av vildtyp. Nedan i tabell D.1 och tabell D.2, presenteras kvalitativa
data for vildtyp respektive mutanter tillsammans med referenser.

Tabell D.1: Kvalitativ data 6ver vildtyp for analys av modellens giltighet.

Simulering Signalmolekyl | Kvalitativ data Kalla
Glukossvéltning Snfl Aktivering [45]
Gukossviltning Migl Minskad aktivitet [45, 46]
Glukossviltning Gisl Aktiveras [47, 48, 49]
Glukossviltning GIn3 Okad aktivitet [24]
Glukossvéltning Dot6/Tod6 Okad aktivitet [50]
Kvévesvéltning TORC1 Minskad aktivitet [34]
Kvévesvéltning Sch9 Inaktivering [34]
Kvévesvaltning GIn3 Okad aktivitet [51, 5, 52, 53]
Kvévesviltning Snfl Okad aktivitet [26, 27]
Kvivesviltning Rtgl/3 Okad aktivitet [54, 55, 56]
Kvivesviltning Dot6/Tod6 Okad aktivitet [57]
Glukostillsattning Snfl Inaktivering [58]
Glukostillséttning Gisl Inaktivering [47, 48, 49]

Tabell D.2: Kvalitativ data 6ver hur mutationerna paverkar signalmolekylens aktivitet. Data hér beskriver
alltsa hur signalmolekylens aktivitet skiljer sig mot vildtyp.

Simulering Signalmolekyl Mutation Foréndring Kalla

Gln3 (proxy for | GtrlA (raderar Uttryck av. NCR

NCR-uttryck) EGO) Zii‘fm téf)kad Gin3- | [59)

Glukossvéltning | GIn3 SnflA Ingen okad aktivitet | [24]
Markant minskning [25]
av aktivitet

Kvévesvéltning

Glukossviltning Cyrl SnflA

Simuleringarna som gors ar de samma som i tabellen B.4 utéver kvévesvailtning. Denna aterfinns
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istdllet nedan i tabell D.3. Notera att beteckningarna péa variablerna &r pa engelska eftersom det
var det var sa beteckningarna sig ut vid programmeringen och i artikeln av Jalihal m.fl. [1].

Tabell D.3: Simulering for att genomfora analys av modellens giltighet.

Simulerings namn Fore skifte Efter skifte

Carbon — 1.0, ATP — 1.0, | Carbon — 1.0, ATP — 1.0,

Kvévesvaltning Glutamine,,; = 1.0 Glutamine ,; = 0.0

D.2 Fullstindiga resultat fran analys av modellens giltighet

Genom att anviéinda utférandet beskrivet i 3.4 och kvalitativ data fran appendix D.1 genomfor-
des en analys av modellens giltighet. I analysen anvindes bade parametervektorerna erhallna via
paramateruppskattningen som presenterade i avsnitt 4.2 och parametervirdena fran Jalihal m.fl.
redovisade i tabell B.3. Resultatet fran denna analys presenteras nedan i tabell D.4 fér de simule-
ringar som genomforts och vardera parametervektor som anvénts.

Tabell D.4: Resultat fran analys av modellens giltighet.

Simuleringstyp Signalmolekyl Jalihal m fl. P-vektor 1 P-vektor 2
Glukossviltning Snfl Sant Sant Sant
Glukossviltning Migl Sant Sant Sant
Glukossviltning Gisl Sant Sant Sant
Glukossviéltning GIn3 Sant Sant Sant
Glukossvéltning Dot6/Tod6 Sant Sant Sant
Kvévesvaltning TORC1 Sant Sant Sant
Kvévesviltning Sch9 Sant Sant Sant
Kvévesvaltning GIn3 Sant Falskt Falskt
Kvévesviltning Snfl Falskt Falskt Falskt
Kvévesviltning Rtgl/3 Sant Sant Sant
Kvévesvéltning Dot6,/Tod6 Sant Sant Sant
Glukostillséttning Snfl Sant Sant Sant
Glukostillséttning Gisl Sant Sant Sant
Kvivetillsatting GIn3 (gtrlA) Sant Falskt Sant
Glukossvéltning GIn3 (SnflA) Sant Sant Sant
Glukossvéltning Cyrl (SnflA) Falskt Falskt Falskt

Generellt sett Gverensstdmmer simuleringarna med kvalitativ data. Vart att notera &r dock att
det finns flera fall dér det &r intressanta kvantitativa aspekter av resultaten. Ett exempel ar déar
forandringen sker och gar i ratt riktning men &r liten pa den relativa skalan som anvénds i model-
len. Eftersom denna skala antas vara proportionell mot den skala som maéts laborativt férutsiager
modellresultaten mojligen fordndringar som inte kunnat detekteras i experiment. Eftersom vi kan
konstatera att dessa resultat finns bor simuleringarna ge relativt stora skillnader péa skalan som
anvands i modellen. Dessa smé kvantitativa skillnader observeras framst for Migl och Dot6/Tod6
under glukossvaltning, och kan ses i figur D.1.

En annan kvantitativ aspekt som kan observeras &r att det konsekvent &r stor skillnad mellan
resultaten fran de olika parametervektorerna for Gln3. Detta diskuterades nérmare i avsnitt 5 for
fallet glukossvéltning men det kan ndmnas hér att detta dven observeras under kvivesvéltning
och till viss del under glukossvéltning for mutanten SnflA. Fallet Cyrl under glukossvéltning for
mutanten SnflA presenteras i avsnitt 4.3.3 och diskuteras i avsnitt 5.

Utover en tabell som sammanstéllt resultaten av analysen presenteras &ven resultaten i form av
figurer. Utvalda figurer presenteras i avsnitt 4.3 dér fokus framst ligger pa att ligga grunden for
den diskussion som fors i avsnitt 5 kring hur modellen kan férbéttras genom att betrakta nagra
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av de fall som falsifierar modellen. Figurer fran alla

figur D.1 i redovisningssyfte.
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Figur D.1: Resultat fran de simuleringar som beskrivs i tabell D.3. Fargerna motsvarar resultat fran de
olika parametervektorerna, dar Jalihal &r gron, parametervektor 1 ar gul och parametervektor 2 &dr orange.
For simuleringarna som jamfor aktivitet mellan mutant och simulering géller att de streckade linjerna visar
resultat for vildtyp och de heldragna linjerna fér mutant. Notera att den betraktade delen av y-axeln skiljer
sig fran 0 till 1 for vissa av figurerna. Detta gors for att skillnader ldttare ska kunna observeras.
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E Kod
E.1 Lank till GitHub

GitHub-mappen med all kod fran projektet nas via féljande webbadress:
https://github.com/Leoan-chalmers/KandidatProjekt.git eller genom att klicka hér.

E.2 Kod relaterad till LHS

E.2.1 LHS
Code/Latin_Hypercube_Sampling/latin_hypercube_sampling.jl

using LatinHypercubeSampling

using LinearAlgebra

using DifferentialEquations

using DiffEqSensitivity

using ModelingToolkit

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Parameter_Estimation/Optimization.jl")

Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

Checks if the parameter sets from the latin hypercube works and saves
them into a CSV file.

function Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

N=20
df = DataFrame()

for item in 1:length(scaled_plan[:,1])
print(" Iteration: ",item)

p_values_process = expl0.(scaled_plan[item,:])

#p_values_process = scaled_plan[item,:]

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var)[1], p_values_process’[1])]

for i in range(2, length(last.(p_var)))
B = Pair(first.(p_var)[i], p_values_process’[il])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)

end

p_var_new = p_values_dual_temp

# Check if the cost can be calculated
MK = 0
try

MK = calc_cost(p_var_new,p_const)
catch

continue
end

N +=1

# Saves parameters that works in a CSV file

if N ==
df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_var_new),Num("Cost")),

p_0_value_1 = vcat(last.(p_var_new),MK))

CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

else
df[!,Symbol("p_0_value $N")] = vcat(last.(p_var_new),bMK)
CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

end

end

return N
end

main()

Here you define different settings for the LHS, like number of samples,
and then it generates a LHS and runs the Check_if_p_works(p_var, p_const,
scaled_plan)
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function main()
include("../Model/parameter_values.jl")

plan = randomLHC(10000,81) #samples, dimensions

#plan_scale = [

plan_scale = [(

for i in 1:80
#push! (plan_scale, (0.95%last. (p_var)[i+1],1.05*last. (p_var)[i+1]))
push!(plan_scale, (-3.0,3.0))

end

(0.95x1last. (p_var)[1],1.05xlast. (p_var)[1])]
-3.0,3.0)]

scaled_plan = scaleLHC(plan,plan_scale)

N = Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)
println(" Number of working parameter sets: ", N)

end

main()

E.2.2 LHS kring den bista parametervektorn i en lista
Code/Latin_Hypercube_Sampling/Auto_LHS.jl

using LatinHypercubeSampling

using LinearAlgebra

using DifferentialEquations

using DiffEqSensitivity

using ModelingToolkit

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Parameter_Estimation/Optimization.jl")

Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

Checks if the parameter sets from the latin hypercube works and saves them
into a CSV file.

function Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

N=20
df = DataFrame()

for item in 1:length(scaled_plan[:,1])
print(" Iteration: ",item)

#p_values_process = expl0.(scaled_plan[item,:])
p_values_process = scaled_plan[item,:]
p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var)[1], p_values_process’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var)))
B = Pair(first.(p_var)[i], p_values_process’[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end

p_var_new = p_values_dual_temp
# Check if the cost can be calculated
MK = 0
try

MK = calc_cost(p_var_new,p_const)
catch

continue
end

N +=1

# Saves parameters that works in a CSV file

if N ==
df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_var_new),Num("Cost")),

p_0_value_1 = vcat(last. (p_var_new),MK))

CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

else
df[!,Symbol("p_0_value $N")] = vcat(last.(p_var_new),MK)
CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

end

end
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return N
end

main()

Finds the best parametervector in a list called p_0_values.csv and then
generates latin hypercube samples around it (user defines interval),
takes the best result and repeats until the user stops the iteration.
If none of the costs were below the previously best one it will try to
increase the number of samples by a choosen amount and generate a new
latin hypercube.

function main()
include("../Model/parameter_values.jl")
MK_current_best = 1e100

MK_list = []
p_0_var = p_var
N=20
Number_of_samples = 200
while true
N +=1
p_var = p_0_var
if N> 1

plan = randomLHC(Number_of_samples,81) #samples, dimensions

plan_scale = [(0.97xlast.(p_var)[1],1.03xlast.(p_var)[1])]
for i in 1:80

push! (plan_scale, (0.97xlast. (p_var)[i+1],1.03*last.(p_var)[i+1l]))
end

scaled_plan = scaleLHC(plan,plan_scale)

N_check = Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)
println(" Number of working parameter sets: ", N_check)
end

MK_df = 1el00
Best i = 0
df = CSV.read("Intermediate/p 0 values.csv", DataFrame)
for i in 1:(length(df[1,:]1)-1)
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
MK_df_new = df[:, Symbol("p_0_value_$i")][end]
if MK_df_new < MK_df && MK_df_new < MK_current_best
MK_df = MK_df_new
Best i =1
end
end
println("Best i:",Best_1i)
if Best_ i ==
Number_of_samples = Number_of_samples + 50 # Adds 50 to the number
# of samples if none of the parametervectors had lower cost then
# the previous one

continue
end
try
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
p_names_var = first.(p_var)
p_O_var = df[:, Symbol("p_0_value_$Best_i")][1l:end-1]
p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’'[1])]
for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_O_var’[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)
end

p_O_var = p_var_temp
MK_current_best = MK_df
append! (MK_1ist,MK_current_best)
println("MK:",MK_current_best)
catch
println("didn’t work")
Number_of_samples = Number_of_samples + 50
if Number_of_samples > 1000
break
end
continue
end
println("p_0_var:",p_0_var)

if N ==

df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_0_var),Num("Cost")),
p_0_value_1 = vcat(last.(p_0_var),MK_current_best))
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CSV.write("Intermediate/p_0_values_from_auto.csv",df)

else
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values from auto.csv", DataFrame)
df[!,Symbol("p_0_value $N")] = vcat(last.(p_0_var),MK_ current_best)
CSV.write("Intermediate/p_0_values_from_auto.csv",df)

end

end
println("All MK:",MK_1list)

end

main()

E.2.3 Skriver ut en parametervektor fran en lista
Code/Latin_Hypercube_Sampling/Get_one_value_from_p0_value_list.jl

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

Get_one_vector_from_p0O_values_list(x)

Gives the user the parametervector in a form suitable for ModelingToolkit

for parametervector i in p_0_values.csv that in the Intermediate folder.
function Get_one_vector_from_pO_values_list()

df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)

i =1 # The vector that will be displayed

p_names_var = first.(p_var)
p_0_var = df[:, Symbol("p_0_value $i")][1l:end-1]

p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’[1])]

for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_0_var’[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)

end

p_O_var = p_var_temp

println("p 0 var:",p_0_var)

println("MK: ",df[:, Symbol("p_0_value $i")][end])

end

Get_one_vector_from_pO_values_list()

E.2.4 LHS kring den bista parametervektorn i en lista (version 2)
Code/Latin_Hypercube_Sampling/Grad_Auto_LHS.jl

using LatinHypercubeSampling
using LinearAlgebra

using DifferentialEquations
using DiffEqSensitivity
using ModelingToolkit

using CSV

using DataFrames

include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Parameter_Estimation/Optimization.jl")

Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

Checks if the parameter sets from the latin hypercube works and saves them
into a CSV file.

function Check if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

N=20
df = DataFrame()

for item in 1:length(scaled_plan[:,1])

print(" Iteration: ",item)
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#p_values_process = expl0.(scaled_plan[item,:])
p_values_process = scaled_plan[item, :]
p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var)[1], p_values_process’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var)))
B = Pair(first.(p_var)[i], p_values_process’[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end

p_var_new = p_values_dual_temp
# Check if the cost can be calculated
MK = 0
try

MK = calc_cost(p_var_new,p_const)
catch

continue
end

N +=1

# Saves parameters that works in a CSV file

if N ==
df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_var_new),Num("Cost")),

p_0_value_1 = vcat(last.(p_var_new),MK))

CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

else
df[!,Symbol("p_0_value $N")] = vcat(last.(p_var_new),bMK)
CSV.write("Intermediate/p_0_values.csv",df)

end

end

return N
end

main()

First one must define a list called p_0_values_list.csv with
prametervectors that the sampling will start around. This list can for
example be created by first generating a more general latin hypercube with
latin_hypercube_sampling.jl and one can then filter the results to get a
list with parametervectors that gave a cost below a choosen value. Then
the code (main()) will create a latin hypercube based on the
Number_of_samples and what intervals the user defines. If it finds a
parametervector with a cost below the previous best one it will start
generating a new latin hypercube around the new value. If none of the
costs were below the previously best one it will try to increase the
number of samples by a choosen amount and generate a new latin hypercube.
If the cost is less then the previous best but not good enough, specified
by how much the user wants the cost to decrease, it will move on to the
next parametervector in p_0_values_list.csv. The code will also save all
intermediate results in csv files.

Note that one must do some modifications in
Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan) if the user wants to give
the intervals on logarithmic-scale.
function main()
include("../Model/parameter_values.jl")
N-3 =0
while true
N3 +=1
MK_current_best = 1e100
MK_list = []
p_0_var = p_var
N=20
Number_of_samples = 300
N2 =1
MK_prev = 0
while true
N +=1
p_var = p_0_var
if N> 1
plan = randomLHC(Number_of_samples,81) #samples, dimensions

plan_scale = [(0.8xlast.(p_var)[1l],1.2«last.(p_var)[1])]
for i in 1:80

push!(plan_scale, (0.8xlast. (p_var)[i+1],

1.2xlast. (p_var)[i+1]))
end

scaled_plan = scalelLHC(plan,plan_scale)
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N_check = Check_if_p_works(p_var, p_const, scaled_plan)

println(" Number of working parameter sets: ", N_check)
end
if N> 1

MK_df = 1el00

Best_i = 0

df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
for i in 1:(length(df[1,:]1)-1)
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
MK_df_new = df[:, Symbol("p_0_value $i")][end]
if MK_df_new < MK_df && MK_df_new < MK_current_best
MK_df = MK_df_new

Best_i = i
end
end
println("Best i:",Best_i)
if Best_ i ==
Number_of_samples = Number_of_samples + 200 # Adds this
# amount to number of samples if no cost under the
# previous best was found
continue
end
try
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
p_names_var = first.(p_var)
p_0_var = df[:, Symbol("p_0_ value $Best i")][l:end-1]
p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’[1])]
for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_O_var'[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)
end
p_O_var = p_var_temp
MK_current_best = MK_df
append! (MK_list,MK_current_best)
println("MK:",MK_current_best)
catch
println("didn’t work")
continue
end
printin("p_0_var:",p_0_var)
else
Best_ i = N_3

df = CSV.read("Intermediate/p_0_values list.csv", DataFrame)
p_names_var = first.(p_var)

p_0_var = df[:, Symbol("p_0 value $Best i")][1l:end-1]

MK_df = df[:, Symbol("p_ 0 value $Best i")][end]

p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’'[1])]
for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_O_var'[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)
end
p_0_var = p_var_temp
MK_current_best = MK_df
append! (MK_list,MK_current_best)
println("MK:",MK_current_best)

println("p_0_var:",p_0_var)
end

if N ==
df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_0_var),Num("Cost")),
p_0_value_1 = vcat(last.(p_0_var),MK_current_best))
CSV.write("Intermediate/p_0_values_from_auto_$N_3.csv",df)
else
N2 +=1
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values_from_ auto_$N_3.csv"
, DataFrame)
df[!,Symbol("p_0_value $N_2")] = vcat(last.(p_0O_var),
MK_current_best)
CSV.write("Intermediate/p_0_values_from_auto_$N_3.csv",df)

end

if N <=1
MK_prev = 1el@ # Just to make sure grad_of_cost isn’t less
# then 0.05 for the first iteration

end

grad_of_cost = abs(MK_df - MK_prev)
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if grad_of_cost < 0.05 # The value of which the cost must
# decrease from each iteration
break

end

if N> 1
MK_prev = MK_df # Used in next iteration
end

end
end
println("All MK:",MK_1list)

end

main()

E.2.5 Figur som jaimfér LHS och slumpmaissigt urval
Code/Latin_Hypercube_Sampling/Image_for_report_for_LHS.jl

using LatinHypercubeSampling
using Plots

# Creates a figure that illustrates the difference between LHS and random
# sampling

plan = randomLHC(20,2)
scaled_plan = scalelLHC(plan,[(0.0,1.0),(0.0,1.0)]) # Defines the interval
# for which values the 2 dimensions can take

gr()
plotd = plot(scaled_plan[:,1], scaled_plan[:,2], seriestype = :scatter,
title = "Latin Hypercube Sampling", legend = false)

plotd2 = plot(rand(20), rand(20), seriestype = :scatter,
title = "Slumpmssigt urval", legend = false, color = "orange")
1 = @layout [a b]

plot_result = plot(plotd, plotd2,layout = 1, gridalpha=0.3,xticks=0.0:0.2:1.0,
yticks=0.0:0.2:1.0,tickfontcolor = "black", minorgrid true, minorticks = 4,
minorgridalpha = 0.3, aspect_ratio=:equal, markersize = 3)

xlabel! ("Dimension 1")

ylabel! ("Dimension 2")

xlims!((-0.1, 1.1))

ylims!((-0.1, 1.1))

display(plot_result)

Want_to_plot = false
if Want_to_plot == true
savefig(plot_result, pwd()="/Results/LHS/LHS png.png")
savefig(plot_result, pwd()=*"/Results/LHS/LHS svg.svg")
end

E.2.6 Filtrerar lista med parametervektorer baserat pa kostnaden
Code/Latin_Hypercube_Sampling/filter_p0_values_list.jl

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

filter_pO_values_list(x)

Creates a list called p_0_values_MK_ under_x.csv which contains all
parametervectors from p_0_values.csv with a cost below x.

function filter_pO_values_list(x)

N =
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
for i in 1:(length(df[1,:]1)-1)
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
MK_df = df[:, Symbol("p_0_value $i")][end]
MK_that_works = df[:, Symbol("p_0_value_$i")][1l:end]
if MK_df > x

continue
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else
N +=1
if N ==
df = DataFrame(Parameter = vcat(first.(p_var),Num("Cost")),
p_0_value_1 = MK that_works)
CSV.write("Intermediate/p_0_values_MK_ under_x.csv",df)
else
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values_MK under_x.csv",
DataFrame)
df[!,Symbol("p_0_value $N")] = MK _that works
CSV.write("Intermediate/p_0_values_MK_ under_x.csv",df)
end
end
end
return N
end

x = 1.6 # Define highest allowed cost
filter_pO_values_list(x)

E.2.7 Skriver ut en parametervektor fran en lista med optimerade vektorer
Code/Latin_Hypercube_Sampling/filter_p0O_values_opt_list.jl

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

filter_pO_values_opt_list()

Gives the user the parametervector in a form suitable for ModelingToolkit
for parametervector i in optimization_of_p0.csv.

function filter_p0_values_opt_list()
df = CSV.read("Intermediate/optimization_of_pO.csv", DataFrame)

i = 11 #Choose manually
p_names_var = first.(p_var)
p_0_var = df[:, Symbol("Optimum_ from p_0_value $i")][1l:end-1]

p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’[1])]
for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_O_var'[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)
end
p_O_var = p_var_temp
println("p 0 var:",p_0_var)
println("MK: ",df[:, Symbol("Optimum_from p 0_value $i")][end])
end

filter_p0O_values_opt_list()

E.2.8 Skriver ut en parametervektor fran en filtrerad lista
Code/Latin_Hypercube_Sampling/filter_p0_values_under_MK list.jl

using CSV

using DataFrames
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

filter_pO_values_under_MK_list()

Gives the user the parametervector in a form suitable for ModelingToolkit
for parametervector i in p_0_values_MK_ under_x.csv.

function filter_pO_values_under_MK_list()
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values MK under_x.csv", DataFrame)

i = 2 #Choose manually which vector to display
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values MK under_x.csv", DataFrame)

MK_that_works = df[:, Symbol("p 0 _value $i")][1l:end]
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end

p_names_var = first.(p_var)
p_0_var = df[:, Symbol("p_0_value $i")][1l:end-1]

p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’[1])]

for item in range(2, length(p_0_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_0_var’[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)

end

p_0_var = p_var_temp

println("p © var:",p_0_var)

println("MK: ",df[:, Symbol("p_0_value $i")][end])

filter_pO_values_under_MK_ list()

E.3 Skapa figur 6ver resultaten fran optimeringen

E.3.1 Figur 6ver resultaten fran optimeringen
Code/Make_image_of_optimization_results/All_plots_in_a_subplot.jl

