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Popularvetenskaplig presentation

Syftet var att ligga en pusselbit i pusslet om méanniskans aldrande. Detta skulle géras genom en
matematisk modell, ndgot som visade sig vara svarare &n forvantat.

Matematik &r ett &mne som ofta fér tankarna till berdkningar med penna och papper. Att 16sa ut
en okdnd variabel som tdmligen ofta har fatt beteckningen z. Nagot som méanga finner oanvéindbart
och har fatt dem att tappa intresset for detta egentligen anvindbara omrade. Aven om matematik
i vissa sammanhang kan kinnas trakig och meningslos sa dr det essentiellt for att vart moderna
samhille ska fungera, samt utvecklas. Den utveckling som matematiken déremot driver handlar
allt oftast inte om att bara 16sa ut en okédnd variabel z. Det finns en enorm uppsjé av tillampningar
pé matematik som kan 16sa en minst lika stor uppsjo av problem. Ett sadant problem &r den stora
fragan kring hur vi aldras.

Ett omrade som kanske kan besvara denna fraga &r matematik tillimpad pa de biologiska re-
aktioner som sker i var kropp och dess celler. Det omrade som anvinder matematik och datorer for
att beskriva dessa reaktioner kallas systembiologi. Baserat pa ett forslag kring hur en reaktion sker,
kan sedan en matematisk modell skapas. En matematisk modell dr en beskrivning av ett system
med hjilp av matematiska koncept, gjord for att forsta systemets funktion [1]. Modeller dr endast
ett forsok att beskriva verkligheten, &ven om dessa modeller kan ge storre insikt i hur reaktioner
sker. Ett bra citat som forklarar detta &r “alla modeller ar fel, men vissa kan vara anvindbara”
([2], s.791). Dessa modeller kan alltsd ge oss anvindbar information kring cellerna, information
som kan anviindas for att exempelvis bota sjukdomar [3]. Detta &r det slutgiltiga resultatet som
forskningen i systembiologi kan hjilpa till att 16sa, men for att na ditt kravs storre forstéaelse for
de reaktioner som é&r involverade i aldrande.

En viktig del i dldrandet &r hur en cell hanterar férhallanden dé& det finns begrdnsad néring att
tillga, alltsa nér tillgAngen pa mat ar dalig. Att dta dalig mat eller for lite mat, &r nog nagot som
de flesta haller med om har stor paverkan pé vart vélbefinnande och ddrmed vart aldrande. Just
denna studie hanterar en signalvig som &r involverad d& tillgangen pa en cells foredragna mat;
glukos, ej finns tillgdnglig. Med hjalp av systembiologin och dess matematiska modeller undersoks
denna signalvéigs uppbyggnad.

I méanniskors celler styrs upptaget av néring fran omgivningen av en sa kallad signalviag, dar
AMPK-signalvigen (AMP-aktiverat proteinkinas) ar en. Denna signalviig reglerar funktioner i cel-
len baserat pa tillgdngen av glukos [4]. Vid en hog halt av glukos dr denna signalvig inte speciellt
aktiv och cellen kan mumsa i sig sin favoritmat utan samvetskval. Nar favoritmaten daremot finns
i dalig tillgang s& behover cellen istéllet dta andra ndringsdmnen. Lag glukoshalt aktiverar genom
signalvigen en gen kallad SUC?2, som bildar de proteiner som tillater intagandet och nedbrytningen
av alternativa naringsdmnen, sasom sukros.

D& experiment pa ménniskoceller dr bade kostsamt och tidskrédvande dr det mer praktiskt att
istéllet anvénda jastceller. Jast &r en bra organism eftersom det finns manga likheter mellan jast-
och ménniskoceller, bland annat att bada ar flercelliga, eukaryota organismer [5]. Detta gor att ex-
periment kan goras med jastceller istéllet for ménniskoceller och ge samma svar, men till betydligt
lagre kostnad. Varfor just jéstceller &r att foredra 6ver andra eukaryota organismer férklaras dels i
den ldgre kostnaden, men &ven i dess férdelar néar det kommer till etiska aspekter. Att utsitta djur
fér experiment &r nagot manga dr emot da det ofta &r grymt och dessutom ofta leder till en hemsk
déd. Endast om vinningen som dessa experiment ger ar stor, kanske folk kan acceptera genomfo-
randet. Dér finns en stor fordel med jéstcellerna, dessa sma organismer finns i ndrmast ordknelig
mangd. Dartill anvinds de redan i en 6vervildigande mangd applikationer, exempelvis tillverkning
av de manga drycker som aterfinns pa Systembolaget. Ingen har tidigare ifragasatt anvindandet
av jast pa grund av nagot djurplageri, liksom ingen anser att jéstceller har nagon uppfattning av
lidande. Dérfor ar det en etiskt mycket forsvarbar organism att gbra sina experiment pa.

Aven om de experiment som genomfors dr forsvarbara i den aspekten sé maste fragan stillas



om det 6verhuvudtaget finns en vinning med experimenten. I detta fall ger storre forstaelse kring
Snfl-signalvigen en essentiell pusselbit, som behévs for att 16sa fragan kring hur aldrandet sker.
Dock &r storre forstaelse kring aldrande inte en 16sning pa nagot problem i sig, men det &r behdvligt
for att 16sa problem kopplade till aldrande. Aldrande &r oundvikligt och att forsta effekterna och
orsakerna bakom det kan potentiellt utnyttjas for att bota de ménga sjukdomar som &r kopplade
till Aldrande i ménniskor. Bland dessa sjukdomar finns Alzheimers och Parkinsons, som oftast upp-
kommer bland &ldre personer. Att forstd hur aldrandet fungerar pa en cellskala kan ge insikter i
hur dessa sjukdomar fungerar. Med mer kunskap och forstaelse kan sedan eventuella behandlingar
for aldersrelaterade sjukdomar utvecklas, varvid ménniskan skulle kunna leva langre och friskare [6].

Fragestallningen, alltsa projektets syfte, kan fér den oinvigde framsta négot svarforstadd. Att
med systembiologins hjalp ta reda péa ifall det som bildas i en reaktion senare stdnger av samma
reaktion. Detta kallas for en feedback. Det finns anledningar att tro en sadan feedback sker i sig-
nalvigen. Den stora fragan man vill besvara &r om feedbacken sker via ett protein kallat Regl. Med
hjélp av en matematisk modell som innehaller detta protein kan férhoppningsvis fragestallningen
besvaras.

Nér det finns en modell &r tanken att fa denna att beskriva verkligheten s& bra som mojligt.
Verkligheten i detta fall &r observationer hos jést, som tagits fram av forskare i ett laboratorium.
Eftersom att modellen anpassas till dessa observationer med en algoritm, blir den &ven anvindbar
fér andra syften. Den kan d& anvdndas till att forutspa resultaten fran andra experiment.

Tyvarr hade alla modellerna i detta projekt fel, vilket gjorde det svart att dra nagra tydliga
slutsatser fran dem. I den forsta modellen var problemet vildigt rattframt; modellen lyckades helt
enkelt inte att aterskapa de biologiska observationerna. I den andra modellen var problemet mer
subtilt. Har lyckades visserligen de biologiska observationerna aterskapas, men istéllet fanns det
problem med sjélva modellen. Dessa problem, som var av ren matematisk karaktér, gjorde model-
len instabil och opélitlig, och var darfor inte lamplig for att gora forutsigningar.

Trots att studier pa en signalviig i jdst i sig inte kan ses som véldigt intressant for de flesta,
sa ar effekterna som kommer ut didremot av stor betydelse och intresse. Att bota sjukdomar &r
nagot som har stor positiv inverkan i samhéllet, varvid dessa studier blir intressanta. Studier som
inte hade varit genomférbara utan matematik och dess tillimpning i systembiologi.



Sammanfattning

Snfl-signalvigen har en central roll i néringsupptag och anviindandet av alternativa kolkallor till
glukos i jasten Saccharomyces cerevisiae. 1 denna signalvig har en potentiell feedback-loop ob-
serverats hos uttrycket av SUC2, en gen som &r fundamental fér utnyttjandet av alternativa
kolkéllor. Mekanismen bakom denna feedback-loop &r okdnd. En hypotes dr att aktivering av
Regl-proteinet i sin tur paverkar uttrycket hos SUC2.