# Makes a plot for visualisation of results from optimization

include("plot_for_all_ODE_solutions_with_data.jl")
include("Histogram plots_of cost.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from optimization.jl")

plotl = plot_for_all_ODE_solutions_with_data()
plot2 = Histograms_of_cost()
leg_test = true

leg

= false

if leg == false && leg_test == false

plot4 = plot(plotl, plot2, layout = (1, 2), titlefontsize = 14,
guidefontsize = 10, guide_position = :left, margin= 20Plots.mm,
markersize = 5.5, markercolor="blue", markerstrokewidth=0.2)
plot!(plot4,size=(3000,2500))

display(plot4)

savefig(plot4, pwd()*"/Results/Plots_for_new_and_old_paramter_values/
plot_and_histogram_for_p_sets.png")

elseif leg == true
p3 = plot([0 O 0], showaxis = false, grid = false, legend = false)
p2 = plot([0 O 0], showaxis = false, grid = false, legend = false)

pl = plot([0 O 0], color = [Color_alt_1 Color_alt_2 Color_jalihall,
showaxis = false, grid = false,

labels = [label_alt_1 label_alt_2 label_jalihall, labelsize=100,
legendfontsize=50)

p4 = plot([0 O 0], showaxis

= false)
p5 = plot([0 O 0], showaxis

false)

false, grid
false, grid

false, legend
false, legend

plot3 = plot(pl, p2, p3, p4, p5, layout = (5, 1), titlefontsize = 14,
guidefontsize = 10, guide_position = :left, margin= 20Plots.mm,
foreground_color_text = "white")

plot!(plot3,size=(1500,2500))

plot4 = plot(plot3, plotl, plot2, layout = (1, 3), titlefontsize = 14,
guidefontsize = 10, guide_position = :left, margin= 20Plots.mm,
markersize = 5.5, markercolor="blue", markerstrokewidth=0.2)
plot!(plot4,size=(3750,2500))

display(plot4)

savefig(plot4, pwd()x*"/Results/Plots for new_and old paramter_values/
plot_and_histogram_for_p_sets_with_legend.png")

elseif leg_test == true

p3 = plot([0 O 0], showaxis = false, grid = false, legend = false)
p2 = plot([0 O 0], showaxis = false, grid = false, legend = false)
p4 = plot([0 0 0], color = [Color_alt_1 Color_alt_2 Color_jalihall,
showaxis = false, grid = false,

labels = [label_alt_1 label_alt_2 label_jalihal], labelsize=100,
legendfontsize=50, legend = :bottomright)

pl = plot([0 O 0], showaxis = false, grid = false, legend = false)

plot3 = plot(pl, p2, p3, p4, layout = (1,4), titlefontsize = 14,
guidefontsize = 10, guide_position = :left, margin= 20Plots.mm,
foreground_color_text = "white")

plot!(plot3,size=(3000,500))

plot4 = plot(plotl, plot2, layout = (1, 2), titlefontsize = 14,
guidefontsize = 10, guide_position = :left, margin= 20Plots.mm,
markersize = 5.5, markercolor="blue", markerstrokewidth=0.2)
plot!(plot4,size=(3000,2700))
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end

plot5 = plot(plot3,plot4, layout = grid(2, 1, heights = [0.05, 0.95]),
titlefontsize = 14, guidefontsize = 10, guide_position = :left,
margin= 20Plots.mm, markersize = 5.5, markercolor="blue",
markerstrokewidth=0.2)
plot!(plot5,size=(3000,3500))
display(plot5)
Want_to_plot = false
if Want_to_plot == true
savefig(plot5,
pwd()*"/Results/Plots_for_new_and_old_paramter_values/Result_plot.png")
end

E.3.2 Beridknar kostnader for histogrammen
Code/Make_image_of_optimization_results/Cost_for_histograms.jl

Cost_for_histograms()

Calculates the cost for each set of data for each parametervector from
optimization and Jalihal m.fl.

function Cost_for_histograms()

include("../Parameter_Estimation/Optimization.jl")
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../../Data/exp_data.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")

calc_cost_for_p(p_var_FWD, p_const_FWD)

Caculates the cost based on p_var_FWD and p_const_FWD.

function calc_cost_for_p(p_var_FWD, p_const_FWwD)
function Calc_cost_Glucose_addition_Migl(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)

data_for_ode = raw_data_Migl glucose_relief
timelist_for_ode = t_Migl_glucose_relief
tspan = (0.0, 20.0) # [min]

sol = ODE_solver_FWD(u@_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 20) #0DE for MIGL on row 20 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_Migl = sum((data_for_ode -
(log.(10,u_approx./(le-5 .+ 1.0 .- u_approx)))).”2)

return MK_Glucose_addition_Migl
end

function Calc_cost_Glucose_addition_Sch9(p_var_FWD, p_const_FWD)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_sch9Delta_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist for_ode = t_sch9Delta_cAMP

tspan = (0.0, 3.5) # [min]

# Mutant Sch9_Delta => Sch9.T = 0
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =

Scho_T => 0.0

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0

u0_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar
# steady state f r parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 6) #ODE for cAMP on row 6 in ODE
# system

#Check if sol was a success
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u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)
MK_Glucose_addition_Sch9 = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =
Scho_T => 1.0

return MK_Glucose_addition_Sch9
end

function Calc_cost_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD, p_const_FWD, u0@_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist_for_ode = t_cAMP
tspan = (0.0, 3.5) # [min]

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon =1

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 6) #ODE for cAMP on row 6 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_cAMP = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK _Glucose_addition_cAMP
end

function Calc_cost Glucose_addition Sch9 p(p_var_FWD, p_const_FWD,
u0_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_relief)
timelist for_ode = t_Sch9_glucose_relief
tspan = (0.0, 30) # [min]

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #O0DE for Sch9 on row 12 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_Sch9_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK _Glucose_addition_Sch9_p
end

function Calc_cost_Glucose_starvation_Snfl_p(p_var_FWD, p_const_FwD,
u0_ss)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Snfl)
timelist _for_ode = t_Snfl
tspan = (0.0, 62) # [min]

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 10) #0DE for Snfl on row 10 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_starvation_Snfl_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Glucose_starvation_Snfl_p
end

function Calc_cost Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD, p_const FwD,
u0_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_starve)

timelist for_ode = t_Sch9_glucose_starve
tspan = (0.0, 30) # [min]
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sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_starvation_Sch9_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Glucose_starvation_Sch9_p
end

function Calc_cost_Sch9P_glutamine_L(p_var_FWD, p_const_FWD, u0_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_L, 4.82, 52.57)
timelist for_ode = t_Sch9P_glutamine_L
tspan = (0.0, 32) # [min]

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Sch9P_glutamine_L = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Sch9P_glutamine_L
end

function Calc_cost_Sch9P_glutamine_H(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_H, 4.82, 52.57)
timelist_for_ode = t_Sch9P_glutamine_H
tspan = (0.0, 32) # [min]

# High Glutamine => Glutamine_ext = 1.0

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Sch9P_glutamine_H = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Sch9P_glutamine_H
end

function Calc_cost_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD,
p_const_FWD)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_gtrlDelta, 4.82, 52.27)
timelist_for_ode = t_Sch9_gtrlDelta
tspan = (0.0, 32) # [min]

w_torc_ego_true = p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table,
"w_torc_ego")]

w_torc_egoin_true = p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table,
"w_torc_egoin")]

# Mutant gtrl_Delta => EGO_T = 0, w_torc_ego = 0,

# w_torc_egoin = 0 1i
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO . T")] =
EGO_T => 0.0

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] =
w_torc_ego => 0.0

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_egoin")] =
w_torc_egoin => 0.0

# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, ATP, Carbon =1

u0_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,
(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))
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# High glutamine => Glutamine_ext =1

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Glutamine_ext => 1.0,

Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FWD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta = sum((data_for_ode -
u_approx).”2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO T")] =
EGO_T => 1.0

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc ego")] =
w_torc_ego_true

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_egoin")] =
w_torc_egoin_true

return MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta
end

function Calc_cost_Rapamycin_treatment(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Rib_rap)
timelist for_ode = t_Rib_rap
tspan = (0.0, 92.0) # [min]

# Post-shift: Rapamycin treatment => TORCL1_T = 0.0
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORCL.T")] =
TORC1.T => 0.0

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 25) #0DE for RIB on row 25 in ODE
# system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is a_success(sol, u_approx)

MK_Rapamycin_treatment = sum((data_for_ode - (u_approx./(le-3 +
u0_SS[25])))."2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORCL . T")] =
TORCL.T => 1.0

return MK_Rapamycin_treatment
end

u0_SS_A_C_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))
MK_Glucose_starvation_Snfl p =
Calc_cost_Glucose_starvation_Snfl_p(p_var_FWD, p_const_FWD,
u0_SS_A_C_G)

MK_Glucose_starvation_Sch9_p =
Calc_cost_Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD,
u0_SS_A_C_G)

MK_Rapamycin_treatment =

Calc_cost_Rapamycin_treatment(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS_A_C_G)

u0_SS_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwWD, (ATP => 0.0,
Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

MK_Glucose_addition_Migl = Calc_cost_Glucose_addition_Migl(p_var_FWD,
p_const_FWD, u@_SS_G)

MK_Glucose_addition_cAMP = Calc_cost_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD,
p_const_FWD, u0_SS_G)

MK_Glucose_addition_Sch9 p =
Calc_cost_Glucose_addition_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD, u®_SS_G)

u0_SS_A_C = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0))
MK_Sch9P_glutamine_L = Calc_cost_Sch9P_glutamine_L(p_var_FWD,
p_const_FWD, u@_SS_A_C)

MK_Sch9P_glutamine_H = Calc_cost_Sch9P_glutamine_H(p_var_FwD,
p_const_FWD, u@_SS_A_C)

MK_Glucose_addition_Sch9 = Calc_cost _Glucose_addition_Sch9(p_var_FwD,
p_const_FWD)
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MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta =
Calc_cost_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD, p_const_FWD)

MK = [MK_Glucose_addition_Migl, MK_Glucose_addition_Sch9,
MK_Glucose_addition_cAMP, MK_Glucose_addition_Sch9_p,
MK_Glucose_starvation_Snfl_p, MK_Glucose_starvation_Sch9_p,
MK_Sch9P_glutamine_L, MK_Sch9P_glutamine_H,
MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta, MK_Rapamycin_treatment]

return MK
end

Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

Checks if sol.retcode != :Success

function Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

if sol.retcode != :Success
println(" Can’t Calc Cost ")
u_approx = "Not working"

end

return u_approx
end

Cost_alt_1 = calc_cost_for_p(p_var_alt_1, p_const)
Cost_alt 2 = calc_cost _for_p(p_var_alt_2, p_const)
Cost_jalihal = calc_cost_for_p(p_var_jalihal, p_const)
return Cost_alt_1, Cost_alt_2, Cost_jalihal

end

E.3.3 Glukostillsdttning

Code/Make_image_of_optimization_results/Glucose_addition.jl

#

using DifferentialEquations

using ModelingToolkit

using Plots

function Glucose_addition_cAMP()
include("../Model/0DE functions.jl")

include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon =1

tspan_cAMP = (0.0, 3.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_cAMP, p_const, p_var_alt_1)

plotl = scatter(t_cAMP, data_cAMP, markersize = 5.5, color = color_data,
markerstrokewidth=0.8, labels= "Data")

plot!(plotl, sol, vars = cAMP, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt 2,
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon =1

tspan_cAMP = (0.0, 3.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_cAMP, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol, vars=cAMP, color = Color_alt_ 2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon =1
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tspan_cAMP = (0.0, 3.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_cAMP, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol, vars=cAMP, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("cAMP")
ylims!((0.0, 1.02))
xlims!((-0.02, last(tspan_cAMP)x1.02))
title! ("Glukostills ttning cAMP")
return plotl

end

function Glucose_addition_Sch9()
include("../Model/0DE functions.jl")

include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0ODE_methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_Sch9, p_const, p_var_alt_1)

plot2 = scatter(t_Sch9_glucose_relief, data_Sch9_glucose_relief,
markersize = 5.5, color = color_data, markerstrokewidth=0.8,
label = "Data")

plot!(plot2, sol, vars = Sch9, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_Sch9, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plot2, sol, vars=Sch9, color = Color_alt_ 2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan_Sch9, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plot2, sol, vars=Sch9, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("Sch9")
ylims!((0.0, 1.02))
xlims!((-0.3, last(tspan_Sch9)x1.02))
title! ("Glukostills ttning Sch9 p")
return plot2

end

E.3.4 Glukostillsittning Migl

Code/Make_image_of_optimization_results/Glucose_addition_Migl.jl

#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit

using Plots

function Glucose_addition_Migl()
include("../Model/0DE functions.jl")

include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0
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include("../Model/0ODE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

plotl = scatter(t_Migl glucose_relief, data_Migl glucose_relief,
markersize = 5.5, color = color_data, markerstrokewidth=0.8,
labels= "Data")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1, (ATP => 0.0,
Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady state f r
# parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 20.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_1)

plot!(plotl, sol, vars=log(10, Migl/(le-5 + 1.0-Migl)),
color = Color_alt_1, lw=2.5, labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2, (ATP => 0.0,
Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady state f r
# parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 20.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol, vars=log(10, Migl/(le-5 + 1.0-Migl)),
color = Color_alt_2, 1lw=2.5, labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(ATP => 0.0, Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 20.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plotl,sol, vars=log(10, Migl/(le-5 + 1.0-Migl)),
color = Color_jalihal, lw=2.5, labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel!("log(Migl/(Migl T-Migl)")
ylims!((0.9, 1.6))

title! ("Glukostills ttning Migl")

return plotl
end

E.3.5 Glukostillsittning Sch9

Code/Make_image_of_optimization_results/Glucose_addition_Sch9.jl
#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

function Glucose_addition_Sch9_cAMP()
include("../Model/0DE functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Mutant Sch9_Delta => Sch9_T =0
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] = Sch9.T => 0.0

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1, (Carbon => 0.0,
ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady state f r
# parametrarna p
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# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 3.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_1)

plotl = scatter(t_sch9Delta_cAMP, data_sch9Delta_cAMP, markersize = 5.5,
color = color_data, markerstrokewidth=0.8, labels= "Data")

plot!(plotl, sol, vars=cAMP, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2, (Carbon => 0.0,
ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady state f r
# parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 3.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol, vars=cAMP, color = Color_alt_ 2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal, (Carbon => 0.0,
ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady state f r
# parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

tspan = (0.0, 3.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol, vars=cAMP, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("cAMP")
ylims!((0, 1.1))
xlims!((-0.03, last(tspan)*1.01))
title! ("Glukostills ttning Sch9\\Delta")
return plotl
end

E.3.6 Glukossviltning

Code/Make_image_of_optimization_results/Glucose_starvation.jl
#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

function Glucose_starvation_Snf1()
include("../Model/0DE functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_ 1,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0
tspan_Snfl = (0.0, 61.0) # [min]

sol_Snfl = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan_Snfl, p_const, p_var_alt_1)

plotl = scatter(t_Snfl, data_Snfl, markersize = 5.5,
color = color_data, markerstrokewidth=0.8, label = "Data")

plot!(plotl, sol_Snfl, vars=Snfl, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
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# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0

tspan_Snfl = (0.0, 61.0) # [min]

sol_Snfl = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Snfl, p_const,
p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol_Snfl, vars=Snfl, color = Color_alt_2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0

tspan_Snfl = (0.0, 61.0) # [min]

sol_Snfl = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Snfl, p_const,
p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol_Snfl, vars=Snfl, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("Snfl")
ylims!((0.0, 1.1))
xlims! ((-0.5, last(tspan_Snfl)x1.02))
title! ("Glukossv ltning Snfl")
return plotl

end

function Glucose_starvation_Sch9()
include("../Model/0DE functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol_sch9 = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const,
p_var_alt_1)

plot2 = scatter(t_Sch9_glucose_starve, data_Sch9_glucose_starve,
markersize = 5.5, color = color_data, markerstrokewidth=0.8,
label = "Data")

plot!(plot2, sol_sch9, vars=Sch9, color = Color_alt_ 1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol_sch9 = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const,
p_var_alt_2)

plot!(plot2, sol_sch9, vars=Sch9, color = Color_alt_2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

sol_sch9 = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const,
p_var_jalihal)

plot!(plot2, sol_sch9, vars=Sch9, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims! ((-0.5, last(tspan_Sch9)x1.02))
title! ("Glukossv ltning Sch9")
return plot2
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end

E.3.7 Kviavetillsattning
Code/Make_image_of_optimization_results/Glutamine_addition.jl

#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

function Glutamine_addition_L()
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0ODE _methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_low = ODE_solver(u0@_SS,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const,
p_var_alt_1)

plotl = scatter(t_Sch9P_glutamine_L, data_Sch9P_glutamine_L,
markersize = 5.5, color = color_data, markerstrokewidth=0.8,
labels = "Data")

plot!(plotl, sol_low, vars = Sch9, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2, (Carbon => 1.0
ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady state f
# parametrarna p

’
r

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_low = ODE_solver(u0_SS,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const,
p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol_low, vars=Sch9, color = Color_alt_2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_low = ODE_solver(u0_SS,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const,
p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol_low, vars=Sch9, color = Color_jalihal, 1lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("Sch9")
ylims!((0, 1.1))
x1lims! ((-0.5, last(tspan)*1.02))
title!("Kv vetills ttning (L g, 0.3)")
return plotl

end

function Glutamine_addition_H()
include("../Model/0DE functions.jl")

include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
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include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_ optimization.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_high = ODE_solver(u0_SS,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const,
p_var_alt_1)

plot2 = scatter(t_Sch9P_glutamine_H, data_Sch9P_glutamine_H,
markersize = 5.5, color = color_data, markerstrokewidth=0.8,
labels = "Data")

plot!(plot2, sol_high, vars = Sch9, color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt 2,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_high = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plot2, sol_high, vars=Sch9, color = Color_alt_ 2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol_high = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plot2, sol_high, vars=Sch9, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))
ylabel! ("Sch9")
title! ("Kv vetills ttning (H g, 1.0)")
return plot2
end

E.3.8 Kvavetillsattning gtrl
Code/Make_image_of_optimization_results/Glutamine_addition_gtrl.jl

#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

function Glutamine_addition_gtrl()
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Model/0ODE _methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_ optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
# Mutant gtrl_Delta => EGO_T = 0, w_torc_ego = 0, w_torc_egoin = 0 i
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO_T")] = EGO_T => 0.0
p_var_alt_1[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_ego")] =
w_torc_ego => 0.0
p_var_alt_1[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_egoin")] =
w_torc_egoin => 0.0
# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, ATP, Carbon =1

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,
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(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS,

(Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan, p_const,
p_var_alt_1)

plotl
color

= scatter(t_Sch9_gtrlDelta, data_Sch9_gtrlDelta, markersize = 5.5,
= color_data, markerstrokewidth=0.8, label = "Data")

plot!(plotl, sol, vars=Sch9, color = Color_alt_ 1, lw=2.5,

labels= label_alt_1)

p_var_alt_2[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_ego")] =
w_torc_ego => 0.0
p_var_alt_2[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_egoin")]
w_torc_egoin => 0.0

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2,
(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol, vars=Sch9, color = Color_alt_ 2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

p_var_jalihal[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")]
w_torc_ego => 0.0
p_var_jalihal[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_egoin")] =
w_torc_egoin => 0.0

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0),
tspan, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol, vars=Sch9, color = Color_jalihal, lw=2.5,
labels= label_jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("Sch9")
ylims!((0.0, 1.1))
xlims! ((-0.5, last(tspan)x*1.02))
title! ("Kv vetills ttning gtrl\\Delta")
return plotl
end

E.3.9 Histogram 6ver kostnaderna
Code/Make_image_of_optimization_results/Histogram_plots_of_cost.jl

using StatsPlots

Histograms_of_cost()

Makes a subplot for all histograms displaying the cost for all ODE solutions
with data.

function Histograms_of_cost()
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
#include("Cost_for_histograms.jl")
#Cost_alt_1, Cost_alt_2, Cost_jalihal = Cost_for_histograms()
#println(Cost_alt_1)
#println(Cost_alt_2)
#println(Cost_jalihal)
Cost_alt_1 = [0.02771829851138364, 0.11530809012155227, 0.14658811799803514,
0.038428681050842434, 0.02894780772394849, 0.1127683119230797,
0.06509447763039686, 0.10031530561560253, 0.08076111254137344,
0.0036672576122928754]
Cost_alt_2= [0.05048587297214781, 0.10025934231377061, 0.14227750026675529,
0.027846845642827887, 0.06587255617950803, 0.0377115142788618,
0.1709282163040912, 0.1258409006202471, 0.029440758752914818,
0.011341041598241662]
Cost_jalihal = [0.04352060436354394, 0.16782352005896917,
0.5803849015840222, 0.0813183538847046, 0.02664445093902895,
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0.01521022589708537, 0.6459549142857574, 0.6638851878171327,
0.054569323749060414, 0.01492059687602178]

His_Glucose_addition_Migl = Hisl = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[1], Cost_alt_2[1], Cost_jalihal[1l]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukostills ttning Migl"
legend = false

)

His_Glucose_addition_Sch9 = His2 = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[2], Cost_alt_2[2], Cost_jalihal[2]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukostills ttning Sch9\\Delta"

legend = false
)

His_Glucose_addition_cAMP = His3 = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihal],
[Cost_alt_1[3], Cost_alt_2[3], Cost_jalihal[3]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukostillsttning cAMP"

legend = false
)

His_Glucose_addition_Sch9_p = His4 = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[4], Cost_alt_2[4], Cost_jalihal[4]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukostillsttning Sch9 p"

legend = false
)

His_Glucose_starvation_Snfl_p = His5 = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[5], Cost_alt_2[5], Cost_jalihal[5]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukossv ltning Snfl"
legend = false
)
His_Glucose_starvation_Sch9_p = His6 = bar(

[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[6], Cost_alt_2[6], Cost_jalihall6]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Glukossv ltning Sch9"

legend = false
)
His_Sch9P_glutamine L = His8 = bar(

[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[7], Cost_alt_2[7], Cost_jalihal[7]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Kv vetills ttning (L g, 0.3)",

legend = false
)
His_Sch9P_glutamine_H = His9 = bar(

[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall],
[Cost_alt_1[8], Cost_alt_2[8], Cost_jalihall8]],

bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],

ylabel = "Cost",
title = "Kv vetills ttning (H g, 1.0)",

legend = false

)
His_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta = His7 = bar(

63



[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[9], Cost_alt_2[9], Cost_jalihal[9]],
bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],
ylabel = "Cost",
title = "Kv vetills ttning gtrl\\Delta"
legend = false