For att undersoka detta anvindes dynamisk modellering dar matematiska modeller férsokte beskriva
trenden hos datan genererades. Dessa modeller bestod av ordinéra differentialekvationer grundade i
massverkans lag. Stabilitetsanalys och strukturell identifierbarhetsanalys genomfoérdes for att fa in-
formation om modellernas egenskaper. Genom kontinuerlig optimering med framst Quasi-Newton-
metoden passades modellerna till datan. Detta gjordes med minimering av en kostnadsfunktion.
Kaénslighetsanalys utférdes pa optimerade modeller for att undersoka de ingédende parametrarna
och deras rimlighet.

Den forsta modellen som presenteras i rapporten kunde inte fanga trenden hos datan och hade
heller inte onskvérda egenskaper sasom stabilitet och bra prediktionsférmaga. Den alternativa
modellen som introduceras kunde fanga trenden hos datan pa ett tillfredsstéllande sétt, men sak-
nade ocksa de egenskaper som ar vésentliga for en kraftfull modell.

Ingen av de presenterade modellerna lyckades klargora eller fortydliga mekanismen bakom feedback-
systemet. Fler modellstrukturer maste undersékas och fler experiment utvecklas och genomfoéras
for att kunna testa nya modeller och darmed ge storre insikt kring mekanismerna hos denna sig-
nalvég.



Abstract

The Snfl pathway has a vital role in nutrient uptake and the utilization of alternative carbon
sources other than glucose in the yeast S. cerevisiae. In this pathway a potential feed-back loop
has been observed in the expression of SUC2, a gene essential for the utilization of alternative
carbon sources. One hypothesis is that this potential feed-back loop, whose feed-back mechanism
still remains unknown, is caused by the activation of the Regl protein which in turn affects the
SUC2 expression.

Dynamic modeling was applied to examine this and mathematical models which attempted to
describe the data were created. These models were constructed with ordinary differential equa-
tions based on the mass-action law. Stability analysis and structural identifiability analysis were
performed to obtain information about the properties of the models. Through continuous opti-
mization with mainly the Quasi-Newton method the models were to fit the data. This was done
through minimization of a cost function. Sensitivity analysis was carried out on optimized models
to examine their viability.

The first model shown in the report could not characterize the general trend observed in the
data or possessed the desirable characteristics of a rigorous model such as stability and a strong
predicative ability. The second model introduced could be fit to the data to a strong and adequate
degree, but also lacked preferable properties crucial for a robust model.

Neither of the presented models succeeded in elucidating the mechanism in the feedback system.
Additional models must be studied and experiments must be developed and enacted to a greater
extent to test new models and provide further understanding of this pathway.
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1 Inledning

Cancer ar den nést vanligaste dodsorsaken i vérlden (2018) och ett av sex dodsfall globalt kan rela-
teras till cancer [7]. Forskning visar att allvarliga sjukdomar sdsom diabetes och cancer &r kopplade
till alder och blir vanligare ju &ldre en ménniska blir [8].

Manniskans aldrande &r en langsam process vilket gor den svar att studera. Jast ddremot har
en betydligt kortare livslingd vilket gor det lattare att studera aldrande av jastceller. Jist och
maéanniskor ar pa en celluldr niva valdigt lika da de bada &r eukaryota organismer. Darav &r manga
funktioner och processer konserverade mellan ménniskor och jést, vilket innebér att mekanismerna
liknar varandra. Ett bra exempel pa detta dr den biologiska signalvigen Snfl i jasten Saccharomy-
ces cerevisiae (S.cerevisiae) som liknar AMPK-signalvigen i ménskliga celler [9].