)

His_Rapamycin_treatment = Hisl0® = bar(
[label_alt_1,label_alt_2,label_jalihall,
[Cost_alt_1[10], Cost_alt 2[10], Cost_jalihal[l0]],
bar_width = 1,
color = [Color_alt_1, Color_alt_2, Color_jalihal],
ylabel = "Cost",
title = "Rapamycin, (TORCL.T = 0)",
legend = false

)
plotl = plot(Hisl, His2, His3, His4, His5, His6, His7, His8, His9, Hislo0,
layout = (5, 2), titlefontsize = 14, guidefontsize = 10,

guide_position = :left, margin= 20Plots.mm)
plot!(plotl,size=(1500,2500))
#display(plotl)
return plotl

end

E.3.10 Rapamycin (TORC1 = 0)

Code/Make_image_of_optimization_results/Rapamycin_treatment.jl

#

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

function Rapamycin_treatment()
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

include("../Model/0DE methods.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")
include("../../Data/exp_data_norm.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_1,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

# Post-shift: Rapamycin treatment => TORC1.T = 0.
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1 T"
TORC1_T => 0.0

0
)1

# Steady-state vid sv ltning utg r initialvrden f r Glutamine addition
tspan = (0.0, 90.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_1)

plotl = scatter(t_Rib_rap, data_Rib_rap, markersize = 5.5,
color = color_data, markerstrokewidth=0.8, labels = "Data")

plot!(plotl, sol, vars=Rib/(le-3+u0_SS[25]), color = Color_alt_1, lw=2.5,
labels= label_alt_1)

p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1 T")] = TORCL.T => 1.0
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_alt_2,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1 T")] = TORCL.T => 0.0

# Steady-state vid sv ltning utg r initialvrden f r Glutamine addition
tspan = (0.0, 90.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_alt_2)

plot!(plotl, sol, vars=Rib/(le-3+u6_SS[25]), color = Color_alt_2, lw=2.5,
labels= label_alt_2)

p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1.T")] = TORCL.T => 1.0
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var_jalihal,
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(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar steady
# state f r parametrarna p

p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1.T")] = TORCL.T => 0.0

# Steady-state vid sv ltning utg r initialvrden f r Glutamine addition
tspan = (0.0, 90.0) # [min]

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
tspan, p_const, p_var_jalihal)

plot!(plotl, sol, vars=Rib/(le-3+u®_SS[25]), color = Color_jalihal,
lw=2.5, labels= label _jalihal)

xlabel! ("t [min]")
ylabel!("Rel. RPL32 mRNA") # Motsvarar konc. Rib relativt steady state
title! ("Rapamycin, (TORCL.T = 0)")
return plotl
end

E.3.11 Figur 6ver alla ODE I6sningar med data
Code/Make_image_of_optimization_results/plot_for_all_ODE_solutions_with_data.jl

plot_for_all_ODE_solutions_with_data()

Makes a subplot for all ODE solutions with data for all 3 parametervectors.
function plot_for_all_ODE_solutions_with_data()

include("Glucose addition Migl.jl")

include("Glucose addition_Sch9.j1")

include("Glucose addition.jl")

include("Glucose_starvation.jl")

include("Glutamine_addition gtrl.jl")

include("Glutamine addition.jl")

include("Rapamycin_treatment.jl")

plot_Glucose_addition_Migl = pl
plot_Glucose_addition_Sch9_cAMP
plot_Glucose_addition_cAMP = p3
plot_Glucose_addition_Sch9 = p4

Glucose_addition_Migl()
p2 = Glucose_addition_Sch9_cAMP()
Glucose_addition_cAMP()
Glucose_addition_Sch9()

~Nowvononon

plot_Glucose_starvation_Snfl = Glucose_starvation_Snfl()
plot_Glucose_starvation_Sch9 = Glucose_starvation_Sch9()
plot_Glutamine_addition_gtrl = Glutamine_addition_gtrl()

nminilococo

QoI I

plot_Glutamine_addition_ L = p Glutamine_addition_L()
plot_Glutamine_addition_H = p Glutamine_addition_H()
plot_Rapamycin_treatment = pl Rapamycin_treatment()

display
display
display
display
display
display
display
display
display
display

plot_Glucose_addition_Migl)
plot_Glucose_addition_Sch9_cAMP)
plot_Glucose_addition_cAMP)
plot_Glucose_addition_Sch9)
plot_Glucose_starvation_Snfl)
plot_Glucose_starvation_Sch9)
plot_Glutamine_addition_gtrl)
plot_Glutamine_addition_L)
plot_Glutamine_addition_H)
plot_Rapamycin_treatment)

plotl = plot(pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, plo, layout = (5, 2),
legend = false, titlefontsize = 14, guidefontsize = 10,

guide_position = :left, margin= 20Plots.mm)
plot!(plotl,size=(1500,2500))
#display(plotl)
return plotl

end

E.4 Modell

E.4.1 Definierar ODE-modell
Code/Model/0DE_functions.jl

# Defines the ODE-model using ModelingToolkit

using ModelingToolkit
using DifferentialEquations
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# Defines parameters, variables and derivative operator for constructing the model using ModelingToolkit
@parameters {gammacyr Cyrl_T w_cyr_glu w_cyr_snf sigma_cyr w_cyr w_dot sigma_dot w_dot_sch_pka Dot6_T
w_ego sigma_ego w_ego_basal EGO_T gammaego w_ego_gap gammagap sigma_gap w_gap_torc w_gap_N EGOGAP_T
gamma_gcn2 Gen2_T w_gcn_torc sigma_gcn2 w_gcn w_gcnd_gcn2_trna w_gcn4 tRNA_sensitivity sigma_gcn4
tRNA_total Gcn4_T sigma_gisl w_gis Gisl T w_gis_pka w_gis_sch w_glnl_gln3 Glnl_T w_glnl gammaglnl
sigma_glnl w_gln_snf sigma_gln w_gln_sit Gln3_T w_gln3 gammagln3 k_acc_pro k_acc_glu k_degr k_acc_nh4

NH4 Proline w_mig_snf w_mig sigma_migl Migl_T gamma_mig w_mig_pka sigma_pde gammapde w_pde_pka PDE_T
w_pde w_pka w_pka_sch9 w_pka_camp sigma_pka gammapka k_pr tRNA_total w_ras_pka sigma_ras Ras_T gammaras
w_ras_glu w_ras k_mRNA_degr k_transcription w_rtg sigma_rtg w_rtg_torc Rtgl3_T w_sak Sak_T w_sak_pka
sigma_sak w_sch9_torc w_sch9 gammasch9 sigma_sch9 Sch9_T w_snf_sak gammasnf w_snf_glc sigma_snf w_snf
Snfl T w_torc_egoin w_torc w_torc_snf w_torc_glut sigma_tor gammator TORC1.T w_torc_ego w_tps_pka sigma_tps
gammatps w_tps PKA_T Tpsl_T w_tre gammatre w_tre_pka Trehalase_T sigma_trehalase k_camp_cyr ATP k_camp_deg
k_camp_pde eIF_T w_eif_gcn2 sigma_eif gammaeif w_eif}

@variables{ t Cyrl(t) Dot6(t) EGO(t) EGOGAP(t) Gcn2(t) Gcn4(t) Gisl(t) Glnl(t) Gln3(t) Glutamine(t)
Migl(t) PDE(t) PKA(t) Protein(t) Ras(t) Rib(t) Rtgl3(t) Sak(t)
Sch9(t) Snfl(t) TORC1(t) Tpsl(t) Trehalase(t) cAMP(t) eIF(t) Carbon(t) ATP(t) Glutamine_ext(t)}

= Differential(t)

function soft_Heaviside(sigma, W)
1/(1l+exp(-sigmaxW))
end

# Defines the ODE-system for the implemented model
eqs = [
# Nutrient signal sensing and transduction
D(Glutamine) ~ (k_acc_gluxGlutamine_ext+k_acc_pro*Proline+k_acc_nh4xNH4xGlnl+Carbon)-k_degrxGlutamine,
D(Cyrl) ~ gammacyrx(Cyrl Txsoft Heaviside(sigma_cyr, w_cyr_gluxCarbon*Ras-w_cyr-w_cyr_snf*Snfl)-Cyrl),
D(Ras) ~ gammaras* (Ras_Txsoft_Heaviside(sigma_ras,-w_ras_pkaxPKA+w_ras_gluxCarbon+w_ras)-Ras),
D(EGO) ~ gammaegox*(EGO_Txsoft_Heaviside(sigma_ego,w_ego_gap*EGOGAPx*(Glutamine_ext+0.5xNH4+0.01xProline)
-w_egox*(1-Glutamine) -w_ego_basal) -EGO),
D(EGOGAP) ~ gammagap*(EGOGAP_Txsoft_Heaviside(sigma_gap, w_gap_Nx(1l-Glutamine)-w_gap_torc*xTORC1)-EGOGAP),
D(cAMP) ~ (k_camp_cyr*xCyrl*ATP-k_camp_pdexPDExcAMP-k_camp_deg*cAMP),
D(PDE) ~ gammapdex(PDE_T*soft_Heaviside(sigma_pde,w_pde_pka*xPKA-w_pde)-PDE),
D(Sak) ~ (Sak_Txsoft_Heaviside(sigma_sak,w_sak-w_sak_pka*PKA)-Sak),
# Master regulators
D(TORC1) ~ gammator*(TORC1 Txsoft Heaviside(sigma_tor,w_torc_glut+*Glutamine+w_torc_ego*EGO-w_torc_egoinx
(1-EGO) -w_torc-w_torc_snf*Snfl)-TORC1)
D(Snfl) ~ gammasnfx(Snfl_Txsoft_Heaviside(sigma_snf,-w_snf_glcxCarbon+w_snf_sakxSak-w_snf)-Snfl),
D(PKA) ~ gammapkax*(PKA_Txsoft_Heaviside(sigma_pka, w_pka_camp*cAMP-w_pka-w_pka_sch9*Sch9)-PKA),
D(Sch9) ~ gammasch9*(Sch9_Txsoft_Heaviside(sigma_sch9,w_sch9_torc*TORC1l-w_sch9)-Sch9),
# Downstream responses
D(Gcn2) ~ gamma_gcn2x*(Gen2_T*xsoft_Heaviside(sigma_gcn2,w_gcn-w_gcn_torcxSch9)-Gen2),
D(Gen4) ~ (Gen4_Txsoft_Heaviside(sigma_gcn4,w_gcnd_gcn2_trnaxminimum([Gcn2, tRNA_sensitivityx*
(tRNA_total-minimum([tRNA_total, Glutaminel))])-w_gcn4)-Gcn4),
D(eIF) ~ gammaeifx(eIF_Txsoft_Heaviside(sigma_eif,w_eif-w_eif_gcn2xGcn2)-eIF),
D(Gln3) ~ gammagln3*(Gln3_Txsoft Heaviside(sigma_gln, -w_gln3+w_gln_snf*Snfl+ w_gln_sit*(1-TORC1))-Gln3),
D(Glnl) ~ gammaglnlx(Glnl Txsoft Heaviside(sigma_glnl,w_glnl gln3*Gln3-w_glnl)-Glnl)
D(Rtgl3) ~ (Rtgl3_Txsoft_Heaviside(sigma_rtg,-w_rtg_torcxTORCl+w_rtg)-Rtgl3),
D(Gisl) ~ (Gisl T*soft_Heaviside(sigma_gisl,-w_gis_pka*PKA-w_gis_schxSch9+w_gis)-Gisl)
D(Migl) ~ gamma_mig*(Migl_Txsoft_Heaviside(sigma_migl,w_mig_pka*PKA-w_mig_snfxSnfl+w_mig)-Migl)
D(Dot6) ~ (Dot6_Txsoft Heaviside(sigma_dot,-w_dot_sch_pka*xSch9xPKA+w_dot)-Dot6),
D(Tpsl) ~ gammatps*(Tpsl T*soft_Heaviside(sigma_tps, w_tps_pka*(PKA_T-PKA)-w_tps)-Tpsl),
D(Trehalase) ~ gammatrex(Trehalase_Txsoft_Heaviside(sigma_trehalase, w_tre_pka*PKA-w_tre)-Trehalase),
D(Protein) ~ k_pr*ATP+minimum([minimum([Rib, eIF]) minimum([tRNA_total, Glutamine])])=*Protein,
D(Rib) ~ k_transcriptionx(1-Dot6)-k _mRNA_degrxRib, # 25, Rib
# Model inputs which represent different nutrients. Values are defined as initial conditions
D(Carbon) ~ 0,
D(ATP) ~ 0,
D(Glutamine_ext) ~ 0]

@named ODE_sys = ODESystem(eqs)

u_lookup_table = ["Glutamine(t)", "Cyrl(t)", "Ras(t)", "EGO(t)", "EGOGAP(t)", "cAMP(t)"
"PDE(t)", "Sak(t)", "TORC1(t)", "Snfl(t)", "PKA(t)", "Scho(t)",
"Gen2(t)", "Gen4(t)", "eIF(t)", "GLn3(t)", "Glnl(t )“, "Rtgl3(t)
"Gisl(t)" “Mlgl(t)“ "Dot6(t)", "Tpsl(t)", "Trehalase(t)"
ib( T

: )
"Protein(t)", "Rib(t)", "Carbon(t)", "A P( ", "Glutamine,ext(t)“]

E.4.2 Parametervirden
Code/Model/parameter_values.jl

# Defines the parameter array with values Jalihal et. al.

# A new row represents parameters for the new ODE according to the comments below

# The parameters representing model inputs (ATP, Carbon, Glutamine_ext) are not included, since their
# values are defined as initial conditions when solving the ODEProblem

# p_var corresponds to the parameters that will undergo parameter estimation

p_var = [gammacyr => 8.96, w_cyr_glu => 5.13, w_cyr_snf => 0.12, w_cyr => 1.35, # Cyrl
w_dot => 0.29, w_dot_sch_pka => 0.16, # Dot6
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w_ego => 0.28, w_ego_basal => 0.01, gammaego => 50.66, w_ego_gap => 2.21, # EGO
gammagap => 0.56, w_gap_torc => 88.33, w_gap_N => 7.76, # EGOGAP

gamma_gcn2 => 4.71, w_gcn_torc => 1.29, w_gcn => 0.12, # Gcn2

w_gcn4_gcn2_trna => 1.53, w_gcn4 => 0.74, tRNA_sensitivity => 74.51, tRNA_total => 2.47, # Gcn4d
w_gis => 1.3, w_gis_pka => 3.3, w_gis_sch => 0.84, # Gisl

w_glnl_gln3 => 0.52, w_glnl => 0.22, gammaglnl => 0.06, # Glnl

w_gln_snf => 3.9, w_gln_sit => 0.86, w_gln3 => 0.64, gammagln3 => 0.08, # Gln3
k_acc_pro => 0.0, k_acc_glu => 0.05, k_degr => 0.09, k_acc_nh4 => 0.0, # Glutamine
w_mig_snf => 1.21, w_mig => 10.64, gamma_mig => 0.66, w_mig_pka => 2.31, # Migl
gammapde => 0.28, w_pde_pka => 2.89, w_pde => 0.38, # PDE

w_pka => 0.06, w_pka_sch9 => 17.5, w_pka_camp => 102.11, gammapka => 2.68, # PKA
k_pr => 0.02, # Protein

w_ras_pka => 1.87, gammaras => 1.82, w_ras_glu => 0.21, w_ras => 0.02, # Ras
k_mRNA_degr => 0.07, k_transcription => 0.24, # Rib

w_rtg => 0.19, w_rtg_torc => 0.88, # Rtgl3

w_sak => 0.21, w_sak pka => 0.38, # Sak

w_sch9_torc => 1.96, w_sch9 => 0.57, gammasch9 => 4.63, # Sch9

w_snf_sak => 1.52, gammasnf => 0.82, w_snf_glc => 1.15, w_snf => 0.54, # Snfl
w_torc_egoin => 0.3, w_torc_ego => 0.88, w_torc => 0.54, w_torc_snf => 0.44, w_torc_glut => 0.86,
gammator => 7.55, # TORC1

w_tps_pka => 0.57, gammatps => 0.47, w_tps => 0.05, # Tpsl

w_tre => 1.07, gammatre => 0.34, w_tre_pka => 3.07, # Trehalase

k_camp_cyr => 10.87, k_camp_deg => 0.08, k_camp_pde => 14.12, # cAMP

w_eif_gcn2 => 0.28, gammaeif => 0.47, w_eif => 3.73] # eIF

p_var_names = first.(p_var)

# Create lookup table

p_var_lookup_table = []

for i in range(1, length(p_var_names))
push!(p_var_lookup_table, string(p_var_names[i]))

end

# p_const contains the parameters that have fixed values
p_const = [Cyrl_T => 1.0, sigma_cyr => 3.5, # Cyrl
sigma_dot => 20.0, Dot6_T => 1.0, # Dot6

sigma_ego => 5.0, EGO_T => 1.0, # EGO

sigma_gap => 1.0, EGOGAP_T => 1.0, # EGOGAP

Gen2_T => 1.0, sigma_gcn2 => 20.0, # Gcn2
sigma_gcn4 => 5.0, Gcn4_T => 1.0, # Gcn4d
sigma_gisl => 10.0, Gisl.T => 1.0, #Gisl

Glnl.T => 1.0, sigma_glnl => 1.0, # Glnl

sigma_gln => 10.0, Gln3_T => 1.0, # GLln3

NH4 => 0.0, Proline => 0.0, # Glutamine

sigma_migl => 0.27, Migl-T => 1.0, # Migl

sigma_pde => 1.9, PDE_T => 1.0, # PDE
PKA_T => 1.0, sigma_pka => 1.0, # PKA
sigma_ras => 1.0, Ras_T => 1.0, # Ras
sigma_rtg => 10.0, Rtgl3_.T => 1.0, # Rtgl3
Sak_T => 1.0, sigma_sak => 20.0, # Sak

sigma_sch9 => 8.0, Sch9_T => 1.0, # Sch9

sigma_snf => 3.0, Snfl.T => 1.0, # Snfl

TORCL.T => 1.0, sigma_tor => 5.0, # TORC1

sigma_tps => 5.0, Tpsl.T => 1.0, # Tpsl

Trehalase_T => 1.0, sigma_trehalase => 10.0, # Trehalase
eIF.T => 1.0, sigma_eif => 1.0] # eIF

p_const_names = first.(p_const)

p_const_lookup_table = []
for i in range(1l, length(p_const_names))

push! (p_const_lookup_table, string(p_const_names[i]))
end

p_conc = vcat(p_const, p_var)
p_conc_lookup_table = vcat(p_const_lookup_table, p_var_lookup_table)

E.4.3 Funktioner att 16sa ODE-system m.m.
Code/Model/0DE_methods.jl

# Contains the functions and tools required to solve the ODE-model over time and to steady-state .
# Also contains various tools used throughout this process, such as a normalization function and and
# a tool to get the index of an element in an array using a lookup table

using DifferentialEquations
using DiffEqSensitivity
using Documenter

using Plots

color_jalihal = RGB(59/255,129/255,131/255)
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include("ODE_functions.jl")

Steady_state_solver(p_const, p_var, model_inputs)
Steady_state_solver(p_conc, model_inputs)

Compute the steady state for the parameters and nutrient conditions in ‘model_input*’

# Examples
‘“‘julia-repl
julia> Steady_state_solver(p_conc, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

[N

function Steady_state_solver(p_const, p_var, model_inputs)
# Concatenates the component vectors in the form required as input by ModelingToolkit
p_cat = vcat(p_const, p_var)

ud = zeros(length(eqs)) # Initial concentrations of are zero

# Implements the nutrient condition values as initial guesses, values will be kept during calculations
for i in range(1l, length(model_inputs))

u0[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end

SS_prob = SteadyStateProblem(ODE_sys, u@, p_cat)

SS_sol = solve(SS_prob, DynamicSS(Rodas4P(), abstol=1le-9, reltol=le-9))
return SS_sol.u
end

function Steady_state_solver(p_conc, model_inputs)
ud = zeros(length(eqs))

for i in range(1l, length(model_inputs))
u@[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[il]
end

SS_prob = SteadyStateProblem(ODE_sys, u®, p_conc)

SS_sol = solve(SS_prob, DynamicSS(Rodas4P(), abstol=le-9, reltol=1le-9))
return SS_sol.u
end

ODE_solver(u0_SS, model_inputs, tspan, p_const, p_var)
ODE_solver(u0_SS, model_inputs, tspan, p_conc)

Compute the solution of the ODE system with nutrient conditions of ‘model_inputs’,
and the initial conditions in ‘u@_SS‘. Unit of time in ‘tspan‘’ is minutes.

# Examples
‘“*julia-repl
julia> ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_conc)

(RN

function ODE_solver(u0_SS, model_inputs, tspan, p_const, p_var)
p = vcat(p_const, p_var)

# Implements the nutrient conditions as initial conditions, values will be kept during the calculations
for i in range(1l, length(model_inputs))

u0_SS[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p)
return solve(prob, Rodas4P(), abstol=1le-9, reltol=le-9)
end

function ODE_solver(u0_SS, model_inputs, tspan, p_conc)
for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end
prob = ODEProblem(ODE_sys, u@_SS, tspan, p_conc)

return solve(prob, Rodas4P(), abstol=le-9, reltol=1le-9)
end
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function sensitivity_solver(u@_SS, model_inputs, tvals, p_const, p_var)
p = vcat(p_const, p_var)

for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end

prob = ODEForwardSensitivityProblem(
ODE_sys, u0_SS, [first(tvals),last(tvals)], p, sensealg=ForwardSensitivity(autodiff=false)
)

return solve(prob,Rodas4P(autodiff = false),saveat=tvals, sensealg=ForwardSensitivity(autodiff=false))
end

function sensitivity solver(u0_SS, model_inputs, tspan, p_conc)

for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end

prob = ODEForwardSensitivityProblem(ODE_sys, u@_SS, tspan, p_conc)

return solve(prob, Rodas4P())
end

Minmaxnorm(input_list)
Minmaxnorm(input_list, min, max)

Normalize values in ‘input_list‘ according to a minimum and maximum value.
For an element in the list, normalization occurs according to (element-min)/(max-min).
The min/max values is either retrieved automatically from ‘input_list‘ or as function inputs.