AMPK ér en viktig faktor nér det kommer till att lindra hogt blodsocker, hoga fettvarden i blodet,
bryta ned fettsyror samt forbéattra insulinkénslighet. Detta innebér att dess funktion och aktivitet
ar starkt kopplat till diabetes typ 2 samt riskfaktorer for hjért- och kéirlsjukdomar. Forskning har
dven visat att AMPK &r starkt involverad i att kontrollera en gen som reglerar celldelning, vilket
dérmed dven forhindrar tumorbildning. En férdndring i aktiviteten kan saledes leda till okontrol-
lerad celldelning och tumorbildning. AMPK utgor till f6ljd av detta en tydlig lank mellan hjart-
och kiirlsjukdomar och cancer [10]. Studier pa signalviigen har visat att férutom att vara en faktor
nir det kommer till ménga allvarliga sjukdomar sd minskar AMPK-aktiviteten med &ldern [11].
Det ar darfor intressant att studera AMPK-signalvigen ndrmare i samband med &ldrande. Detta
kan goras genom att studera Snfl, dess ortolog i jast, ndrmare.

I jast sa reglerar Snfl-signalvigen manga olika gener, en av dem dr SUC2. Under glukossvilt,
alltsa i glukosfattiga miljder si 6kar uttrycket av SUC2 [12]. Nyligen insamlad data visar att detta
Okade uttryck vid en drastisk sénkning av glukoskoncentrationen inte &r permanent, utan foljs av
en nedgang av SUC2-uttryck. Detta ger indikation pé att det finns en feedback-mekanism i Snfl-
signalvigen som, under langa perioder av glukossvalt, sianker uttrycket av SUC2. SUC2 verkar
saledes regleras av bade tillgangen péa glukos men &ven av en annan faktor.

Ett sitt att studera signalvigar i jist 4r genom ett systembiologiskt tillvigagangsétt [13]. For att
studera Snfl kan en dynamisk modell skapas som beskriver signalviigen och uttrycket av SUC2.
Denna modell kan sedan passas till tillginglig data, som den som nédmnts tidigare. Optimeringspro-
cessen kan saledes generera en modell som beskriver verkliga experiment och kan férutspa andra
experiment.

En teori till den observerade feedback-loopen &r att minskningen av SUC2 beror pa att SUC2
inhiberar den aktiva formen av Snfl. En mdojlighet kan istéllet vara att koncentrationen av Regl
Okar, vilket ddrmed kan leda till att Snfl inaktiveras och SUC2-expressionen minskar. Detta for-
klarar den observerade feedback-loopen. For att forstd denna dynamik ska en dynamisk modell tas
fram som pa ett bra sétt beskriver denna del av Snfl-signalvigen.



2 Syfte

Syftet med detta projekt dr att utveckla en kinetisk, dynamisk ODE-modell som beskriver uttryc-
ket av genen SUC2 i Snfl-signalviigen i Saccharomyces cerevisiae. Snfl-signalvigen aktiveras da
cellen utsétts for glukossvilt, och da 6kar koncentrationen av SUC2. Efter en tid av glukossvilt
minskar dock SUC2-koncentrationen. Detta projekt ska understka huruvida denna minskning be-
ror pa ett feedback-system som regleras av proteinet Regl.

ODE-modellens parametrar ska skattas for att optimalt efterlikna biologisk métdata i form av
en tidsserie. Denna métdata beskriver hur aktiviteten av genen SUC?2 féréandras da celler hamnar
i en glukosfattiga milj6. Parameterskattningen ska ske genom kontinuerlig optimering med Quasi-
Newton-metoden, genom en algoritm som byggs i projektet. Modellens palitlighet ska understkas
genom att genomfora kinslighetsanalys, stabilitetsanalys, samt identifierbarhetsanalys.



3 Teori

Foljande kapitel innefattar de delar som &r essentiella for att forstd processen som dynamisk
modellering utgér inom systembiologin. Vidare forklaras de delar som &r specifika fér detta pro-
jekt mer ingaende, exempelvis Snfl-signalvigen och verktyg som kan appliceras for den framtagna
modellen. Amnen som kommer att behandlas i detta avsnitt &r grunderna inom systembiologi,
Snfl-signalvagen, dynamisk modellering, parameteruppskattning samt kénslighets-, stabilitets- och
identifierbarhetsanalys.

I denna rapport betecknas vektorer och matriser med respektive sma och stora bokstéver i fet-
stil. Gradienten betecknas med V. Approximerade variabler betecknas med ~ och skattade varden
med "

3.1 Grunderna inom systembiologin

Dynamiken hos biologiska signalvigar dr ofta for komplex for att kunna forstds enbart via ett
experimentellt tillvigagangsatt. Bland annat hur ingdende komponenter samverkar med andra
system samt hur mekanismerna fungerar, gor det komplicerat att beskriva systemet. For att forsta
detta komplexa system behdver modellering och experimentell data dérfér kombineras.

Piolopimn 2 Systembiologins tillvigagangssitt dr en cyklisk process som bor-

() nitverk \ jar med att experiment utférs pa det biologiska systemet. Detta

genererar data och utifran denna kan man stdlla upp matematis-

fZSZ‘ﬁZ:iZ Skapa experiment ka modeller av systemet. Ifall den matematiska modellen beskriver

datans beteende kan denna modell anvindas till prediktion av det

\ 4) biologiska systemet. Utifran denna prediktion kan ytterligare expe-

mamling riment utforas varvid ny data inhimtas pa vilken ny modellering

kan goras. Darmed nar cykeln (fig. 1) sitt slut och kan péborjas

Figur 1: Den konventionella igen. Denna process kan itereras for att forbittra och forfina mo-

systembiologiska cykeln [14].  dellen tills man har en modell kraftfull nog att beskriva det be-
traktade systemet [15].

3.2 Snfl-signalviagen

Snfl-signalvigen ar en signalviig hos S. cerevisae som &r involverat i niringsupptag hos cellen (fig.
2). Det centrala Snfl-proteinet ingér i ett proteinkomplex [12]. Komplexet har visat sig vara en
del i regleringen av manga olika gener, men den gen som &r av intresse i detta projekt ar SUC2
som regleras av glukoskoncentrationen i cellen. I glukosrika miljoer har Snfl observerats vara ofo-
sorylerad och dérmed inaktiv. I dessa miljéer dr proteinet Regl essentiellt for defosforylering och
inaktivering av Snfl [16]. Nér det istéllet finns lite glukos i cellen fosforyleras Snfl och aktiveras.
Konsekvensen av detta dr att Migl-proteinet som inhiberar SUC2-genen lamnar cellkdrnan i en
fosforylerad form. Detta gor att SUC2-genen blir aktiv vilket medfor att cellen kan utnyttja andra
kolkéllor &n glukos, framfor allt sackaros [17].
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Figur 2: De delar av Snfl-signalvigen som har studerats. Heldragna pilar beskriver en fordnd-
ring/reaktion av ett dmne till ett annat medan streckade linjer beskriver en paverkan pé en reaktion.
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3.3 Dynamiska ODE-modeller inom systembiologin

Inom systembiologi anvénds ofta system av ordinéra differentialekvationer (ODE:er) for att beskri-
va reaktions- och signalvigar i organismer. Detta for att reaktionerna som utgér uppbyggnad och
sonderfall av komponenter i det studerade systemet ofta &r kinda. Differentialekvationerna kan
byggas upp genom massverkans lag, det vill siga antagandet att ett &mnes bildnings- och férbruk-
ningshastighet ar direkt proportionellt mot d&mneskoncentrationenerna av de andra reaktanterna
[18]. Proportionaliteten beskrivs genom en hastighetskonstant k;. Ekvation (1) beskriver en sim-
pel kemisk reaktion med reaktanterna x; och zo vars reaktionshastigheter beskrivs med hjélp av
hastighetskonstanterna k; och k.

k
X1 ;1\ T (1)
ko

Bakét- och framétreaktionen i (1) kan beskrivas som ett system av tva linjira ODE:er dar de tva
ekvationerna definieras med hjilp av massverkans lag , ekv. (2). Samma teori kan appliceras pa ett
mer komplicerat system med fler 4n en reaktion varpé ett storre system ekvationer erhéalls.

dz; __
{dt -
dzy __
at T
Ju fler reaktanter och reaktionsvigar som inkluderas i modellen, desto fler ekvationer kommer ODE-

systemet att innehélla. Modellen kan &ven kompletteras med termer fér enzymatisk inhibering,
vilket kan resultera i icke-linjéra termer.