# Examples
‘“‘julia-repl
julia> Minmaxnorm([4, 2, 4, 1])
4-element Vector{Any}:
1.0
0.3333333333333333
1.0
0.0

IR

julia-repl

julia> Minmaxnorm([4, 2, 4, 1], 0.5, 6)
4-element Vector{Any}:
0.6363636363636364

0.2727272727272727

0.6363636363636364

0.09090909090909091

RN

function Minmaxnorm(input_list)
min = minimum(input_list)
max = maximum(input_list)

output_list = []
for element in input_list

append! (output_list, (element - min)/(max-min)) # Fills the output_list with normalized values
end

return output_list
end

function Minmaxnorm(input_list, min, max)

output_list = []
for element in input_list

append! (output_list, (element - min)/(max-min))
end

return output_list
end

Get_index(list_lookup_table, key)

Retrieve the index of an element in a list using the corresponding ‘list_lookup_table’
using a ‘key‘ in the form of a string.
function Get_index(list_lookup_table, key)
return findfirst(x->x==key, list_lookup_table) # Finds the first instance of the key and returns the index
end
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nutrient_shifts = [

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0) => (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0) => (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0) => (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0) => (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0)
]
nutrient_shifts_lookup_table = [

"Glucose starvation", "Glucose addition", "High glutamine", "Nitrogen starvation"

]

index_glucose_starvation = Get_index(nutrient_shifts_lookup_table, "Glucose starvation")
index_glucose_addition = Get_index(nutrient_shifts_lookup_table, "Glucose addition")
index_high_glutamine = Get_index(nutrient_shifts_lookup_table, "High glutamine")
index_nitrogen_starvation = Get_index(nutrient_shifts_lookup_table, "Nitrogen starvation")

function Steady state_solver FWD(p_const FWD, p_var_FWD, model_inputs)
p = vcat(p_var_FWD, p_const_FWD)
ud = zeros(length(eqgs))

for i in range(1l, length(model_inputs))
ud[findfirst(x->x==string(first. (model_inputs)[i]), u_lookup_table)] = last.(model_inputs)[i]
end

# Defines the SteadyStateProblem, which corresponds to a simple ODEProblem
SS_prob = SteadyStateProblem(ODE_sys, u@, p)

SS_sol = solve(SS_prob, DynamicSS(Rodas4P(), abstol=le-3, reltol=1le-3), abstol=1le-8, reltol=le-8)
steady_state_solution = SS_sol.u

# Checks derivatives
if SS_sol.retcode != :Success
du = zeros(length(SS_prob.u0))
SS_prob.f(du, steady_state _solution, SS_prob.p, 1.0)
#println(" all: ",du)
for i in 1:length(du)
if i [2,3,6,8,11]
if abs(du[i]) > 0.03
println("i that gave to big gradient after steady state")
println("i = $i")
steady_state_solution = "Not working" # Will be flagged as an error in the next step of optimization
break
end
end
end
end

return steady_state_solution
end

function ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, model_inputs, tspan, p_values, timelist_for_ode, prob)
prev_model_inputs = (Carbon => u0_SS[end-2], ATP => u@_SS[end-1], Glutamine_ext => u0_SS[end])

for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[findfirst(x->x==string(first. (model_inputs)[i]), u_lookup_table)] = last.(model_inputs)[il]
end

nprob = remake(prob; p = p_values)

nprob = remake(nprob; u0_SS = u@_SS)

nprob = remake(nprob; tspan = tspan)

sol = solve(nprob,Rodas4P(),abstol=1e-8,reltol=1e-8, saveat = timelist_for_ode)

for i in range(1l, length(prev_model_inputs))
u0_SS[findfirst(x->x==string(first.(prev_model_inputs)[i]), u_lookup_table)] = last.(prev_model_inputs)[il
end

return sol#, maxiters = 1le5,dtmin = le-5)
end
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function ODE_solver_FWD(u0_SS, model_inputs, tspan, p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_for_ode)
p = vcat(p_var_FwD, p_const_FWD)
prev_model_inputs = (Carbon => u0_SS[end-2], ATP => u@_SS[end-1], Glutamine_ext => u0_SS[end])

for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[findfirst(x->x==string(first. (model_inputs)[i]), u_lookup_table)] = last.(model_inputs)[il]
end

prob = ODEProblem(ODE_sys, u@_SS, tspan, p)

for i in range(1l, length(prev_model_inputs))
u0_SS[findfirst(x->x==string(first.(prev_model_inputs)[i]), u_lookup_table)] = last.(prev_model_inputs)[il
end

return solve(prob,Rodas4P(),abstol=1e-8,reltol=1e-8, saveat = timelist for_ode)#, maxiters = le5,dtmin = le-5)
end

E.5 Modellanalys

E.5.1 Test for att se om modellen ar styv eller ej
Code/Model_analysis/stiff_or_nonstiff_test.jl

using DifferentialEquations
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/0DE_methods.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

u0_SS = Steady_state_solver(p_conc, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))
model_inputs = (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)

for i in range(1l, length(model_inputs))
u0_SS[Get_index(u_lookup_table, string(first.(model_inputs)[i]))] = last.(model_inputs)[i]
end

prob = ODEProblem(ODE_sys, u@, (0.0, 30.0), p_conc)

# Compares solve times of stiff and non-stiff solver

println("Stiff solver:")

@time sol_stiff = solve(prob, Kvaerno4(), abstol=1le-8, reltol=le-8)
println("Non-stiff solver:")

@time sol_nonstiff = solve(prob, Tsit5(), abstol=1le-8, reltol=le-8)
println("RodasS (stiff-aware):")

@time sol_Rodas5 = solve(prob, Rodas5(), abstol=1le-8, reltol=1le-8)
println("Rodas4P (stiff-aware):")

@time sol_Rodas4P = solve(prob, Rodas4P(), abstol=le-8, reltol=le-8)

# The non-stiff solver ends up being faster than the stiff solver => The ODE problem is stiff
# In the end, Rodas4P() ends up being the fastest solver

E.5.2 Simuleringsmetoder
Code/Model_analysis/simulation_methods.jl

include("../Model/0DE_methods.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")

color_scheme = [Color_jalihal Color_alt_1 Color_alt_ 2]
labels = [label_jalihal label_alt_1 label_alt_2]

using Plots
default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

Generate_sol_array(shift_index, tspan)
Generate_sol_array(shift_index, tspan, p_changes)

Compute the solution to the ODE system for all three parameter sets during the shift indicated by its ‘shift_index’.
Solutions are returned as an array in the order [Jalihal, altl, alt2]

# Examples
‘“*julia-repl
julia> Generate_sol_array(index_glucose_addition, (0.0, 30.0), [EGO_T => 0.0])

[RE
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function Generate_sol_array(shift_index, tspan)

u0_SS_Jalihal = Steady_state_solver(p_conc_jalihal, first.(nutrient_shifts[shift_index]))
sol_jalihal = ODE_solver(u0_SS_Jalihal, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_jalihal)

u0_SS_alt_1 = Steady_state_solver(p_conc_altl, first.(nutrient_shifts[shift_index]))
sol_altl = ODE_solver(u6_SS_alt_1, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_altl)

u0_SS_alt 2 = Steady state_solver(p_conc_alt2, first.(nutrient_shifts[shift_index]))
sol_alt2 = ODE_solver(u0_SS_alt_2, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_alt2)

return [sol_jalihal, sol_altl, sol_alt2]
end

function Generate_sol_array(shift_index, tspan, p_changes)

# creates a copy of the parameter vectors, to prevent changes being passed to the original
p_conc_jalihal_copy = copy(p_conc_jalihal)

p_conc_altl_copy = copy(p_conc_altl)

p_conc_alt2_copy = copy(p_conc_alt2)

# implement parameter changes

for i in range(1l, length(p_changes))
p_conc_jalihal_copy[Get_index(p_conc_lookup_table, string(first.(p_changes)[i]))] =
first.(p_changes)[i] => last.(p_changes)[il]

end

for i in range(1l, length(p_changes))
p_conc_altl copy[Get_index(p_conc_lookup_table, string(first.(p_changes)[il))]
first.(p_changes)[i] => last.(p_changes)[i]

end

for i in range(1l, length(p_changes))
p_conc_alt2_copy[Get_index(p_conc_lookup_table, string(first.(p_changes)[i]))]
first.(p_changes)[i] => last.(p_changes)[i]

end

Steady_state_solver(p_conc_jalihal_copy, first.(nutrient_shifts[shift_index]))

u0_SS_Jalihal =
= ODE_solver(u0_SS_Jalihal, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_jalihal_copy)

sol_jalihal

u0_SS_alt_1 = Steady_state_solver(p_conc_altl_copy, first.(nutrient_shifts[shift_index]))
sol_altl = ODE_solver(u0_SS_alt_1, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_altl copy)

u0_SS_alt_2 = Steady_state_solver(p_conc_alt2_copy, first.(nutrient_shifts[shift_index]))
sol_alt2 = ODE_solver(u0_SS_alt_2, last.(nutrient_shifts[shift_index]), tspan, p_conc_alt2_copy)

return [sol_jalihal, sol_altl, sol_alt2]
end

plot_simulation_result(show_plot, sol_array, output_variable, ylims, plot_title, file_name, legend_placement)
plot_simulation_result(show_plot, sol_array, output_variable, xlims, ylims, plot_title, file_name, legend_placement)

Plot the results of simulation for a specific ‘output_variable‘, using the corresponding ‘sol_array‘.

Also save the plot both as PNG and PDF using ‘file_name’

function plot_simulation_result(show_plot::Bool, sol_array, output_variable::Num, y_lims, plot_title::String,
file_name::String, legend_placement)

# iterates over the sol_array, using both solution and its index
for (index, sol) in enumerate(sol_array)
if index == 1 # create plot object
global plotl = plot(
sol, vars = output_variable, title=plot_title, legend=legend_placement, label=labels[index],
color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false
)
else # draw the rest of the graphs
plot!(sol, vars = output_variable, label=labels[index], color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false)
end
end
ylims! (y_lims)
xlabel! ("t [min]")
ylabel! (replace("$output_variable", "(t)" => ""))

savefig(plotl, pwd()*"/Results/Model_analysis/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plotl, pwd()x*"/Results/Model _analysis/vector_images/"*file_namex".pdf")

if show_plot == true
display(plotl)
end
end
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function plot_simulation_result(
show_plot::Bool, sol_array, output_variable::Num, x_lims, y_lims,
plot_title::String, file_name::String, legend_placement
)

for (index, sol) in enumerate(sol_array)
if index == 1
global plotl = plot(
sol, vars = output_variable, title=plot_title, legend=legend_placement, label=labels[index],
color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false
)
else
plot!(sol, vars = output_variable, label=labels[index], color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false)
end
end

ylims! (y_lims)

xlims! (x_lims)

xlabel! ("t [min]")

ylabel! (replace("$output_variable", "(t)" => ""))

savefig(plotl, pwd()*"/Results/Model_analysis/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plotl, pwd()*"/Results/Model _analysis/vector_images/"xfile_namex".pdf")

if show_plot == true
display(plotl)
end
end

plot_wt_mut_results(show_plot, sol_array_wt, sol_array_mut, output_variable, x_lims, y_lims, plot_title, file_name)

Plot the results of a simulation for both the wild type and mutant, using the corresponding sol_arrays.

The lines will be drawn in the same plot using different line types for wildtype and mutant.

function plot_wt_mut_results(
show_plot::Bool, sol_array_wt, sol_array_mut, output_variable::Num, x_lims, y_lims, plot_title::String,
file_name::String, legend_placement
)

sol_arrays = [sol_array_wt, sol_array_mut]

for (index_array, sol_array) in enumerate(sol_arrays)
for (index, sol) in enumerate(sol_array)
if index_array == # plot the wild type
if index == 1 # create the plot object
global plotl = plot(
sol, vars = output_variable, title=plot_title, legend=legend_placement, label="",
color=color_scheme[index], linestyle=:dash, lw=1.5, show = false

)
else
plot!(
sol, vars = output_variable, label="", linestyle=:dash,
color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false
)
end
else # plot the mutants
plot!(sol, vars = output_variable, label="", color=color_scheme[index], lw=1.5, show = false)
end

end
end

# Adds legend entries manually

plot!([1], [0], label = "Jalihal", color=color_jalihal)

plot!([1], [0], label="Parametervektor 1", color=Color_alt_1)
plot!([1], [0], label = "Parametervektor 2", color=Color_alt_2)
plot!([1], [0], linestyle=:dash, label = "vildtyp", color="black")
plot!([1], [0], label="mutant", color="black")

ylims! (y_lims)

xlims! (x_1lims)

xlabel! ("t [min]")

ylabel! (replace("$output_variable", "(t)" => ""))

savefig(plotl, pwd()*"/Results/Model_analysis/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plotl, pwd()*"/Results/Model_analysis/vector_images/"xfile_namex".pdf")

if show_plot == true
display(plotl)
end
end

73



###### For plotting all simulation results in subplot #######

function return_simulation_result(sol_array, output_variable::Num, x_lims, y_lims, plot_title::String, legend_placement)

for (index, sol) in enumerate(sol_array)
if index ==
global plotl = plot(
sol, vars = output_variable, title=plot_title, legend=legend_placement, label=labels[index],
color=color_scheme[index], show = false
)
else
plot!(sol, vars = output_variable, label=labels[index], color=color_scheme[index], show = false)
end
end

ylims! (y_lims)

xlims! (x_lims)

ylabel! (replace("$output_variable", "(t)" => ""))

if string(output_variable)=="Gisl(t)" && plot_title=="Glukostillsttning"
xlabel! ("t [min]")

else
xlabel!("")

end

return plotl
end

function return_wt_mut_results(sol_array_wt, sol_array_mut, output_variable::Num, x_lims, y_lims,
plot_title::String, legend_placement)

sol_arrays = [sol_array_wt, sol_array_mut]

for (index_array, sol_array) in enumerate(sol_arrays)
for (index, sol) in enumerate(sol_array)
if index_array == # plot the wild type
if index == 1 # create the plot object
global plotl = plot(sol, vars = output_variable, title=plot_title, legend=legend_placement,

label="", color=color_scheme[index], linestyle=:dash, show = false)
else
plot!(
sol, vars = output_variable, label="", linestyle=:dash,
color=color_scheme[index], show = false
)
end
else # plot the mutants
plot!(sol, vars = output_variable, label="", color=color_scheme[index], show = false)
end

end
end

# Adds invisible lines for extra legend entries

plot!([1], [0], label = "Jalihal", color=color_jalihal)

plot!([1], [0], label="Parametervektor 1", color=Color_alt_1)
plot!([1], [0], label = "Parametervektor 2", color=Color_alt_2)
plot!([1], [0], linestyle=:dash, label = "vildtyp", color="black")
plot!([1], [0], label="mutant", color="black")

ylims! (y_lims)

xlims! (x_lims)

xlabel! ("t [min]")

ylabel! (replace("$output_variable", "(t)" => ""))

return plotl
end

E.5.3 Simuleringar
Code/Model_analysis/simulations.jl
include("simulation _methods.jl")

###### Glucose starvation ######
sol_array_gluc_starve = Generate_sol_array(index_glucose_starvation, (0.0, 40.0)) # Generates array of simulation

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_starve, Migl, (0.0, 20.0), (0.8, 1.0), "Glukossv ltning", "Migl gluc_starve", :topright
)

plot_simulation_result(

true, sol_array_gluc_starve, Snfl, (0.0, 1.0), "Glukossvltning", "Snfl gluc_starve", :right
)
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plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_starve, Gisl, (0.0, 10.0), (0.0, 1.0), "Glukossv ltning", "Gisl gluc_starve", :topright
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_starve, Gln3, (0.0, 1.0), "Glukossvltning", "Gln3_gluc_starve", :right
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_starve, Dot6, (0.0, 4.0), (0.8, 1.0), "Glukossvltning", "Dot6_gluc_starve", :topright
)

###### Nitrogen starvation ######
sol_array_nit_starve = Generate_sol_array(index_nitrogen_starvation, (0.0, 40.0))

plot_simulation_result(
true, sol_array_nit_starve, Snfl, (0.0, 15.0), (0.0, 0.2), "Kv vesv ltning", "Snfl nit starve", :right
)
plot_simulation_result(
true, sol_array_nit_starve, TORC1, (0.0, 1.0), "Kv vesv ltning", "TORCl_nit_starve", :right
)

plot_simulation_result(

true, sol_array_nit_starve, Sch9, (0.0, 1.0), "Kv vesv ltning", "Sch9_nit_starve", :right
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_nit_starve, Gln3, (0.0, 1.0), "Kv vesv lLtning", "Gln3_nit_starve" ,:right
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_nit_starve, Rtgl3, (0.0, 1.0), "Kv vesv ltning", "Rtgl3_nit_starve" ,:bottomright
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_nit_starve, Dot6, (0.0, 10.0), (0.8, 1.0), "Kv vesv ltning", "Dot6_nit_starve" ,:right
)

###### Glucose addition ######
sol_array_gluc_add = Generate_sol_array(index_glucose_addition, (0.0, 15.0))

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, cAMP, (0.0, 15.0), (0.0, 1.05), "Glukostillsttning", "cAMP_gluc_add", :right
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, PKA, (0.0, 15.0), (0.0, 1.05), "Glukostillsttning", "PKA_gluc_add", :bottomright
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, Snfl, (0.0, 10.0), (0.0, 1.0), "Glukostillsttning", "Snfl gluc_add", :right
)

plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, Gisl, (0.0, 7.0), (0.0, 1.0), "Glukostillsttning", "Gisl gluc_add", :right
)

#i#t#### GtrlDelta | EGO deletion, Nitrogen addition ######
sol_array_nit_add = Generate_sol_array(index_high_glutamine, (0.0, 40.0))
sol_array_gtrlDelta = Generate_sol_array(index_high_glutamine, (0.0, 40.0), [EGO_T => 0.0])
plot_wt_mut_results(
true, sol_array_nit_add, sol_array_gtrlDelta, Gln3, (0.0, 25.0), (0.0, 1.0),
"Kv vetills ttning, gtrl\$\\Delta\$", "Gln3_gtrlDelta_nit_add", :left
)

###### Snfl deletion, Glucose starvation ######
sol_array_SnflDelta = Generate_sol_array(index_glucose_starvation, (0.0, 1.0), [Snfl.T => 0.0])

plot_wt_mut_results(
true, sol_array_gluc_starve, sol_array_SnflDelta, Gln3, (0.0, 0.5), (0.0, 0.8),
"Glukossv ltning, Snfl\$\\Delta\$", "Cyrl gluc_add", :right
)

plot_wt_mut_results(
true, sol_array_gluc_starve, sol_array_SnflDelta, Cyrl, (0.0, 0.5), (0.0, 0.8),
"Glukossv ltning, Snfl\$\\Delta\$", "Cyrl gluc_add", :right
)

E.5.4 Rita resultat fran alla simuleringar i en figur
Code/Model_analysis/plot_all_sims_in_subplot.jl

include("simulation_methods.jl")

default(titlefontsize=5)
default(xtickfont=4)
default(ytickfont=4)
default(guidefont=6)
default(ylabelfontsize=5)
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default(xlabelfontsize=5)
default(lw=0.6)

###### Glucose starvation ##t####
sol_array_gluc_starve = Generate_sol_array(index_glucose_starvation,

pl=return_simulation_result(sol_array_gluc_starve, Migl, (0.0, 20.0),
p2=return_simulation_result(sol_array_gluc_starve, Snfl, (0.0, 40.0),
p3=return_simulation_result(sol_array_gluc_starve, Gisl, (0.0, 10.0),
pd=return_simulation_result(sol_array_gluc_starve, Gln3, (0.0, 40.0),
p5=return_simulation_result(sol_array_gluc_starve, Dot6, (0.0, 4.0),

:topright)

###### Nitrogen starvation ######
sol_array_nit_starve = Generate_sol_array(index_nitrogen_starvation,

p6=return_simulation_result(sol_array_nit_starve, Snfl, (0.0, 15.0),
p7=return_simulation_result(sol_array_nit_starve, TORC1l, (0.0, 40.0),
p8=return_simulation_result(sol_array_nit_starve, Sch9, (0.0, 40.0),
p9=return_simulation_result(sol_array_nit starve, Gln3, (0.0, 40.0),
plO=return_simulation_result(sol_array_nit_starve, Rtgl3, (0.0, 40.0)
pll=return_simulation_result(sol_array_nit_starve, Dot6, (0.0, 10.0),

###### Glucose addition ######
sol_array_gluc_add = Generate_sol_array(index_glucose_addition, (0.0,

(0.0, 40.0)) # Generates array of simulation

, 1.0), "Glukossv1ltning", :topright)
, 1.1), "Glukossv ltning", :right)

, 1.0), "Glukossvltning", :topright)
, 1.1), "Glukossvltning", :right)
(0.9, 1.0), "Glukossvltning",

(0.8
(0.0
(0.0
(0.0

(0.0, 40.0))

(0.0, 0.10), "Kv vesv ltning", :right)
(0.0, 1.1), "Kv vesv ltning", :right)

(0.0, 1.1), "Kv vesv Ltning", :right)

(0.0, 1.1), "Kv vesv Ltning", :right)

, (0.0, 1.1), "Kv vesv ltning", :bottomright)
(0.9, 1.0), "Kv vesv ltning",:bottomright)

15.0))

pl2=return_simulation_result(sol_array_gluc_add, Snfl, (0.0, 10.0), (0.0, 1.0), "Glukostillsttning", :right)
pl3=return_simulation_result(sol_array_gluc_add, Gisl, (0.0, 7.0), (0.0, 1.0), "Glukostills ttning", :right)

##t#### GtrlDelta | EGO deletion, Nitrogen addition ######

sol_array_nit_add = Generate_sol_array(index_high_glutamine, (0.0, 40.0))
sol_array_gtrlDelta = Generate_sol_array(index_high_glutamine, (0.0, 40.0), [EGO_T => 0.0])

pl4=return_wt_mut_results(
sol_array_nit_add, sol_array_gtrlDelta, Gln3, (0.0, 25.0), (0.0,
"Kv vetills ttning, gtrl\$\\Delta\$", :right
)

###### Snfl deletion, Glucose starvation ######

1.0),

sol_array_SnflDelta = Generate_sol_array(index_glucose_starvation, (0.0, 1.0), [Snfl.T => 0.0])

pl5=return_wt_mut_results(

sol_array_gluc_starve, sol_array_SnflDelta, Gln3, (0.0, 0.5), (0.0, 0.15),

"Glukossv ltning, Snfl\$\\Delta\$", :right
)
plé=return_wt_mut_results(

sol_array_gluc_starve, sol_array_SnflDelta, Cyrl, (0.0, 0.5), (0.0, 0.7),

"Glukossv ltning, Snfl\$\\Delta\$", :right
)

plot_list = [pl, p2, p3, p4, p5, p6, p7, p8, p9, pl0, pll, pl2, pl3, pl4, pl5, pl6]