]{711’1 + k‘g.’[Q
kll'l — ]€2£L'2

(2)

3.4 Parameteruppskattning

Vid konstruktion av en dynamisk ODE-modell erhalls ett antal okéinda hastighetskonstanter,
k; € k, som viktar funktionerna i modellen mot varandra. For att modellen ska kunna anvén-
das krévs att dessa parametrar uppskattas till varden som vél beskriver signalviagen i verkligheten.



Detta kan goras genom att passa modellen till experimentell data med en kostnadsfunktion. Kost-
nadsfunktionen &r en funktion som beskriver hur bra en modell passar den givna datan. Kostnads-
funktionen definieras ofta som en minsta kvadrat-funktion [19], MK (k), vars ekvation ges av ekv.
(3). MK (k) ér en summa som beskriver det kvadratiska felet mellan modell och data, fven kallat
RSS (residual sum of squares) [20].

n l
L&) ox ME(K) =375 (y;(te) — 45 (1. k) (3)

j=1k=1

I ekvation (3) ar y funktionsvirden, j anger index av n funktioner och k anger index for tids-
serie med [ datapunkter. Genom att minimera ekv. (3) s kommer modellen att passas till datan
pa ett sadant sitt att residualfelet blir sa litet som méojligt. MK (k) har sitt ursprung i att felet
enligt centrala grinsvirdessatsen kan antas vara normalfordelat [21]. D& kan funktionen hérle-
das ur den negativa logaritmen av likelihoodfunktionen £(k). I avsnitt 3.4.5 beskrivs hur MK (k)
minimeras genom en nedatstegande algoritm.

3.4.1 Losning av modell

De ODE:er som utgér en modell behover 16sas for att beriikna MK (k). System av ODE:er kan
inneha olika egenskaper varpéa olika sdtt att 16sa dem blir mer eller mindre effektiva. Dynamiska
system kan kategoriseras som antingen styva eller icke-styva. For ett styvt system &r det fordelaktigt
att anvinda en flerstegsmetod (multistep method). For losning av ett icke-styvt problem fungerar
det bittre med en Runge-Kutta-metod. Bada losarna dr sa kallade adaptiva losare, vilket innebéar
att steglingden anpassas med hjilp av det trunkerade felet pa den tidigare 16sningen i algoritmen
[22].

3.4.2 Kontinuerlig optimering och val av nedatstegande riktning

Modellen kan passas till datan, det vill séiga kostnadsfunktionen MK (k), ekv. (3), minimeras ge-
nom kontinuerlig optimering. Kontinuerlig optimering grundar sig i att minimera eller maximera
en funktion genom en iterativ sdkalgoritm dér varje iteration genererar en nedatstegande riktning
i parameterrummet R?, dér p ar antalet parametrar [20]. Har kan Quasi-Newton-metoden (QNM)
anviandas for att berdkna den nedatgaende riktningen for algoritmen. Ett steg i denna riktning
kommer att generera en ny uppséattning parametrar som i sin tur ger ett lagre funktionsvérde.

Tvé olika metoder for att fran punkten k beriikna en nedatgéende stegriktning p &r ovan namnda
QNM, ekv. (4), och steepest descent-metoden, ekv. (5). QNM &r mer komplex d& den tar hinsyn
till funktionens kurvatur runt punkten k, vilket mojliggér mer effektiva steg. Efter berikning av
p normeras den till en enhetsvektor ﬁ.

H(k) p=-VMK(k) (4)

p = ~VMK(K) (5)

3.4.3 Approximation av gradient och hessianmatris for att hitta stegriktning

En nodvandlg del i QNM &r att hessianmatrisen tas fram, vilket effektivast gérs genom en approx-
imation. H(k) ar en sidan approximation av hessianmatrisen, som beréknas enligt ekv. (6)

H(k) = = (VMK( ) VMK (k)") : (6)

Dir s éir variansen av den biologiska datan. Gradienten VM K (k) beréiknas med finita differenser
enligt ekv. (7)



MK (k+6) — MK (k —6)
20

VMK (k) = (7)
0 ar steglangden. I detta projekt anviindes 6 = ,/eps déir eps dr maskintoleransen, eftersom denna
stegldngd ger en god gradientapproximation i alla parameterriktningar [23].

Fran punkten k med den nedatgiende stegriktningen p beréiknas nésta punkt enligt ekv. 8

N N P;
ki+1 = kl + 017Z . (8)
1Pl

Ett krav for att QNM med sdkerhet ska generera en nedatgaende stegriktning ar att ﬁ(f{) ar positivt
definit i punkten k, alltsa att funktionen MK (k) ir strikt konvex i k [24]. Detta testas genom att
egenviirdena A till H(k) underssks. Da H(k) &r symmetriskt innebéir ett positivt egenviirde A; >
0 att funktionen dr konvex i den aktuella parameterriktningen. Om alla egenviirden i A ar positiva

~

ar H(k) positivt definit.

3.4.4 Fordelar med QNM

QNM anvénder sig av en approximation av en funktions andraderivator till skillnad fran steepest
descent som endast anvinder sig av gradienten VMK (R) QNM kan utldsa information om en
extrempunkts egenskaper och &r saledes mindre benégen att "fastna” i ett lokalt minimum eller en
sadelpunkt. Vid anvindning av steepest descent-metoden ¢kar da risken att en optimeringsalgoritm
avstannar i ett lokalt extremvérde och processen saledes termineras.

Nar QNM inte kan generera en siker riktning, det vill sdga nir \; < 0 (avsnitt 3.4.3), eller
nér stegriktningen inte kan berdknas (nir H(K) ej &r inverterbar) maste en annan metod anviin-
das. Istallet for QNM , ekv. (4), kan stegriktningen da det adr nodvindigt berdknas med steepest
descent-metoden, ekv. (5).

3.4.5 Berikning av steglingd

En metod for att berdkna steglangden « dr Armijos regel, dven kallad backtracking line search [24].
Det &r en iterativ algoritm som gar ut pa att forst testa ett relativt stort virde pa « och sedan
successivt minska det. En variant av Armijos regel beskrivs i ekv. (9)

1

k
Oék(2> ’ kiOylaQa'-'akmam . (9)

I den forsta itereringen av Armijos regel sitts k = 0 och MK (k) beriknas med denna steglingd,

alltsda MK (IA(Z + aom) Om villkoret i ekv. (10) uppfylls avslutas itereringen

MK (k + oy ”Ei”) <MK (k) . (10)
Om villkoret i ekv. (10) inte uppfylls 6kar k& med 1 och villkoret testas igen. Detta upprepas till
villkoret uppfylls. Om villkoret inte dr uppfyllt nir k = k4, sitts a = ay,

mazx *

3.4.6 Latin hypercube sampling (LHS)

Eftersom modellen inte &r konvex finns det flera lokala minimum. Om endast en stargissning ska-
pas &r risken stor att optimeringen terminerar i ett lokalt minimum, sa for att hitta det globala
minimumet behover flera startgissningar prévas. LHS &r en statistisk metod for att generera start-
gissningar jamt distribuerade inom ett n-dimensionellt parameterrum. I metoden definieras en
n-dimensionell kub (en hyperkub) och N antal startgissningar genereras inuti denna hyperkub. n
och N &r positiva heltal. LHS genererar startgissningarna sé att ett visst viarde pa en parameter
endast upptriader en ging i hyperkuben [25]. I tv& dimensioner &r detta ekvivalent med att rita ett
rutnét i en kvadrat, och lata varje rad och kolumn av rutnétet innehalla exakt en startgissning. En



férdel med LHS jamfort med helt slumpméssig generering av startgissningar ar att LHS minskar
risken att tva startgissningar genereras néra varandra. En annan fordel ar att LHS 6kar sannolik-
heten for att startgissningarna fordelas mer jimt inom hyperkuben [25]. Ekvation (11) visar att
halveringstiden ¢,/ for en férsta ordningens parameter ar inversproportionerlig mot In(2), varfor
hyperkubens sidlangd bor vara proportionell mot In(2).