1 = @layout [
grid(4,4)
1

plot_all = plot(plot_list..., layout=1l, legend = false)
display(plot_all)

file_name = "model _analysis subplot"
savefig(plot_all, pwd()*"/Results/Model _analysis/"xfile_namex".pdf")
savefig(plot_all, pwd()*"/Results/Model _analysis/"xfile_namex".png")

E.6 Kod for optimeringen
E.6.1 Bade LHS och optimering

Code/Parameter_Estimation/Run_all.jl

# Starts by making a latin hypercube sample with 10000 samples on

# logarithmic scale between -3 and 3, with x working ones. Then these
# optimized.
include("../Latin_Hypercube_Sampling/latin_hypercube_sampling.jl")
main()

include("optimize all p_0_values.jl")

E.6.2 Optimering
Code/Parameter_Estimation/Optimization.jl
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using LinearAlgebra

using DifferentialEquations

using Plots

using DiffEqSensitivity

using SteadyStateDiffEq

using ForwardDiff

using ProgressMeter

using ModelingToolkit
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/0DE_methods.jl")
include("../../Data/exp_data.jl")

main_while_loop(p_var_FWD, p_const_FWD, my, my2, abs_min_alpha,
condition_num_to_use_SD)

All calculations to be done per iteration.

function main_while loop(p_var_FWD, p_const FWD, my, my2, abs min_alpha,
condition_num_to_use_SD)
N=20

#prog = ProgressUnknown(;dt=0.1,desc="Progress:", color=:green)
step_dir = []
step_length [1
Hessian_inv []
grad = []
prev_grad = []
MK = []

while true
N +=1
println("N:",N)
#ProgressMeter.next! (prog)

if N==1
try
New_MK = calc_cost(p_var_FWD, p_const_FWD) # Calculates the
# cost of the initial parameter values
MK = append! (MK, New_MK)

catch
return nothing
break
end
end
if N ==
grad = []
try
grad = calc_grad(p_var_FWD, p_const_FWD)
catch
break
end
end

Hessian_inv = calc_hessian(prev_grad, grad, step_length,
Hessian_inv, p_var_FWD)

if cond(inv(Hessian_inv)) > condition_num_to_use_SD || N ==
# Atm I'm not really using cond(inv(Hessian_inv)) >
#condition_num_to_use_SD
# I'm doing steepest descent for the first iteration, N == 1
println(" USING STEEPEST ")
step_dir = -grad
step_length = steepest_descent_calc_length(step_dir, p_var_FWwD,
p_const_FWD, abs_min_alpha, MK)
else
step_dir = calc_direction(grad, Hessian_inv)
step_length, alpha_control = calc_length(step_dir, p_var_FwD,
p_const_FWD, MK, grad, my, my2, abs_min_alpha)
if alpha_control ==
println(" USING STEEPEST ")
step_dir = -grad
step_length = steepest_descent_calc_length(step_dir,
p_var_FWD, p_const_FWD, abs_min_alpha, MK)
end
end

p_values_process = exp.(log.(last.(p_var_FWD))+step_length)
# new p values based on step length calculated previously

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var_FWD)[1], p_values_process’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var_FWwD)))
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end

B = Pair(first.(p_var_FWD)[i], p_values_process’'[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)

end

p_var_FWD = p_values_dual_temp # Makes it into a Pair vector

New_MK = calc_cost(p_var_FWD, p_const_FWD)
MK = append! (MK, New_MK)
prev_grad = grad

grad = []
try
grad = calc_grad(p_var_FwD, p_const_FWD)
catch
break
end

Number_of_fulfilled_criteria = termination_criteria(MK, grad,
step_length, p_var_FWD)
if Number_of_fulfilled_criteria >= 2
break
end
end
#ProgressMeter.finish! (prog)

return MK, p_var_FwD, N

termination_criteria(MK, grad, step_length, p_var_FWD)

Checks how many termination criterias are fulfilled.

function termination_criteria(MK, grad, step_length, p_var_FWD)

end

epsilon_1 = le-6
epsilon_2 = le-6
epsilon_3 = le-6

Number_of_fulfilled_criteria = 0

#criteria_1

if norm(grad) <= epsilon_1x(1l+abs(MK[end]))
Number_of_fulfilled_criteria += 1

end

#criteria_ 2

if MK[end-1] - MK[end] <= epsilon_2x(l+abs(MK[end]))
Number_of_fulfilled_criteria += 1

end

#criteria_3

if norm(step_length) <= epsilon_3x(l+norm(last.(p_var_FwD)))
Number_of_fulfilled_criteria +=1

end

return Number_of_fulfilled_criteria

calc_hessian(prev_grad, grad, step_length, Hessian_inv, p_var_FWD)

Calculate the inverse of the hessian.

function calc_hessian(prev_grad, grad, step_length, Hessian_inv, p_var_FWD)

end

if prev_grad == []
dimentions = size(last.(p_var_FWD))[1]
Hessian = Matrix(I,dimentions,dimentions)
Hessian_inv = inv(Hessian)

else
y = grad .- prev_grad
#Hessian invers with " B r o y d e n FletcherGoldfarbShanno algorithm"
Hessian_inv = Hessian_inv .+ (step_length’xy +
y'#*(Hessian_invxy))x*step_lengthxstep_length’/((y’*step_length)”~2) .-
(Hessian_invxyxstep_length’ .+
step_lengthxy’xHessian_inv)/(step_length’xy)

end

return Hessian_inv

calc_direction(grad, Hessian_inv)
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Calculate the step direction.

function calc_direction(grad, Hessian_inv)
step_dir = -Hessian_invxgrad

return step_dir
end

calc_length(step_dir, p_var_FWD, p_const_FWD, MK, grad, my, my2,
abs_min_alpha)

Finds a step length that fulfills the Armijo and Wolfe condition
function calc_length(step_dir, p_var_FWD, p_const_FWD, MK, grad, my, my2,

abs_min_alpha)

#9g 1 stegriktningen

alpha =1

p_var_new = []

while true

#Minimum alpha allowed so it doesn’t go to inf.

if alpha < abs_min_alpha
println(" BAD ALPHA ")
alpha = 0
# used to switch to steepest descent if alpha < abs_min_alpha
# for quasi-newton
break

end

p_values_prev = exp.(log.(last.(p_var_FWD))+alpha*step_dir)

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var_FWD)[1], p_values_prev’'[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var_FwD)))
B = Pair(first.(p_var_FWD)[i], p_values_prev’[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end
p_var_new = p_values_dual_temp

MK_comp_val = 0

try
MK_comp_val = calc_cost(p_var_new, p_const_FWD) # Checks if the
# cost can be calculated for the parameters
catch
println(" Can’t calculate MK in Quasi, alpha = ",alpha)
alpha = alpha/2
continue
end
println(" QUASI MK: ", MK_comp_val)

MK_diff = MK_comp_val - MK[end]

Armijo_cond = my * alpha * step_dir[:,end]’ * grad[:,end]

if MK_diff > Armijo_cond
alpha = alpha/2

else

println("Fullfilled first condition!")

D=0

try
D = calc_grad(p_var_new, p_const_FWwD)

catch
println(" Can’t calculate grad in Quasi, alpha = ",alpha)
alpha = alpha/2
continue

end

step_direct_grad = -step_dir[:,end]’ * D
Wolfe_cond = -my2 * step_dir[:,end]’ * grad[:,end]

if abs(step_direct_grad) < abs(Wolfe_cond)
#strong Wolfe conditions
break
else
alpha = alpha/2
end
end

end
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step_length = alphaxstep_dir[:,end]

return step_length, alpha
end

calc_grad(p_var_FWD, p_const_FWD)

Calculate the gradient of the cost function.

function calc_grad(p_var_FWD, p_const_FWD)

function dMK dp_Glucose_addition Migl(p_var_FWD,p_const FWD, u0_SS)
function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist _for_ode, prob)

u_approx = getindex.(sol.u, 20) #0DE for MIGLl on row 20 in
# ODE system

MK_for_diff = sum((data_for_ode -
(log.(10,u_approx./(le-5 .+ 1.0 .- u_approx)))).”2)
return MK_for_diff

end

data_for_ode = raw_data_Migl_glucose_relief
timelist_for_ode = t_Migl _glucose_relief
tspan = (0.0, 20.0) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FWD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp
end

function dMK_dp_Glucose_addition_Sch9(p_var_FWD,p_const_FWD)
function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 6)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK _for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_sch9Delta_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist_for_ode = t_sch9Delta_cAMP

tspan = (0.0, 3.5) # [min]
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =
Sch9_T => 0.0

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

u0_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

prob = ODEProblem(ODE_sys, u®_SS, tspan, p_values)

dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =
Sch9_T => 1.0

return dMK_dp
end

function dMK_dp_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)
function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FwWDgrad(u6_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist_for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 6)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK_for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist for_ode = t_cAMP

tspan = (0.0, 3.5) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FwWD_grad, log.(prob.p))
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end

return dMK_dp

function dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)

end

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u@_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 12)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK _for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_relief)
timelist_for_ode = t_Sch9_glucose_relief

tspan = (0.0, 32) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FWD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp

function dMK_dp_Glucose_starvation_Snfl_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)

end

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u@_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 10)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK _for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Snfl)
timelist for_ode = t_Snfl

tspan = (0.0, 62) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp

function dMK_dp_Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u0_SS)

end

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist_for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 12)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK_for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9 _glucose_starve)
timelist_for_ode = t_Sch9_glucose_starve

tspan = (0.0, 32) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FwWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp

function dMK_dp_Sch9P_glutamine_L(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_values, timelist_for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 12)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK_for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_L, 4.82, 52.57)
timelist_for_ode = t_Sch9P_glutamine_L
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end

tspan = (0.0, 32) # [min]
p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FWD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp

function dMK_dp_Sch9P_glutamine_H(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)

end

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u@_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 12)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK _for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_H, 4.82, 52.57)
timelist_for_ode = t_Sch9P_glutamine_H

tspan = (0.0, 32) # [min]

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FWD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)
dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))

return dMK_dp

function dMK_dp_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD,p_const_FWwD)

end

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS,
(Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan,
p_values, timelist_for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 12)

MK_for_diff = sum((data_for_ode - u_approx).”2)
return MK_for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_gtrlDelta, 4.82, 52.27)
timelist_for_ode = t_Sch9_gtrlDelta

tspan = (0.0, 32) # [min]

w_torc_ego_true =

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_ego")]
w_torc_egoin_true =

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_egoin")]

# Mutant gtrl_Delta => EGO_T = 0, w_torc_ego = 0,

# w_torc_egoin = 0 i
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO.T")] =
EGO_T => 0.0

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] =
w_torc_ego => 0.0
p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_egoin")] =
w_torc_egoin => 0.0

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

u@_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWwD,
(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)

dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FWD_grad, log.(prob.p))
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO_T")] = EGO_T => 1.0
p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_ ego")] =
w_torc_ego_true

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc egoin")] =
w_torc_egoin_true

return dMK_dp

function dMK_dp_Rapamycin_treatment(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS)

function calc_FWD_grad(p_values)
p_values = exp.(p_values)
sol = ODE_solver_FWDgrad(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_values, timelist for_ode, prob)
u_approx = getindex.(sol.u, 25)

MK_for_diff =
sum((data_for_ode - (u_approx./(le-3 .+ u0_SS[25])))."2)
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return MK _for_diff
end

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Rib_rap)
timelist_for_ode = t_Rib_rap
tspan = (0.0, 92.0) # [min]

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1 . T")] =
TORC1.T => 0.0

p_values = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

prob = ODEProblem(ODE_sys, u0_SS, tspan, p_values)

dMK_dp = ForwardDiff.gradient(calc_FwWD_grad, log.(prob.p))
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORCL1.T")] =
TORC1.T => 1.0

return dMK_dp
end

u0_SS_A_C_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

#println("u06_SS_A C_G:",u0_SS_A C_G)
dMK_dp_Glucose_starvation_Snfl_p_solution =
dMK_dp_Glucose_starvation_Snfl_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u®_SS_A_C_G)
dMK_dp_Glucose_starvation_Sch9_p_solution =
dMK_dp_Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u0_SS_A C_G)
dMK_dp_Rapamycin_treatment_solution =
dMK_dp_Rapamycin_treatment(p_var_FWD,p_const_FWD, u®_SS_A_C_G)

u0_SS_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWwD,

(ATP => 0.0, Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))
#println("u6_SS_G:",u0_SS_G)
dMK_dp_Glucose_addition_Migl_solution =
dMK_dp_Glucose_addition_Migl(p_var_FWD,p_const_FWD, u®_SS_G)
dMK_dp_Glucose_addition_cAMP_solution =
dMK_dp_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS_G)
dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_p_solution =
dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_p(p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS_G)

u0_SS_A_C = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0))
#println("u6_SS_A C:",u0_SS_A ()
dMK_dp_Sch9P_glutamine_L_solution =
dMK_dp_Sch9P_glutamine_L (p_var_FWD,p_const_FWD, u@_SS_A_C)
dMK_dp_Sch9P_glutamine_H_solution =
dMK_dp_Sch9P_glutamine_H(p_var_FWD,p_const_FWD, u®_SS_A C)

dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_solution =
dMK_dp_Glucose_addition_Sch9(p_var_FWD,p_const_FWD)
dMK_dp_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta_solution =
dMK_dp_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD,p_const_FWD)

True_grad = dMK_dp_Glucose_addition_Migl_solution +
dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_solution +
dMK_dp_Glucose_addition_cAMP_solution +
dMK_dp_Glucose_addition_Sch9_p_solution +
dMK_dp_Glucose_starvation_Snfl_p_solution +
dMK_dp_Glucose_starvation_Sch9_p_solution +
dMK_dp_Sch9P_glutamine_L_solution +
dMK_dp_Sch9P_glutamine_H_solution +
dMK_dp_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta_solution +
dMK_dp_Rapamycin_treatment_solution

True_grad = Rearrange_the_gradient(p_var_FWD, p_const_FWD, True_grad)

return True_grad
end

Rearrange_the_gradient(p_var_FWD, p_const_FWD, dMK_dp)

Rearrange the gradient so that they are in the correct order.

This is needed since the combination of FAD and ModelingToolkit results
in some strange rearranging of the gradient, this also happens to the
parameters if you use prob.p to get them from the ODEproblem.

(This effect is easier to see in a simpler example.)

function Rearrange_the_gradient(p_var_FWD, p_const_FWD, dMK_dp)
tspan = (0.0, 30.0) # Simply needs to be defined, but that values
# doesn’t matter

u@_SS = ones(1,28) # Simply needs to be defined, but that values
# doesn’'t matter
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end

p_var_FWD_new = []

for i in 1:length(last.(p_var_FwD))
append! (p_var_FWD_new,1 + 0.01xi)

end

p_const_FWD_new = []

for i in 1:length(last.(p_const_FWD))
append! (p_const_FWD_new,2 + 0.01x1)

end

p_values_process = vcat(p_var_FWD_new, p_const_FWD_new)
p_original = vcat(p_var_FWD,p_const_FwD)

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_original)[1], p_values_process’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_original)))
B = Pair(first.(p_original)[i], p_values_process’[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end
p_new = p_values_dual_temp

prob = ODEProblem(ODE_sys, u@_SS, tspan, p_new)
all_p_values_after_prob = prob.p

p_var_FWD_values_after_prob = []
for i in all_p_values_after_prob
if i < 2.0
append! (p_var_FWD_values_after_prob, round((i-1)*100; digits = 3))
end
end

Pre_process _grad = []

for i in 1:length(dMK_dp)
if all_p_values_after_prob[i] < 2
append! (Pre_process_grad,dMK_dp[i])
end
end

finished_process_grad = []
for i in 1:length(p_var_FWD_values_after_prob)

N=20
for item in p_var_FWD_values_after_prob
N +=1
if item == i
append! (finished_process_grad,Pre_process_grad[N])
break
end
end

end

return finished_process_grad

calc_cost(p_var_FWD, p_const_FWD)

Calculate the sum of least square / cost for all chosen ODE:s

function calc_cost(p_var_FWD, p_const_FWD)

function Calc_cost_Glucose_addition_Migl(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)
data_for_ode = raw_data_Migl glucose_relief
timelist for_ode = t _Migl glucose_relief
tspan = (0.0, 20.0) # [min]
sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,
(ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 20) #0DE for MIGL on row 20 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_Migl = sum((data_for_ode -
(log. (10,u_approx./(le-5 .+ 1.0 .- u_approx)))).”2)

return MK_Glucose_addition_Migl
end
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function Calc_cost_Glucose_addition_Sch9(p_var_FWD, p_const_FWD)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_sch9Delta_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist for_ode = t_sch9Delta_cAMP

tspan = (0.0, 3.5) # [min]

# Mutant Sch9_Delta => Sch9.T = 0
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =

Sch9_T => 0.0

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0

u@_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0)) # Returnerar

# steady state f r parametrarna p

# Post-shift => ATP, Carbon =1

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0,
Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const_FWD, p_var_FWwD,
timelist_for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 6) #0DE for cAMP on row 6 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is a success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_Sch9 = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] =
Scho_T => 1.0

return MK_Glucose_addition_Sch9
end

function Calc_cost_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD, p_const_FWD, u0@_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_cAMP, 0.052, 1.227)
timelist for_ode = t_cAMP
tspan = (0.0, 3.5) # [min]
# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon =1
sol = ODE_solver_FWD(u0@_SS,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_ for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 6) #0ODE for cAMP on row 6 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_cAMP = sum((data_for_ode - u_approx)."2)

return MK _Glucose_addition_cAMP
end

function Calc_cost_Glucose_addition_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_relief)
timelist_for_ode = t_Sch9_glucose_relief
tspan = (0.0, 30) # [min]
sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_addition_Sch9_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Glucose_addition_Sch9_p
end

function Calc_cost_Glucose_starvation_Snfl_p(p_var_FWD, p_const_FWD,u0_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Snfl)
timelist for_ode = t_Snfl
tspan = (0.0, 62) # [min]

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0

sol = ODE_solver_FWD(u@_SS,
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(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 10) #O0DE for Snfl on row 10 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_starvation_Snfl_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Glucose_starvation_Snfl_p
end

function Calc_cost_Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD,u0_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_starve)
timelist_for_ode = t_Sch9_glucose_starve
tspan = (0.0, 30) # [min]
sol = ODE_solver_FWD(u0@_SS,
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 12) #O0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glucose_starvation_Sch9_p = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Glucose_starvation_Sch9_p
end

function Calc_cost_Sch9P_glutamine_L(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_L, 4.82, 52.57)
timelist_for_ode = t_Sch9P_glutamine_L
tspan = (0.0, 32) # [min]
# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3
sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 12) #O0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Sch9P_glutamine_L = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Sch9P_glutamine_L
end

function Calc_cost_Sch9P_glutamine_H(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_H, 4.82, 52.57)
timelist_for_ode = t_Sch9P_glutamine_H
tspan = (0.0, 32) # [min]
# High Glutamine => Glutamine_ext = 1.0
sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist_for_ode)
u_approx = getindex.(sol.u, 12) #0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_ success(sol, u_approx)

MK_Sch9P_glutamine_H = sum((data_for_ode - u_approx).”2)

return MK_Sch9P_glutamine_H
end

function Calc_cost_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD, p_const_FWD)
data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Sch9 _gtrlDelta, 4.82, 52.27)
timelist for_ode = t_Sch9_gtrlDelta
tspan = (0.0, 32) # [min]
w_torc_ego_true =

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_ego")]
w_torc_egoin_true =
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p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_egoin")]

# Mutant gtrl Delta => EGO_T = 0, w_torc_ego = 0, w_torc_egoin = 0 i
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO_T")] = EGO_T => 0.0
p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] =

w_torc_ego => 0.0

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_egoin")] =
w_torc_egoin => 0.0

# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, ATP, Carbon =1
u0_SS = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,
(Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,

(Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 12) #O0DE for Sch9 on row 12 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta =
sum((data_for_ode - u_approx).”2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO T")] = EGO_T => 1.0
p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] =
w_torc_ego_true

p_var_FWD[Get_index(p_var_lookup_table, "w_ torc_egoin")] =
w_torc_egoin_true

return MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta
end

function Calc_cost_Rapamycin_treatment(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS)

data_for_ode = Minmaxnorm(raw_data_Rib_rap)
timelist for_ode = t_Rib_rap
tspan = (0.0, 92.0) # [min]

# Post-shift: Rapamycin treatment => TORC1.T = 0.0
p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORCL1.T")] =
TORC1_T => 0.0

sol = ODE_solver_FWD(u0_SS,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan,
p_const_FWD, p_var_FWD, timelist for_ode)

u_approx = getindex.(sol.u, 25) #0DE for RIB on row 25 in ODE system

#Check if sol was a success
u_approx = Check_if_cost_is a success(sol, u_approx)

MK_Rapamycin_treatment =
sum((data_for_ode - (u_approx./(le-3 + u0_SS[25])))."2)

p_const_FWD[Get_index(p_const_lookup_table, "TORCL.T")] =
TORC1_T => 1.0

return MK_Rapamycin_treatment
end

u0_SS_A_C_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FwD,

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))
MK_Glucose_starvation_Snfl_p =

Calc_cost_Glucose_starvation_Snfl p(p_var_FWD, p_const_FWD, u®_SS_A C_G)
MK_Glucose_starvation_Sch9_p =
Calc_cost_Glucose_starvation_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS_A _C_G)
MK_Rapamycin_treatment =

Calc_cost_Rapamycin_treatment(p_var_FWD, p_const_FWD, u0_SS_A _C_G)

u0_SS_G = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,

(ATP => 0.0, Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))
MK_Glucose_addition_Migl =
Calc_cost_Glucose_addition_Migl(p_var_FWD, p_const_FWD, u0_SS_G)
MK_Glucose_addition_cAMP =
Calc_cost_Glucose_addition_cAMP(p_var_FWD, p_const_FWD, u0_SS_G)
MK_Glucose_addition_Sch9_p =
Calc_cost_Glucose_addition_Sch9_p(p_var_FWD, p_const_FWD, u®_SS_G)

u0_SS_A_C = Steady_state_solver_FWD(p_const_FWD, p_var_FWD,
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0))
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MK_Sch9P_glutamine_L =
Calc_cost_Sch9P_glutamine_L(p_var_FWD, p_const_FWD, u@_SS_A C)
MK_Sch9P_glutamine_H =
Calc_cost_Sch9P_glutamine_H(p_var_FWD, p_const_FWD, u®_SS_A_C)

MK_Glucose_addition_Sch9 =
Calc_cost_Glucose_addition_Sch9(p_var_FWD, p_const_FWD)
MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta =
Calc_cost_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta(p_var_FWD, p_const_FWwD)

MK = MK_Glucose_addition_Migl + MK _Glucose_addition_Sch9 +
MK_Glucose_addition_cAMP + MK_Glucose_addition_Sch9_p +
MK_Glucose_starvation_Snfl_p + MK_Glucose_starvation_Sch9_p +
MK_Sch9P_glutamine_L + MK_Sch9P_glutamine_H +
MK_Glutamine_addition_Sch9_gtrlDelta + MK_Rapamycin_treatment

return MK
end

Check_if_cost_is_a success(sol, u_approx)

Checks if sol.retcode != :Success

function Check_if_cost_is_a_success(sol, u_approx)

if sol.retcode != :Success
println(" Can’t Calc Cost ")
u_approx = "Not working"

end

return u_approx
end

plot_results(Bild, Bild_format, MK, Number_of_iterations)

Plot the chosen ODE with or without data points.
function plot_results(Bild, Bild_format, MK, Number_of_iterations)

if Bild == true
gr()
plotd = plot((0:Number_of_iterations),MK,legend=:topright)
plot!(plotd, (0:Number_of_iterations),MK, seriestype = :scatter)
xlabel! ("Iteration")
ylabel! ("Kostnad")
title! ("Kostnad Vs Iteration")

if Bild_format == "PNG"
savefig(plotd, pwd()=*"/Results/MK plot.png")
elseif Bild_format == "SVG"

savefig(plotd, pwd()=*"/Results/MK_plot.svg")

end
display(plotd)
end
end

steepest_descent_calc_length(step_dir, p_var_FWD, p_const_FWD,
abs_min_alpha, MK)

Finds a step length for steepest descent.

function steepest_descent_calc_length(step_dir, p_var_FWD, p_const_FWD,
abs_min_alpha, MK)
alpha0 = le-9
alpha = le-9
p_var_temp = []
abs_min_alpha = abs_min_alphaxle-10

while true
p_values_prev = exp.(log.(last.(p_var_FWD)) + (alpha-alpha0)x*step_dir)
println(" Alpha: ", alpha)

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var_FWD)[1], p_values_prev’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var_FwD)))
B = Pair(first.(p_var_FWD)[i], p_values_prev’[i])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end
p_var_temp = p_values_dual_temp

prev_MK = 0
try
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prev_MK = calc_cost(p_var_temp, p_const_FWD)

catch
if alpha <= abs_min_alpha
alpha = 0.0
break
end

if alpha > alpha0
alpha = alpha-alpha0
break

else
alpha® = alpha0/10
alpha = alpha0
continue

end

end

p_values_new = exp.(log.(last. (p_var_FwD))+alphaxstep_dir)

p_values_dual_temp = [Pair(first.(p_var_FWD)[1], p_values_new’[1])]
for i in range(2, length(last.(p_var_FwD)))
B = Pair(first.(p_var_FWD)[i], p_values_new’[il])
p_values_dual_temp = vcat(p_values_dual_temp,B)
end

p_var_new = p_values_dual_temp

new_MK = 0
try
new_MK = calc_cost(p_var_new, p_const_FWD)
catch
if alpha <= abs_min_alpha
alpha = 0.0
break
end

if alpha > alpha0
alpha = alpha-alpha0
break
else
alpha® = alpha0/10
alpha = alpha0®
continue
end
end
println("New MK: ",new_MK)

# If alpha = 0 it will try reducing alpha® until alpha is not 0 or
# alpha® > abs_min_alpha
if new_MK > prev_MK
alpha = alpha-alpha0®
if alpha == 0
if alpha® <= abs_min_alpha
break
end
alpha® = alpha0/10
alpha = alpha0

continue

end

break

else

if alpha <= abs_min_alpha
alpha = 0.0
break

end

if alpha >= 10x*alpha0®
alpha® = 10*alpha0
end

if round(alpha) >= le6
break
end
alpha = alpha + alpha0
end

end
step_length =alphaxstep_dir[:,end]
println(" Final_ALPHA: ",alpha)

return step_length
end
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main_FWD_optimization(p_0_var)

Here you choose different options and values for the entire optimisation
process.

function main_FWD_optimization(p_0O_var)
include("../Model/parameter_values.jl")
p_var = p_0_var
condition_num_to_use_SD = 1el00 #Not really using,
# hence a big number 1el00

#calc_length options:

my = le-4
my2 = 0.95
#my2 = le3

abs_min_alpha = le-8

FHEHH I Hi###QUAs 1 - Newt on#### HAHHHH R
MK, p_var_reslut, Number_of_iterations = @time main_while_loop(p_var,
p_const, my, my2, abs_min_alpha, condition_num_to_use_SD)

#plot cost vs iterations
Bild = false
Bild_format = "PNG" #Defined for PNG and SVG
plot_results(Bild, Bild_format, MK, Number_of_iterations)
return MK, p_var_reslut

end

#include("../Model/parameter_values.jl")

#p_0O_var = p_var

#MK, p_var_result = main_FWD_optimization(p_0_var)
#println(p_var_result)

#println(MK)

E.6.3 Optimering av parametervektorer i en lista
Code/Parameter_Estimation/optimize_all_p_0_values.jl

using CSV

using DataFrames

using LinearAlgebra

using DifferentialEquations

using Plots

using DiffEqSensitivity

using SteadyStateDiffEq

using ForwardDiff

using ProgressMeter

using ModelingToolkit
include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Model/0DE_methods.jl")
include("../../Data/exp_data.jl")
include("Optimization.jl")

main_Op_p_0()

Optimize the cost for multiple parametervectors from p_0_values.csv and
puts the result in a CSV file

function main_Op_p_0()
include("../Model/parameter_values.jl")

df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)
List of_p_that didnt work = []

for i in 1:(length(df[1,:1)-1)
println(" I : ",1i)

p_names_var = first.(p_var)
df = CSV.read("Intermediate/p_0_values.csv", DataFrame)

p_O_var = df[:, Symbol("p_0_value_$i")][1l:end-1]
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p_var_temp = [Pair(p_names_var[1l], p_0_var’'[1])]
for item in range(2, length(p_6_var))
B = Pair(p_names_var[item], p_0_var’[item])
p_var_temp = vcat(p_var_temp,B)
end
p_0_var = p_var_temp

MK = []
p_var_result = []
try
MK, p_var_result = Optimize_p(p_0_var)
catch
append! (List_of_p_that_didnt_work,1i)
continue
end

parameters_and_MK = vcat(first.(p_var),Num("Cost"))

values_of_p_and_MK = vcat(last.(p_var_result),MK[end])
Prior_values_of_p_and_MK = vcat(last.(p_0_var),MK[1])

if i ==
df = DataFrame(Parameter = parameters_and_MK,
p_0_value_1 = Prior_values_of_p_and_MK,
Optimum_from_p_0_value_1 = values_of_p_and_MK)
CSV.write("Intermediate/optimization_of_p@.csv",df)
else
df = CSV.read("Intermediate/optimization of p0.csv", DataFrame)
#print(" length_p_0O_v: ",length(df[:, Symbol
# ("Optimum_from_p_0_value_1")]))
df[!,Symbol("p_0_value $i")] = Prior_values_of_p_and_MK
df[!,Symbol("Optimum_ from p 0 value $i")] = values_of_p_and_MK
CSV.write("Intermediate/optimization_of p@.csv",df)
end
end

println("List of p_that didnt work: ",List_of_p_that_didnt_work)
end

Optimize p(p_0_var)

Optimize the cost for p_0O_var.

function Optimize_p(p_0O_var)
MK, p_var_reslut = main_FWD_optimization(p_0_var)
return MK, p_var_reslut

end

main_Op_p_0()

E.7 Storningsexperiment

E.7.1 Funktioner for att simulera st6rningsexperiment
Code/Perturbation/perturbation_methods.jl

include("../Model/0ODE _methods.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

Steady_state_pertubation_solver(model_inputs_preshift, model_inputs_postshift, output_variable)
Steady_state_pertubation_solver(p_changes, model_inputs_preshift, model_inputs_postshift, output_variable)

Calculate the steady state values both for pre- and postshift nutrient conditions. Values are returned as a Pair{Float64,

function Steady_state_pertubation_solver(model_inputs_preshift, model_inputs_postshift, output_variable)

u0_SS_preshift = Steady_state_solver(p_const, p_var, model_inputs_preshift)
u0_SS_postshift = Steady_state_solver(p_const, p_var, model_inputs_postshift)

index = Get_index(u_lookup_table, string(output_variable))

return (u0_SS_preshift[index] => u@_SS_postshift[index])
end

function Steady_state_pertubation_solver(p_changes, model_inputs_preshift, model_inputs_postshift, output_variable)
p_conc_copy = copy(p_conc)

# implement parameter changes
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for i in range(1l, length(p_changes))
p_conc_copy[Get_index(p_conc_lookup_table, string(first.(p_changes)[il))] =
first.(p_changes)[i] => last.(p_changes)[i]

end

u0_SS_preshift = Steady_state_solver(p_conc_copy, model_inputs_preshift)
u0_SS_postshift = Steady_state_solver(p_conc_copy, model_inputs_postshift)

index = Get_index(u_lookup_table, string(output_variable))

return (u0_SS_preshift[index] => u@_SS_postshift[index])
end

Minmaxnorm_shifts(shifts_array)
Minmaxnorm_shifts(shifts_array, min, max)

Normalizes the results of simulations of a type of shift according to ‘Minmaxnorm()‘, using
either min/max retrived from the shift value or as function inputs.

function Minmaxnorm_shifts(shifts_array)

for i in 1:length(shifts_array)
c = shifts_array[i]
min minimum([c.first, c.second])
max maximum([c.first, c.second])

norm_vals = Minmaxnorm([c.first, c.second], min, max)
shifts_array[i] = norm_vals[1l] => norm_vals[2]
end

return shifts_array
end

function Minmaxnorm_shifts(shift, min, max)

for i in 1:length(shift)
c = shift[i]
norm_vals = Minmaxnorm([first.(c) last.(c)], min, max)
shift[i] = norm_vals[1l] => norm_vals[2]

end

return shift
end

Minmaxnorm_shifts(shifts_array)
Minmaxnorm_shifts(shifts_array, min, max)

Normalizes the data according to ‘Minmaxnorm()‘, using either min, max retrived from the data or as function inputs

function Minmaxnorm_data(data)

min
max

minimum([first. (data) last.(data)])
maximum([first. (data) last.(data)l)

for i in 1:length(data)
c = datali]
norm_vals = Minmaxnorm([first.(c) last.(c)], min, max)
data[i] = norm_vals[1l] => norm_vals[2]

end

return data
end

function Minmaxnorm_data(data, min, max)
for i in 1:length(data)
c = data[i]
norm_vals = Minmaxnorm([first.(c) last.(c)], min, max)
data[i] = norm_vals[1l] => norm_vals[2]
end

return data
end

E.7.2 Simuleringar av storningsexperiment
Code/Perturbation/perturbation_experiments.jl

# Creates the simulations from the Perturbation-Experiment for both wild typ and mutant
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include("perturbation_methods.jl")

# Perturbation simulations Snfl
Snfl_shift = Steady_state_pertubation_solver(

first. (nutrient_shifts[index_glucose_starvation]), last.(nutrient_shifts[index_glucose_starvation]), Snfl)
Snfl _mutant_shift = Steady_state pertubation_solver(

[Sak_ T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index _glucose_starvation]),

last. (nutrient_shifts[index_glucose_starvation]), Snfl

)

# Gisl
Gisl_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), last.(nutrient_shifts[index_glucose_addition]), Gisl
)
Gisl mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[Sch9_T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index _glucose_addition]),
last. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), Gisl

# Nthl (Trehalas)
Tre_shift = Steady_state _pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_glucose_starvation]), last.(nutrient_shifts[index_glucose_starvation]), Trehalase
)
Tre_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[PKA_T => 0.3], first.(nutrient_shifts[index _glucose_starvation]),
last. (nutrient_shifts[index _glucose_starvation]), Trehalase
)

# cAMP
CAMP_shift_pde = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), last.(nutrient_shifts[index_glucose addition]), cAMP

cAMP_mutant_pde_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[PDE_T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_glucose_addition]),
last. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), cAMP
)
cAMP_shift_ras = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]),
last. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), cAMP

cAMP_mutant_ras_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[Ras_T => 0.0, w_pka_camp => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_glucose_addition]),
last. (nutrient_shifts[index_glucose_addition]), cAMP
)

# Rib
Rib_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), last.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Rib
)
Rib_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[Sch9_T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]),
last. (nutrient_shifts[index_high_glutaminel), Rib)

# Sch9 wild type
Sch9_1st4_1st7_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), last.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9

)

Sch9_gtrl gtr2_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), last.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9
)

Sch9_gtrl_2_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), last.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9
)

# Sch9 mutants

Sch9_1st4_1lst7_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[EGOGAP_T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_high_glutaminel),
last. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9

)
Sch9_gtrl_gtr2_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[EGO_T => 0.0, w_torc_ego => 0.0, w_torc_egoin => 0.0, w_torc_glut => 0.5],
first. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), last.(nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9

Sch9_gtrl_2_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
[EGO_T => 0.0, w_torc_ego => 0.0, w_torc_egoin => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_high_glutaminel),
last. (nutrient_shifts[index_high_glutamine]), Sch9
)

# Gen4d
Gecnd_shift = Steady_state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), last.(nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), Gcn4

Gecnd_mutant_shift = Steady_state_pertubation_solver(
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[Gen2_T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_nitrogen_starvationl]),
last. (nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), Gcn4

# Gln3
Gln3_shift_sit = Steady state_pertubation_solver(
first. (nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), last.(nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), Gln3)
Gln3_mutant_shift_sit = Steady_state_pertubation_solver(
[w_gln_sit => 0.0, TORCL.T => 0.0], first.(nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]),
last. (nutrient_shifts[index_nitrogen_starvation]), Gln3
)

# Normalization of Rib and cAMP simulations

CAMP_shifts = [cAMP_shift_ras, cAMP_shift_pde, cAMP_mutant_ras_shift, cAMP_mutant_pde_shift]
min_cAMP = minimum([first. (cAMP_shifts) last.(cAMP_shifts)])

max_cAMP = maximum([first.(cAMP_shifts) last.(cAMP_shifts)])

Rib_shifts = [Rib_shift, Rib_mutant_shift]
min_Rib = minimum([first.(Rib_shifts) last.(Rib_shifts)])
max_Rib = maximum([first.(Rib_shifts) last.(Rib_shifts)])

CAMP_shifts_wt = [cAMP_shift_pde, cAMP_shift_ras]
cAMP_shifts_wt_norm = Minmaxnorm_shifts(cAMP_shifts_wt, min_cAMP, max_cAMP)

Rib_shifts wt = [Rib_shift]
Rib_shifts_wt_norm = Minmaxnorm_shifts(Rib_shifts_wt, min_Rib, max_Rib)

raw_shifts_wt = [Snfl_shift, Gisl shift, Tre_shift, Sch9_gtrl_2_shift, Gcn4_shift, Gln3_shift_sit,
Sch9_gtrl gtr2_shift, Sch9_1lst4 1lst7_shift
]

# Normalisation of the expeimental data

# The first pair is wild typ and the next pair is mutant for each simulation
exp_data_Rib = [150.0 => 600.0, 100.0 => 100.0]

exp_data_Rib_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Rib)

exp_data_cAMP_pde = [0.25 => 1.1, 0.25 => 3.8]
exp_data_cAMP_pde_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_cAMP_pde)

exp_data_cAMP_ras = [0.25 => 1.1, 0.25 => 0.25]
exp_data_cAMP_ras_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_cAMP_ras, 0.0, 3.8)

exp_data_Snfl = [0.05 => 2.25, 0.01 => 0.01]
exp_data_Snfl _norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Snfl)

exp_data_Gisl = [700.0 => 35.0, 100.0 => 10.0]
exp_data_Gisl_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Gisl)

exp_data_Tre = [100.0 => 25.0, 50.0 => 25.0]
exp_data_Tre_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Tre)

exp_data_Sch9_gtrl 2 = [5.0 => 55.0, 5.0 => 55.0]
exp_data_Sch9_gtrl 2 _norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Sch9_gtrl_2)

exp_data_Gcn4 = [7.3 => 100.0, 11.0 => 38.0]
exp_data_Gcn4_norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Gcn4)

exp_data_Gln3_sit = [461.0 => 6248.0, 0.0 => 789.0]
exp_data_Gln3_sit _norm = Minmaxnorm_data(exp_data_Gln3_sit)

exp_data_wt_norm = vcat(
exp_data_Rib_norm[1], exp_data_cAMP_pde_norm[1l], exp_data_cAMP_ras_norm[1l],
exp_data_Snfl norm[1l], exp_data_Gisl norm[1l], exp_data_Tre_norm[1l], exp_data_Sch9 gtrl 2 norm[1],
exp_data_Gcn4_norm[1], exp_data_Gln3_sit norm[1]
)

# Plotting the results
using Plots
using StatsPlots

default(dpi=300)

# default(ytickfont=7)
# default(xtickfont=7)
# default(titlefont=8)

#H##H Wild type ########IHH#HH
shifts_wt = vcat(Rib_shifts_wt_norm, cAMP_shifts_wt_norm, raw_shifts_wt)

shift_names_wt = ["\$\\mathrm{Rib}\$", "\$\\mathrm{cAMP}\$", "\$\\mathrm{cAMP}\$",
"\$\\mathrm{Snf1}\$", "\$\\mathrm{Gis1}\$", "\$\\mathrm{Nthl}\$"
"\$\\mathrm{Sch9_{gtrl-2}}\$", "\$\\mathrm{Gcnd}\$", "\$\\mathrm{Gln3}\$",
"\$\\mathrm{Sch9_{gtrl-gtr2}}\$", "\$\\mathrm{Sch9_{1lst4-1st7}}\$"
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shift_magnitude_wt = AbstractFloat[]
# Calculates the diffrence between steady state values and adding them to the vector
for i in range(1l, length(shifts_wt))
push!(shift_magnitude_wt, last.(shifts_wt[i]) - first.(shifts_wt[i]))
end

# Instead of using the highest and lowest value from the data and simulation, 0 and 100 is used as scaling for these,
# since the unit is percentage

exp_data_wt_special_raw = [2.0 => 73.0, 2.0 => 73.0] # Sch9_gtrl gtr2, Sch9_lst4 1st7

exp_data_wt_special_norm = Minmaxnorm_shifts(exp_data_wt_special_raw, 0, 100.0)

exp_data_wt_raw = [
150.0 => 600.0, 0.25 => 1.1, 0.25 => 1.1, 0.05 => 2.25, 700.0 => 35.0,
100.0 => 25.0, 5.0 => 55.0, 7.3 => 100.0, 461.0 => 6248.0
1

# Combinde all experimental data
exp_data_wt = vcat(exp_data_wt_norm, exp_data_wt_special_norm)

# Calculates the diffrence between the values for the experimental data
exp_shift_magnitude_wt = AbstractFloat[]
for i in range(1l, length(exp_data_wt))

push! (exp_shift_magnitude_wt, last.(exp_data_wt[i]) - first.(exp_data_wt[i]))
end

# Creats a vector with the diffrence from pre- and post-shift for both experimental data and simulations ready to plot
shift_values_wt = [shift_magnitude_wt exp_shift_magnitude_wt]

plotll = groupedbar(
shift_values_wt, group=repeat(["Simulering", "Experiment"], inner = length(shift_names_wt)), xlims=(-1.05, 1.05),
yticks=(1:1length(shift_names_wt), shift_names_wt), bar_position=:group, legend=:topleft, ytickfont=6,
bar_width = 0.65, framestyle=:box, orientation=:horizontal

)

# title!("Vildtyp")

# xlabel! ("Differens mellan station rv rden")
# ylabel="Signalmolekyler"

# display(plotll)

file_name = "perturb_wt"
savefig(plotll, pwd()*"/Results/Perturbation_reconstructed/"*file_namex".png")
savefig(plotll, pwd()*"/Results/Perturbation_reconstructed/"+«file_namex".pdf")

#HAH##H Mutants #HEH#HH
# Do the same as above, but for the mutants

# Scales the data according to the Minmaxnorm function

# cAMP

CAMP_shifts_mutant = [cAMP_mutant_pde_shift, cAMP_mutant_ras_shift]
cAMP_shifts_mutant_norm = Minmaxnorm_shifts(cAMP_shifts_mutant, min_cAMP, max_cAMP)

# Rib
Rib_shifts_mutant = [Rib_mutant_shift]
Rib_shifts_mutant_norm = Minmaxnorm_shifts(Rib_shifts_mutant, min_Rib, max_Rib)

# Placing the mutant simulations i order for the plot
raw_shifts_mutant = [Snfl_mutant_shift, Gisl mutant_shift, Tre_mutant_shift, Sch9_gtrl 2 _mutant_shift,
Gend_mutant_shift, Gln3_mutant_shift_sit, Sch9_gtrl gtr2 mutant_shift, Sch9_1lst4 1lst7_mutant_shift]

shifts_mutant = vcat(Rib_shifts_mutant_norm, cAMP_shifts_mutant_norm, raw_shifts_mutant)

shift_names_mutant = ["\$\\mathrm{Rib_{sch9}}\$", "\$\\mathrm{cAMP_{pdel}}\$", "\$\\mathrm{cAMP_{raslras2bcyl}}\$",
"\$\\mathrm{Snfl _{sakltos3elml}}\$", "\$\\mathrm{Gisl {sch9}}\$", "\$\\mathrm{Nthl_ {tpkltpk2}}\$",
"\$\\mathrm{Sch9_{gtr1l-2}}\s$", "\$\\mathrm{Gcnd_{gcn2}}\$", "\$\\mathrm{Gln3_{sit}}\$",
"\$\\mathrm{Sch9_{gtrl-gtr2}}\$", "\$\\mathrm{Sch9_{lst4-1st7}}\$"]

# Calculates the diffrence between steady state solutions, add them to an epty vector
shift_magnitude_mutant = AbstractFloat[]
for i in range(1l, length(shifts_mutant))

push!(shift_magnitude_mutant, last.(shifts_mutant[i]) - first.(shifts_mutant[i]))
end

# Instead of using the highest and lowest value from the data and simulation, 0 and 100 is used as scaling factors
exp_data_mutant_special_raw = [22.0 => 12.0, 1.0 => 19.0] # Sch9 gtrl gtr2 mutant, # Sch9_1lst4 1st7 mutant
exp_data_mutant_special_norm = Minmaxnorm_shifts(exp_data_mutant_special_raw, 0.0, 100.0)

exp_data_mutant_raw = [100.0 => 100.0, 0.25 => 3.8, 0.25 => 0.25, 0.01 => 0.01, 100.0 => 10.0,
50.0 => 25.0, 5.0 => 55.0, 11.0 => 38.0, 0.0 => 789.0]

exp_data_mutant_norm = vcat(
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exp_data_Rib_norm[2], exp_data_cAMP_pde_norm[2], exp_data_cAMP_ras_norm[2],

exp_data_Snfl norm[2], exp_data_Gisl norm[2], exp_data_Tre_norm[2], exp_data_Sch9 _gtrl 2 norm[2],
exp_data_Gcnd4_norm[2], exp_data_Gln3_sit norm[2]

)

exp_data_mutant = vcat(exp_data_mutant_norm, exp_data_mutant_special_norm)

# Calculates the diffrence between steady state values
exp_shift_magnitude_mutant = AbstractFloat[]
for i in range(1l, length(exp_data_mutant))
push! (exp_shift_magnitude_mutant, last.(exp_data_mutant[i]) - first.(exp_data_mutant[i]))
end

# Creats the final vector, then plot results
shift_values_mutant = [shift_magnitude_mutant exp_shift_magnitude_mutant]

plotl2 = groupedbar(
shift_values_mutant, group=repeat(["Simulering", "Experiment"], inner = length(shift_names_mutant)),
yticks=(1l:length(shift_names_mutant), shift_names_mutant), xlims=(-1.05, 1.05), bar_position=:group, bar_width=0.65,
legend=:topleft, xlabel="Differens mellan station rv rden", ytickfont=6, orientation=:horizontal, framestyle=:box

)

title! ("Mutanter")

# ylabel="Signalmolekyler"
# display(plotl2)

file_name = "perturb_mut"
savefig(plotl2, pwd()*"/Results/Perturbation_reconstructed/"+«file_namex".png")
savefig(plotl2, pwd()*"/Results/Perturbation_reconstructed/"*«file_namex".pdf")

E.8 Kod till kinslighetsanalys

E.8.1 Varmekarta 6ver normer av kinslighetsvektorer
Code/Sensitivity Analysis/heat_map_norms.jl

using Plots
using Plots.PlotMeasures
include("sensitivity analysis.jl")

Plotting heat map of sensitivity vector norms.

abs_senses = hcat(sens_vector_norms_J, sens_vector_norms_1, sens_vector_norms_2)
x_labels = p_var_lookup_table

y_labels = ["Jalihal","Parametervektor 1","Parametervektor 2"]
width = 1000
height = 300

Plots.heatmap(abs_senses’,xticks = (1:81,x labels),yticks = (1:3,y_labels),xrotation=90,
size = (width,height),bottom_margin = 75px)

E.8.2 Virmekarta 6ver parvisa beroenden i parametervektorn
Code/Sensitivity_Analysis/heat_map_rel.jl

using Plots
using Plots.PlotMeasures
include("sensitivity analysis.jl")

Plotting heat map of pairwise sensitivity vector dependencies.

x_labels = p_var_lookup_table
y_labels = x_labels

width = 1000

height = 1000

Plots.heatmap(rel_J,xticks = (1:81,x labels),yticks = (1:81,y_labels),xrotation=90,
size = (width,height),bottom_margin = 75px)
Plots.heatmap(rel_1,xticks = (1:81,x labels),yticks = (1:81,y_labels),xrotation=90,
size = (width,height),bottom_margin = 75px)
Plots.heatmap(rel_2,xticks = (1:81,x_labels),yticks = (1:81,y_labels),xrotation=90,
size = (width,height),bottom_margin = 75px)
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E.8.3 Kainslighetsanalys
Code/Sensitivity_Analysis/sensitivity_analysis.jl

using LinearAlgebra

include("../../Data/exp_data.jl")

include("../Model/0ODE_methods.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Model/0ODE_functions.jl")

include("shift_info_SA.jl")
include("../../Results/Parameter_values/Results_from_optimization.jl")

dy_dp(param,out_index,1i)

Compute the sensitivities of out signal out_index in the point param.
function dy_dp(param,out_index,1i)

sim_param = param

pre_p_const = p_const

for (p_key,value) in all_pre_p_const_changes[il]
pre_p_const[Get_index(p_const_lookup_table,p_key)] = value

end

post_p_const = p_const

for (p_key,value) in all_post_p_const_changes[i]
post_p_const[Get_index(p_const_lookup_table,p_key)] = value

end

for (p_key,value) in all_pre_p_var_changes[i]
sim_param[Get_index(p_var_lookup_table,p_key)] = value

end

u@ = Steady_state_solver(last.(pre_p_const),sim_param,pre_shifts[i])

sens_sol = sensitivity solver(u0@,post_shifts[i],all_tvals[i],last.(post_p_const),sim_param)
if sens_sol.retcode != :Success

throw(ErrorException("instability"))
end

sens_mat = extract_local_sensitivities(sens_sol)

dy-dp = []
for t in 1l:length(all_tvals[i])
push!(dy_dp, []1)
for p in 1:length(param)
push! (dy_dp[t], sens_mat[2][p][out_index,t])
end
end

return dy_dp
end

sens_mat(p)

Compute the sensitivity matrix in the point p.
function sens_mat(p)
sens_mat = []
for i in 1:length(out_indices)
block = dy_dp(p,out_indices[i],1)
append! (sens_mat, block)
end
sm = zeros(81,86)
for i in 1:86
sm[:,i] = sens_mat[i]
end
return sm
end

sum_sens_vecs(sens_mat)

Compute the sensitivity vector norms and the sum of them for sensitivity matrix sens_mat.
function sum_vec_sens(sens_mat)
s =0
v =[]
for i in 1l:length(sens_mat[:,1])
n = norm(sens_mat[i,:])
S +=n
append! (v,n)
end
return s,v
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end

cos_rel_senses(sens_mat)

Compute a matrix of cosines of the angles between all pairs of
sensitivity vectors in sensitivity matrix sens_mat.
function cos_rel_senses(sens_mat)
m = zeros(81,81)
for i in 1:81
for j in 1:81
n = norm(sens_mat[i,:])*norm(sens_mat[j,:])

if n == 0.0
mli,jl = -1.0
else
m[i,j] = abs(dot(sens_mat[i,:],sens_mat[j,:])/n)
end
end
end
return m
end

sens_Jalihal = sens_mat(last.(p_var))

sens_altl = sens_mat(last.(p_var_alt_1))
sens_alt2 = sens_mat(last.(p_var_alt_2))
cond_nr_J = cond(sens_Jalihal)

cond_nr_1 = cond(sens_altl)

cond_nr_2 = cond(sens_alt2)

rank_J = rank(sens_Jalihal)

rank_1 = rank(sens_altl)

rank_2 = rank(sens_alt2)

abs_sens_J,sens_vector_norms_J = sum_vec_sens(sens_Jalihal)
abs_sens_1,sens_vector_norms_1 = sum_vec_sens(sens_altl)
abs_sens_2,sens_vector_norms_2 = sum_vec_sens(sens_alt2)

rel_J = cos_rel_senses(sens_Jalihal)
rel_1 = cos_rel_senses(sens_altl)
rel_2 = cos_rel_senses(sens_alt2)

"k_J = "sstring(cond_nr_J)=*"\n
"xstring(cond_nr_1)*"\n

"xstring(cond_nr_2)*"\n

"xstring(rank_J)x*"\n

"xstring(rank_1)x*"\n

"xstring(rank_2)=*"\n

sum_sens_vecs J = "xstring(abs_sens_J)x"\n
sum_sens_vecs 1 = "kxstring(abs_sens_1)x"\n
sum_sens_vecs 2 = "xstring(abs_sens_2)x"\n
sens_vecs_norms J "xstring(sens_vector_norms_J)x"\n
sens_vecs_norms 1 "xstring(sens_vector_norms_1)x*"\n
sens_vecs_norms 2 "xstring(sens_vector_norms_2)x*"\n

ﬁﬁ‘?\_%_o
HONRF A+
L | | | A [ 1}

sens_mat_J = "sstring(sens_Jalihal)*"\n
sens_mat_1 = "xstring(sens_altl)x*"\n
sens_mat_2 = "sstring(sens_alt2)x*"\n
rel_sens_J = "sstring(rel_J)x*"\n
rel_sens_1 = "sstring(rel_1)x*"\n
rel_sens_2 = "sstring(rel_2)x*"\n
rel_sens_J = "xstring(rel_J)x"\n
rel_sens_1 = "sstring(rel_1)x*"\n
rel_sens_2 = "xstring(rel_2);

open("Results/Parameter_values/sensitivities out.txt","w") do file
write(file,out)
end

E.8.4 Skiftningsinformation till kinslighetsanalys
Code/Sensitivity_Analysis/shift_info_SA.jl

include("../../Data/exp_data.jl")

# 1=Glutamine, Cyrl=2, 3=Ras, 4=EGO, 5=EGOGAP, 6=cAMP
# 7=PDE, 8=Sak 9=TORC1l, 10=Snfl, 11=PKA, 12=Sch9

# 13=Gcn2, 14=Gcn4, 15=eIF, 16=Gln3, 17=Glnl, 18=Rtgl3
# 19=Gisl, 20=Migl, 21=Dot6 22=Tpsl, 23=Trehalase

# 24=Protein, 25=Rib
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out_indices = [10,6,6,12,12,12,12,12,20,25]

all_tvals = [t_Snfl, t_cAMP, t_sch9Delta_cAMP, t_Sch9P_glutamine_H, t_Sch9P_glutamine_L,
t_Sch9_gtrlDelta, t_Sch9_glucose_starve, t_Sch9_glucose_relief, t_Migl glucose_relief, t_Rib_rap]

pre_shifts = [(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),
(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 0.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)]

post_shifts = [(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),
(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0),

(Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0)]

all_pre_p_const_changes = [[],[],Dict("Sch9_T" => (Sch9_T => 0.0)),[],[],
Dict("EGO_T" => (EGO-T => 0.0)),[]1,[1,[],[1]
all_post_p_const_changes [

= [[1,[],Dict("Sch9_T" => (Scho9_T => 0.0)),[]1,[1,[1,[1,[1,[1,
Dict("TORCL_T" => (TORC1_T

[
> 0.0))]

all_pre_p_var_changes = [[],[
1,01,

[1,[],Dict("w_torc_ego" => 0.0,
"w_torc_egoin" => 0.0),[ ]

, I,
1 [1

E.9 Tidsseriesimuleringar

E.9.1 Glukostillsidttning

Code/Time_course/Glucose_addition.jl

# Creates the plot for cAMP and Sch9 for the wildtype

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0, glucose starvation
include("../Model/0ODE_methods.jl")

# Returns steady state parameters that are used as u® (start values for solving the ODE)
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon = 1, glucose additon after starvation
tspan_cAMP = (0.0, 3.0) # [min]

# Solve the ODEs under the give time span and values on p
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_cAMP, p_const, p_var)

include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Create plot for cAMP and Sch9 separately with experimental data for each
plot3 = scatter(t_cAMP, data_cAMP, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

plot!(sol, vars = cAMP, legend = false, color=color_jalihal, lw=2.0, show=false)
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("cAMP")

ylims!((0.0, 1.02))

xlims!((-0.02, last(tspan_cAMP)x*1.02))

title! ("Glukostills ttning")

display(plot3)

file_name = "cAMP_gluc_add reconstr"
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savefig(plot3, pwd()x*"/Results/Time course reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot3, pwd()x*"/Results/Time course reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

# Separate solution for Sch9 since it needs a bigger time span
tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const, p_var)

# Plot the solutions for Sch9
plot4 = scatter(
t_Sch9_glucose_relief, data_Sch9_glucose_relief, markersize = 4.5,
markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8
)
plot!(sol, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal, lw=2.0)
xlabel! ("t [min]")
ylabel! ("Sch9")
ylims!((0.0, 1.02))
xlims!((-0.3, last(tspan_Sch9)x1.02))
title! ("Glukostillsttning")
display(plot4)

file_name = "Snfl gluc_starve reconstr"
savefig(plot4, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot4, pwd()=*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.2 Glukostillsiattning, Migl

Code/Time_course/Glucose_addition_Migl.jl

# Creates the plot Migl under glucose addition with pre- and postshift variables

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(titlefontsize=13)
default(dpi=300)

include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0 which is glucose starvation
include("../Model/0DE _methods.jl")

# Return the steady state for the parameters with glucose satarvation
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (ATP => 0.0, Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift => ATP, Carbon = 1 which is clucos addition after sarvation
tspan = (0.0, 20.0) # [min]

# Solve the ODEs for the u® from glucose addition over tspan
sol = ODE_solver(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Includes the experimental data for Migl glucose relief and plots the data as a scatter-plot
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
scatter(

t_Migl_glucose_relief, data_Migl glucose_relief, markersize = 4.5,

markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8

)

# Plot the results for Migl

plotl = plot!(sol, vars=log(10, Migl/(le-5 + 1.0-Migl)), color = color_jalihal, lw=2.0, legend=false)
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("log(nMigl/cMigl)")

ylims!((1.0, 1.6))

xticks!([0.0, 10.0, 20.0])

yticks!([1.0, 1.2, 1.4, 1.6])

title! ("Glukostillsttning")

display(plotl)

file_name = "Migl_gluc_add_reconstr"
savefig(plotl, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plotl, pwd()=*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.3 Glukostillsittning Sch9A

Code/Time_course/Glucose_addition_Sch9.jl

# Creates the plot cAMP under glucose addition with pre- and postshift variables
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using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Mutant Sch9_Delta => Sch9_T = 0, Creates a mutant by setting total amount of the protein to zero
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9 T")] = Sch9.T => 0.0

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0, which is glucose starvation
include("../Model/0DE_methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift => ATP, Carbon = 1, which is glucose addition
tspan = (0.0, 3.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Makes a scatter-plot from the experimental data from cAMP
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
scatter(t_sch9Delta_cAMP, data_sch9Delta_cAMP, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

# Plot results from simulation and experimental data

plot2 = plot!(sol, vars=cAMP, legend=false, color=color_jalihal, lw=2.0)
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("cAMP")

ylims!((0, 1.1))

xlims!((-0.03, last(tspan)*1.01))

title! ("Glukostillsttning, Sch9\\Delta")

display(plot2)

file_name = "cAMP_Sch9delta_gluc_starve_reconstr"
savefig(plot2, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot2, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.4 Glukossviltning
Code/Time_course/Glucose_starvation.jl

# Creates the plots for Glucose starvation for Snfl and Sch9 separtaley since they have different time spans

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => Carbon, ATP = 1, glucose abundence
include("../Model/0ODE _methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0
tspan_Snfl = (0.0, 61.0) # [min]

# Solves the ODEs under glucose starvation
sol_Snfl = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Snfl, p_const, p_var)

include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Creates the plot for Snfl with experimental data from another file

plot5 = scatter(t_Snfl, data_Snfl, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)
plot!(sol_Snfl, vars=Snfl, legend=false, color=color_jalihal, lw=2.0)

xLlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Snf1l")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan_Snfl)x1.02))

title!("Glukossv ltning")

display(plot5)

file_name = "Snfl gluc_starve_ reconstr"

savefig(plot5, pwd()x*"/Results/Time course reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot5, pwd()x*"/Results/Time course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")
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tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]

# Solves the ODEs for Sch9 in the same way as for Snfl but with a different tspan
sol_sch9 = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const, p_var)

# Plot solution with exp data from a different file

plot6 = scatter(
t_Sch9_glucose_starve, data_Sch9_glucose_starve, markersize = 4.5,
markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8

plot!(sol_sch9, vars=Sch9, legend=false, color=color_jalihal)
xLlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan_Sch9)x1.02))

title!("Glukossv ltning")

display(plot6)

file_name = "Sch9 _gluc_starve_reconstr"
savefig(plot6, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot6, pwd()=*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.5 Kvivetillsittning (glutamin)
Code/Time_course/Glutamine_addition.jl

# Creates plots for high and low nitrogen addition after starvation, with Sch9 as readout

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, nitrogen starvation
include("../Model/0ODE _methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0))

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3
tspan = (0.0, 30.0) # [min]

# Solve the ODEs under additon of low amounts of glutamine as nitrogen source
sol_low = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const, p_var)

include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Creates the plot for low glutamine addition after starvation for Sch9

plot8 = scatter(
t_Sch9P_glutamine_L, data_Sch9P_glutamine_L, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8
)

plot!(sol_low, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal, 1w=2.0)
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))

title!("Kv vetills ttning (1l g, 0.3)")

display(plot8)

file_name = "Sch9_nit_add_low_reconstr"
savefig(plot8, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot8, pwd()=*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

# High Glutamine => Glutamine_ext = 1.0
# Solves the same ODEs with high amounts of glutamine
sol_high = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

plot9 = scatter(
t_Sch9P_glutamine_H, data_Sch9P_glutamine_H, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8

)
plot!(sol_high, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal, lw=2.0)
xlabel! ("t [min]")
xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))
ylabel! ("Sch9")
title!("Kv vetills ttning (h g, 1.0)")
display(plot9)
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file_name = "Sch9 nit_add high_reconstr"
savefig(plot9, pwd()x*"/Results/Time course reconstructed/pixel_images/"xfile_namex".png")
savefig(plot9, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.6 Kvivetillsdttning, gtr1lA

Code/Time_course/Glutamine_addition_gtrl.jl

# Creates plot for Sch9 with a mutation gtrl_Delta under Glutamine addition

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(dpi = 300)
default(titlefontsize=13)

include("../Model/0DE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")
include("../Model/0DE_methods.jl")

# Add the mutant gtrl_Delta by setting EGO_T = 0, w_torc_ego = 0, w_torc_egoin = 0
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO_T")] = EGO_T => 0.0
p_var[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] = w_torc_ego => 0.0
p_var[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_egoin")] = w_torc_egoin => 0.0

# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, ATP, Carbon = 1, nitogen starvation

# Returns u0 (initial conditions) from the pre-shift steady state
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1, nitrogen addition

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

# Solve the ODEs for the post-shift changes

sol = ODE_solver(u0_SS, (Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan, p_const, p_var)

include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Plot the solution with experimental data from a separate file

plot7 = scatter(
t_Sch9_gtrlDelta, data_Sch9_gtrlDelta, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8
)

plot!(sol, vars=Sch9, legend=false, color=color_jalihal, lw=2.0)
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

x1lims!((-0.5, last(tspan)*1.02))

title! ("Kv vetills ttning, gtrl\\Delta")

display(plot7)

file_name = "Sch9 nit_add reconstr"

savefig(plot7, pwd()=*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plot7, pwd()x*"/Results/Time course reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.7 Rapamycinbehandling

Code/Time_course/Rapamycin_treatment.jl

# Creates the plot for Rapamycin treatment where Ribi is used to make the plot

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

include("../Model/0DE_functions.jl")

include("../Model/parameter_values.jl")
# Pre-shift => No change in parameter values

include("../Model/0DE_methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift: Rapamycin treatment, which means TORC1.T = 0.0
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1.T")] = TORCL.T => 0.0

# Steady-state at starvation which is the initial values for Glutamine addition

tspan = (0.0, 90.0) # [min]
sol = ODE_solver(u@_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)
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include("../../Data/exp_data_norm.jl")
plotl® = scatter(t_Rib_rap, data_Rib_rap, markersize = 4.5, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

# Rel. RPL32 mRNA corresponds to (Rib divided by the pre-sfhit steady state value for Rib)

plot!(sol, vars=Rib/(le-3+u@_SS[Get_index(u_lookup_table, "Rib(t)")]), legend=false, color=color_jalihal, 1lw=2.0)
xlabel! ("t [min]")

ylabel!("Rel. RPL32 mRNA") # Corresponds to Rib relativt steady state

title! ("Rapamycinbehandling (TORC1 = 0)")

display(plotl0)

file_name = "Rib_rap_treat_reconstr"
savefig(plotl0, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/pixel_images/"*file_namex".png")
savefig(plotl@, pwd()*"/Results/Time_course_reconstructed/vector_images/"*file_namex".pdf")

E.9.8 Rita alla aterskapade resultat
Code/Time_course/plot_all.jl

# Plot all solutions from the sperate files in one
include("Glucose addition Migl.jl")

include("Glucose addition_Sch9.j1")

include("Glucose addition.jl")

include("Glucose starvation.jl")
include("Glutamine addition gtrl.jl")
include("Glutamine addition.jl")
include("Rapamycin_treatment.jl")
include("../Perturbation/perturbation_experiments.jl")

E.9.9 Rita alla resultat i en figur
Code/Time_course/plot_all_reconstr_in_subplot.jl

# Plots all the reconstructed plots in a subplot

using DifferentialEquations
using ModelingToolkit
using Plots

default(titlefontsize=5)
default(xtickfont=4)
default(ytickfont=4)
default(guidefont=6)
default(ylabelfontsize=4)
default(xlabelfontsize=5)
default(markersize=1.4)
default(lw=1.1)

###4## Glucose addition Migl #####
include("../Model/0ODE_functions.jl")
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0 which is glucose starvation
include("../Model/0DE_methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (ATP => 0.0, Carbon => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift => ATP, Carbon = 1 which is clucos addition after sarvation
tspan = (0.0, 20.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (ATP => 1.0, Carbon => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Includes the experimental data for Migl glucos relief and presnet as a scatter-plot
include("../../Data/exp_data_norm.jl")
scatter(t_Migl _glucose_relief, data_Migl glucose_relief, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

# Plot the results for Migl

plotl = plot!(sol, vars=log(10, Migl/(le-5 + 1.0-Migl)), color = color_jalihal, legend=false) # le-5 ensures denom != 0
xlabel! ("")

ylabel! ("log(nMigl/cMigl)")

ylims!((1.0, 1.6))

xticks!([0.0, 10.0, 20.0])

yticks!([1.0, 1.2, 1.4, 1.6])

titlel = "Glukostills ttning"

##### Glucose addition Sch9_delta #####
include("../Model/parameter_values.jl")

# Mutant Sch9_Delta => Sch9_.T = 0, Creates a mutant by deleting Scho._T
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "Sch9.T")] = Sch9_T => 0.0

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0, which is glucos starvation
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include("../Model/0DE _methods.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift => ATP, Carbon = 1, which is glucos addition
tspan = (0.0, 3.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Makes a scatter-plot from the experimental data from cAMP
scatter(t_sch9Delta_cAMP, data_sch9Delta_cAMP, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

# Plot results from simulation and experimental data

plot2 = plot!(sol, vars=cAMP, legend=false, color=color_jalihal)
xLlabel! ("")

ylabel! ("cAMP")

ylims!((0, 1.1))

xlims!((-0.03, last(tspan)*1.01))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

title2="Glukostills ttning, Sch9\\Delta"

##### Glucose addition #####
include("../Model/parameter_values.jl")

# Pre-shift => ATP, Carbon = 0, glucose starvation
# Returns steady stat parameters that are used as u@ (start values for solving the ODE)
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift, Glucose addition => ATP, Carbon = 1, glucose additon after starvation

tspan_cAMP = (0.0, 3.0) # [min]

# Solve the ODEs under the give time span and values on p

sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_cAMP, p_const, p_var)

include("../../Data/exp_data_norm.jl")

# Creat plot for cAMP and Sch9 separately with experimental data in each
plot3 = scatter(t_cAMP, data_cAMP, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

plot!(sol, vars = cAMP, legend = false, color=color_jalihal, show=false)
xlabel! ("")

ylabel! ("cAMP")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.02, last(tspan_cAMP)x*1.02))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

title3="Glukostills ttning"

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const, p_var)

# Plot the solutions for Sch9

plot4 = scatter(t_Sch9_glucose_relief, data_Sch9_glucose_relief, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)
plot!(sol, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal)

xLlabel! ("")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

xlims!((-0.3, last(tspan_Sch9)x1.02))

title4="Glukostillsttning"

##### Glucose starvation #####
# Pre-shift => Carbon, ATP = 1, glucose abundance
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

# Post-shift, Glucose starvation => Carbon, ATP = 0

tspan_Snfl = (0.0, 61.0) # [min]

# Solves the ODEs with parametrs for Glucose starvation for Snfl

sol_Snfl = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Snfl, p_const, p_var)

# Creates the plot for Snfl with experimental data from another file

plot5 = scatter(t_Snfl, data_Snfl, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)
plot!(sol_Snfl, vars=Snfl, legend=false, color=color_jalihal)

xlabel! ("")

ylabel! ("sSnfl")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan_Snfl)x1.02))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

xticks!([0.0, 20.0, 40.0, 60.0])

title5="Glukossv ltning"

tspan_Sch9 = (0.0, 30.0) # [min]
# Solves the ODEs for Sch9 in the same way as Snfl but for a diffrent tspan
sol_sch9 = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 0.0, ATP => 0.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan_Sch9, p_const, p_var)

# Plot solution with ex data from a different file

plot6 = scatter(t_Sch9_glucose starve, data_Sch9 _glucose_starve, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)
plot!(sol_sch9, vars=Sch9, legend=false, color=color_jalihal)
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xlabel! ("")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan_Sch9)x1.02))
yticks!([0.0, 0.50, 1.00])
title6="Glukossv ltning"

##### Glutamine addition gtrl_Delta #####
p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "EGO_T")] = EGO_T => 0.0
p_var[Get_index(p_var_lookup_table, "w_torc_ego")] = w_torc_ego => 0.0
p_var[Get_index(p_var_lookup_table, "w torc_egoin")] = w_torc_egoin => 0.0

# Pre-shift => Glutamine_ext = 0, ATP, Carbon = 1, glutamine starvation
# Returns the u0® (startvalues) from the pre-shift
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Glutamine_ext => 0.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0))

# High glutamine => Glutamine_ext = 1, glutamine addition

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

# Solve the ODEs for the post-shift changes

sol = ODE_solver(u0_SS, (Glutamine_ext => 1.0, Carbon => 1.0, ATP => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Plot the solution with experimental data from a seperate file
plot7 = scatter(t_Sch9_gtrlDelta, data_Sch9_gtrlDelta, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

plot!(sol, vars=Sch9, legend=false, color=color_jalihal)
xlabel! ("")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

title7="Kv vetills ttning, gtrl\\Delta"

###4# Glutamine addition #####
include("../Model/parameter_values.jl")
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.0))

# Low glutamine => Glutamine_ext = 0.3

tspan = (0.0, 30.0) # [min]

# Solve the ODEs with low additon of glutamin as post shift

sol_low = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 0.3), tspan, p_const, p_var)

# Creates the plot for low glutamine addition after starvation for Sch9
plot8 = scatter(t_Sch9P_glutamine_L, data_Sch9P_glutamine_L, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

plot!(sol_low, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal)
xLlabel! ("")

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0, 1.1))

xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

title8="Kv vetills ttning (1 g, 0.3)'

sol_high = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Plot the solution for high glutamine addition, with experimental data form seperate file

plot9 = scatter(t_Sch9P_glutamine_H, data_Sch9P_glutamine_H, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)
plot!(sol_high, vars = Sch9, legend = false, color=color_jalihal)

xlabel! ("t [min]")

xlims!((-0.5, last(tspan)*1.02))

ylabel! ("Sch9")

ylims!((0.0, 1.1))

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

title9="Kv vetills ttning (h g, 1.0)'

##### Rapamycin treatment #####
u0_SS = Steady_state_solver(p_const, p_var, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0))

0.0

# Post-shift: Rapamycin treatment which means TORCL.T =
= TORC1.T => 0.0

p_const[Get_index(p_const_lookup_table, "TORC1 T")]

# Steady-state at starvation which is the initial values for Glutamine addition
tspan = (0.0, 90.0) # [min]
sol = ODE_solver(u0_SS, (Carbon => 1.0, ATP => 1.0, Glutamine_ext => 1.0), tspan, p_const, p_var)

# Rel. RPL32 mRNA corresponds to (Rib/steady-state value for Rib)

# Plot the results from the simulations and data from a seperate file
plotl® = scatter(t_Rib_rap, data_Rib_rap, markercolor=RGB(0.35, 0.4, 1), markerstrokewidth=0.8)

plot!(sol, vars=Rib/(le-3+u@_SS[Get_index(u_lookup_table, "Rib(t)")]), legend=false, color=color_jalihal, )
xlabel! ("t [min]")

ylabel! ("Rel. RPL32 mRNA") # Corresponds to Rib relative to it’s steady-state value

yticks!([0.0, 0.50, 1.00])

ylims!((0.0, 1.1))

106



titlel0="Rapamycin (TORC1l = 0)"

titlell="Vildtyp"
titlel2="Mutanter"

#i#t### Perturbation #####
include("../Perturbation/perturbation_experiments.jl")

plot_list = [plotl, plot2, plot3, plot4, plot5, plot6, plot7, plot8, plot9, plotl®, plotll, plotl2]
1 = @layout [

grid(5,2){0.6w} grid(2,1)
]

titles=[titlel, title2, title3, titled, title5, title6, title7, title8, title9, titlelOd, titlell, titlel2]

plot_all = plot(
plot_list..., layout=1, legend = false,
title=["\\($i\\) "xtitle for j in 1:1, (i, title) in enumerate(titles)]

)
display(plot_all)

file_name = "reconstructed_subplot"
savefig(plot_all, pwd()*"/Results/"xfile_namex".png")
savefig(plot_all, pwd()*"/Results/"*file_namex".pdf")

E.10 Rita alla resultat
Code/plot_all_results.jl

include("Model_analysis/simulation_methods.jl")
sol_array_gluc_add = Generate_sol_array(index_glucose_addition, (0.0, 15.0))
plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, cAMP, (0.0, 15.0), (0.0, 1.05), "Glukostillsttning", "cAMP_gluc_add", :right
)
plot_simulation_result(
true, sol_array_gluc_add, PKA, (0.0, 15.0), (0.0, 1.05), "Glukostillsttning", "PKA _gluc_add", :bottomright
)

# Dessa b r k ras sist, eftersom de ndrar m nga defaultvrden p Plots
include("Time_course/plot_all_reconstr_in_subplot.jl")
include("Model_analysis/plot_all_sims_in_subplot.jl")

E.11 Experimentell data

E.11.1 RA experimentell data
Data/exp_data.jl

# Raw time series data. Normalization of the raw data is done in exp_data_norm
# Only manipulation done here is conversion of unit of time to minutes.

# Glucose starvation (Snfl)
t_Snfl=[0.39, 5.55, 30.56, 60.64] # min
raw_data_Snfl=[0.03, 0.26, 0.32, 0.302]

# Glucose addition (cAMP)
t_cAMP=[0.16, 15.27, 30.66, 44.88, 59.95, 74.84, 89.72, 104.2, 119.75, 149.39, 180.06]./60 # min
raw_data_cAMP=[0.079, 0.632, 0.822, 1.197, 1.227, 0.928, 0.617, 0.617, 0.632, 0.209, 0.282]

# Glucose addition, Sch9delta mutation (cAMP)
t_sch9Delta_cAMP=[0.15, 14.97, 30.09, 44.76, 59.71, 74.74, 89.51, 104.54, 119.59, 149.79, 180.28]./60 # min
raw_data_sch9Delta_cAMP=[0.052, 0.112, 0.67, 0.259, 0.484, 0.375, 0.264, 0.279, 0.301, 0.275, 0.259]

# High glutamine addition (Sch9)
t_Sch9P_glutamine_H=[0.06, 0.36, 0.73, 1.05, 3.07, 4.12, 5.06, 8.05, 11.03, 15.07, 30.06] # min
raw_data_Sch9P_glutamine_H=[5.92, 10.23, 34.29, 41.14, 40.59, 39.82, 32.99, 13.09, 17.25, 35.4, 52.57]

# Low glutamine addition (Sch9)
t_Sch9P_glutamine L=[0.46, 1.09, 1.57, 2.04, 3.01, 4.05, 5.03, 8.05, 11.04, 15.01, 29.98] # min
raw_data_Sch9P_glutamine_L=[10.23, 49.55, 45.84, 27.66, 6.55, 5.49, 5.22, 5.27, 4.82, 4.89, 5.23]

# Glucose addition, gtrlDelta mutation (Sch9)
t_Sch9_gtrlDelta=[0.15, 0.7, 1.04, 1.51, 2.06, 3.05, 4.04, 5.06, 8.06, 11.0, 15.04, 30.02] # min
raw_data_Sch9_gtrlDelta=[7.96, 8.48, 8.48, 7.44, 7.44, 7.31, 7.44, 7.96, 9.64, 12.49, 25.7, 51.72]

# Glucose starvation (Sch9)

t_Sch9_glucose_starve=[0.0,2.5,5.0,15.0,30.0] # min
raw_data_Sch9_glucose starve=[1.0,0.34,0.13,0.15,0.20]
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# Glucose relief (Sch9)
t_Sch9_glucose_relief=[0.0,2.0,5.0,15.0,30.0] # min
raw_data_Sch9_glucose_relief=[0.20,0.63,0.92,0.91,1.0]

# Glucose relief (log(nMigl/cMigl))
t_Migl glucose_relief=[0.0, 67.0, 104.0, 130.0, 233.0, 334.0, 466.0, 606.0, 771.0, 919.0, 1088.0]./60 # min
raw_data_Migl_glucose_relief=[1.070, 1.233, 1.363, 1.428, 1.490, 1.465, 1.432, 1.425, 1.416, 1.400, 1.402]

# Rapamycin treament (Rel. Rib)
t_Rib_rap=[0.0,15.0,30.0,60.0,90.0] # min
raw_data_Rib_rap=[1.00,0.43,0.19,0.09,0.07]

E.11.2 Normaliserad experimentell data
Data/exp_data_norm.jl

# The file explains how the experimental data is normalized in order to create the time course plots
include("exp_data.jl")
include("../Code/Model/0ODE_methods.jl")

color_data = RGB(0.35, 0.4, 1)

# For Migl there is no normalization done, due to the logarithmic scale in the data
data_Migl glucose_relief = raw_data_Migl _glucose_relief

# data for cAMP uses min and max taken from all data for cAMP
data_sch9Delta_cAMP = Minmaxnorm(raw_data_sch9Delta_cAMP, 0.052, 1.227)
data_cAMP = Minmaxnorm(raw_data_cAMP, 0.052, 1.227)

# Snfl, sch9 uses the minmax function
data_Snfl = Minmaxnorm(raw_data_Snfl)

data_Sch9_glucose_relief
data_Sch9_glucose_starve

Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_relief)
Minmaxnorm(raw_data_Sch9_glucose_starve)

# data for Sch9 with unit %phosphorylation has min and max taken from all data for Sch9
data_Sch9_gtrlDelta = Minmaxnorm(raw_data_Sch9_gtrlDelta, 4.82, 52.27)
data_Sch9P_glutamine_L = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_L, 4.82, 52.57)
data_Sch9P_glutamine_H = Minmaxnorm(raw_data_Sch9P_glutamine_H, 4.82, 52.57)

# Rib uses minmaxnorm function to normalize data
data_Rib_rap = Minmaxnorm(raw_data_Rib_rap)

E.12 Parametervektorer som undersokts
Results/Parameter_values/plot_all_results.jl

include("../../Code/Model/0DE_functions.jl")
include("../../Code/Model/parameter_values.jl")

using Plots

#A1t 1
Color_alt_1 = RGB(249/255,212/255,35/255)
label_alt_1 = "Parametervektor 1"

p_var_alt_1 = [gammacyr => 18.322882081228986, w_cyr_glu => 3.6633999531005634, w_cyr_snf => 0.1285302238461551,
w_cyr => 0.6059280389339637, w_dot => 0.29859496480262826, w_dot_sch_pka => 0.26984973500579434,
w_ego => 0.14425669637415833, w_ego_basal => 0.006814200479995382, gammaego => 14.736736141864862,
w_ego_gap => 3.084279203114428, gammagap => 0.6663448945308855, w_gap_torc => 65.85992935027903,
w_gap_N => 34.2766745380838, gamma_gcn2 => 3.4453269070855477, w_gcn_torc => 3.306379713332646,

w_gcn => 0.23454636628836736, w_gcnd_gcn2_trna => 0.4912494787320278, w_gcn4 => 1.0432305907464907,
tRNA_sensitivity => 114.66813114510322, tRNA_total => 1.2406350409199844, w_gis => 2.050475783412456,
w_gis_pka => 7.217918860351613, w_gis_sch => 0.4425895833082018, w_glnl_gln3 => 1.395808403337666,
w_glnl => 0.4670875108930438, gammaglnl => 0.06914367796507906, w_gln_snf => 1.5788171694107367,
w_gln_sit => 0.2404956660111842, w_gln3 => 1.603042453826415, gammagln3 => 0.040164304185710965,
k_acc_pro => 0.0013118240019047525, k_acc_glu => 0.05229669457960585, k_degr => 0.09599631569415247,
k_acc_nh4 => 0.0024859229170995766, w_mig_snf => 0.8162274919437411, w_mig => 7.815869018524566,
gamma_mig => 1.164435581740471, w_mig_pka => 6.336797432203219, gammapde => 0.20574815477230357,
w_pde_pka => 3.9405784158373662, w_pde => 0.9996420795693384, w_pka => 0.13971421470413295,
w_pka_sch9 => 41.48203870342469, w_pka_camp => 132.76026480145333, gammapka => 1.5340964099477878,
k_pr => 0.08020678151736915, w_ras_pka => 2.7963243302203162, gammaras => 1.1147866300004579,
w_ras_glu => 0.5929948563300336, w_ras => 0.012974111183497556, k_mRNA_degr => 0.07544679796135792,
k_transcription => 0.15269009808367842, w_rtg => 0.06984179043085359, w_rtg_torc => 0.6110744127682198,
w_sak => 0.21523434075177722, w_sak_pka => 0.8123596239993751, w_sch9_torc => 1.7534961165216625,
w_sch9 => 1.4098716830272526, gammasch9 => 2.9517438169783246, w_snf_sak => 1.132649229920907,
gammasnf => 0.7243545642175336, w_snf_glc => 1.4227670694144834, w_snf => 0.32464632554922157,
w_torc_egoin => 0.6320329127410665, w_torc_ego => 1.0293030153698601, w_torc => 0.33908276222471906,
w_torc_snf => 0.5627260805104367, w_torc_glut => 1.5539874103707414, gammator => 4.767784720571355,
w_tps_pka => 1.1821915364111435, gammatps => 1.0502044269195572, w_tps => 0.01421454474969244,
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w_tre => 0.7169530050152036, gammatre => 0.7687385062810923, w_tre_pka => 8.412748392489899,
k_camp_cyr => 3.8238530492568787, k_camp_deg => 0.024634668345843064, k_camp_pde => 10.062551872385388,
w_eif_gcn2 => 0.418875925117752, gammaeif => 1.3510931647965105, w_eif => 2.9038537977882704]

p_conc_altl = vcat(p_const, p_var_alt_1)
#A112
Color_alt_2 = RGB(255/255,156/255,91/255)

label_alt_2 = "Parametervektor 2"

p_var_alt_2 = [gammacyr => 7.37813213215515, w_cyr_glu => 4.0997184519675685, w_cyr_snf => 0.15618803057097008,
w_cyr => 1.185464238821411, w_dot => 0.4111950209759053, w_dot_sch_pka => 0.1503256183734567,

w_ego => 0.17637124054254413, w_ego_basal => 0.01210236974294936, gammaego => 28.126358175661938,
w_ego_gap => 3.237868986459061, gammagap => 0.5612427739487568, w_gap_torc => 74.83866008764363,
w_gap_N => 11.874790200511052, gamma_gcn2 => 4.090316901581333, w_gcn_torc => 0.9896133346495836,
w_gcn => 0.11452929251704766, w_gcn4_gcn2_trna => 1.0378678579818184, w_gcn4 => 0.8080253187256702,
tRNA_sensitivity => 51.475300198167155, tRNA_total => 1.4165830774039265, w_gis => 0.9598913559028704,
w_gis_pka => 2.2531749789281474, w_gis_sch => 0.39962868796936074, w_glnl_gln3 => 0.42656401845447395,
w_glnl => 0.23205314705787253, gammaglnl => 0.0748697315567821, w_gln_snf => 3.88332897305385,
w_gln_sit => 0.499946743845947, w_gln3 => 0.8291893830375339, gammagln3 => 0.05684170975136388,
k_acc_pro => 0.0009580425315539306, k_acc_glu => 0.0382698796749601, k_degr => 0.06109799788770438,
k_acc_nh4 => 0.0010633379425814037, w_mig_snf => 1.1045407402569298, w_mig => 10.682656304179545,
gamma_mig => 0.6301801949743072, w_mig_pka => 2.0702815313415317, gammapde => 0.24563706382038622,
w_pde_pka => 2.740532823678456, w_pde => 0.24578161145053465, w_pka => 0.07651914481742461,

w_pka_sch9 => 21.26180902280174, w_pka_camp => 92.33570214540178, gammapka => 2.0363410326848514,

k_pr => 0.036864618632475865, w_ras_pka => 1.7059571669418776, gammaras => 1.5457443238793085,
w_ras_glu => 0.4173960535668054, w_ras => 0.020403077111805366, k_mRNA_degr => 0.07321278881387466,
k_transcription => 0.30586390645462325, w_rtg => 0.11476698861371079, w_rtg_torc => 0.5694031108190232,
w_sak => 0.21376050520530604, w_sak_pka => 0.37341585131038835, w_sch9_torc => 1.8291717826570042,
w_sch9 => 0.6809949019873669, gammasch9 => 2.848067541686701, w_snf_sak => 1.6514510153607276,
gammasnf => 0.7872467094399845, w_snf_glc => 1.04913300835961, w_snf => 0.15981101514355836,
w_torc_egoin => 0.21074325679400258, w_torc_ego => 0.45325285966873063, w_torc => 0.3985465334961566,
w_torc_snf => 0.41082901282469547, w_torc_glut => 0.8002347014939227, gammator => 5.217018084103047,
w_tps_pka => 0.43402968635316597, gammatps => 0.33650873776774165, w_tps => 0.027677950465241026,
w_tre => 1.0427720464617893, gammatre => 0.2491200987057159, w_tre_pka => 2.8906249963284982,
k_camp_cyr => 6.834825028889938, k_camp_deg => 0.052875098172279325, k_camp_pde => 11.19861069411881,
w_eif_gcn2 => 0.21385697180334579, gammaeif => 0.5726657082381318, w_eif => 3.718324521854869]

p_conc_alt2 = vcat(p_const, p_var_alt_2)

#Jalihal
Color_jalihal = RGB(59/255,129/255,131/255)
label_jalihal = "Jalihal"

p_var_jalihal = [gammacyr => 8.96, w_cyr_glu => 5.13, w_cyr_snf => 0.12, w_cyr => 1.35, # Cyrl
w_dot => 0.29, w_dot_sch_pka => 0.16, # Dot6

w_ego => 0.28, w_ego_basal => 0.01, gammaego => 50.66, w_ego_gap => 2.21, # EGO

gammagap => 0.56, w_gap_torc => 88.33, w_gap_N => 7.76, # EGOGAP

gamma_gcn2 => 4.71, w_gcn_torc => 1.29, w_gcn => 0.12, # Gcn2

w_gcnd4_gcn2_trna => 1.53, w_gcnd4 => 0.74, tRNA_sensitivity => 74.51, tRNA_total => 2.47, # Gcn4d
w_gis => 1.3, w_gis_pka => 3.3, w_gis_sch => 0.84, #Gisl

w_glnl_gln3 => 0.52, w_glnl => 0.22, gammaglnl => 0.06, # Glnl

w_gln_snf => 3.9, w_gln_sit => 0.86, w_gln3 => 0.64, gammagln3 => 0.08, # Gln3

k_acc_pro => 0.0, k.acc_glu => 0.05, k_degr => 0.09, k_acc_nh4 => 0.0, # Glutamine

w_mig_snf => 1.21, w_mig => 10.64, gamma_mig => 0.66, w_mig_pka => 2.31, # Migl

gammapde => 0.28, w_pde_pka => 2.89, w_pde => 0.38, # PDE

w_pka => 0.06, w_pka_sch9 => 17.5, w_pka_camp => 102.11, gammapka => 2.68, # PKA

k_pr => 0.02, # Protein

w_ras_pka => 1.87, gammaras => 1.82, w_ras_glu => 0.21, w_ras => 0.02, # Ras

k_mRNA_degr => 0.07, k_transcription => 0.24, # Rib

w_rtg => 0.19, w_rtg_torc => 0.88, # Rtgl3

w_sak => 0.21, w_sak_pka => 0.38, # Sak

w_sch9_torc => 1.96, w_sch9 => 0.57, gammasch9 => 4.63, # Sch9

w_snf_sak => 1.52, gammasnf => 0.82, w_snf_glc => 1.15, w_snf => 0.54, # Snfl

w_torc_egoin => 0.3, w_torc_ego => 0.88, w_torc => 0.54, w_torc_snf => 0.44, w_torc_glut => 0.86, gammator => 7.55, # TORC
w_tps_pka => 0.57, gammatps => 0.47, w_tps => 0.05, # Tpsl

w_tre => 1.07, gammatre => 0.34, w_tre_pka => 3.07, # Trehalase

k_camp_cyr => 10.87, k_camp_deg => 0.08, k_camp_pde => 14.12, # cAMP

w_eif_gcn2 => 0.28, gammaeif => 0.47, w_eif => 3.73] # elF

p_conc_jalihal = vcat(p_const, p_var_jalihal)
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