dz ® t1/2 1
— = —kix = dz = —/ kidt = ki = 711’1(2) (].1)
dt 2% 0 t1/2

3.5 Kanslighetsanalys

Syftet med en kénslighetsanalys &r att undersdka hur en fordndring av en parameter i en modell
paverkar dess 16sning. Detta gors genom anvéndning av finita differenser. Detta har stor likhet i hur
gradienten beréknas, da sensitiviteten &r gradienten av 16sningen for en av variablerna i en given
tidpunkt. Genom att berdkna sensitiviterna for alla variabler i ett antal tidpunkter kan kénslighets-
matrisen definieras. Utifran denna kénslighetsmatris kan sedan en summering av varje parameters
inverkan pa losningen av varje variabel goras. Detta virde normeras med antalet tidpunkter och
sensitiviteter till ett RMS-virde (Root-Mean-Square). Ett lagt parametervirde relativt de andra
parametrarna kan da avsldja att en parameter har liten betydelse for 16sningen. Denna parameter
kan dérefter elimineras och saledes forenkla modellen [26].

3.6 Stabilitetsanalys

For att testa rimlighet och prediktionsférméaga hos biologiska modeller kan stabilitetsanalays
anvandas som verktyg. Biologiska system uppvisar generellt en homeostatisk egenskap och
drivkraft att na ett steady-state. Ddrmed kan man utvirdera stabiliteten hos biologiska modeller
for att testa trovirdigheten hos modellen, men #ven anvidnda stabilitetsanalys som ett verktyg
for att underséka modellen och eventuella begrénsningar i modellen [27]. Siledes kan man sétta
avgransningar, dndra modellen och forbattra den for att ge modellen &nnu béttre prediktionsfor-
méga, vilket gor stabilitetsanalys till ett kraftfullt verktyg inom matematisk modellering [28§].

Matematiskt gors detta genom att identifiera alla steady-state punkter i modellen. Dérefter
tas Jacobianen till modellen fram, och Jacobianen utvdrderas i de framtagna steady-state-
punkterna. Slutligen tas den karakteristiska ekvationen fram, varpa observation av egenvirdenas
tecken avgér om modellen dr stabil. Ar realdelen av alla egenviirden negativa #r modellen stabil,
ar realdelen av minst ett egenvirde positivt kommer modellen att vara instabil [28].

Vidare information om detta och ett exempel pé genomférd stabilitetsanalys kan ses i
appendix A.

3.7 Identifierbarhetsanalys

Identifierbarhet dr ett viktigt begrepp inom matematisk modellering eftersom det ger information
om de ingaende parametrarna i systemet av ODE:er. Parametrar kan vara oidentifierbara vilket
innebér att parametrarna inte kan skattas med god precision. Identifierbarhetsanalys d&mnar att
bestdmma huruvida parametrarna i modellen &r identifierbara [29].

Identifierbarhetsanalys delas vanligtvis in i tva olika omréden; strukturell identifierbarhet
och numerisk identifierbarhet. Strukturell identifierbarhet &r en a priori-metod och indikerar om
parametrarna kan bestdmmas unikt enbart fran sjidlva modellstrukturen [29]. Analys for strukturell
identifierbarhet genomférdes med programmeringsspraket Wolfram Mathematica version 12.0 och
paketet IdentifiabilityAnalysis [30]. Exempel pa strukturell identifierbarhetsanalys kan ses i
Appendix B.

Numerisk identifierbarhet beror istdllet p& de numeriska erhallna parametervirdena fran
modellen och ar foljaktligen en a posteriori-metod. Ar en modell numeriskt identifierbar dr den
dven strukturellt identifierbar, men vice versa géller ej. Den numeriska identifierbarheten hénger



daven ihop mycket med kénslighetsanalysen da hur kénslig en parameter ar for en liten &ndring
ocksd kan tolkas som vilken precision den kan uppskattas med [29]. Ingen numerisk identifier-
barhetsanalys genomfors i detta arbete, men en kinslighetsanalys genomfors vilket kan beskriva
kénsligheten hos parametrarna och dirmed sdga nagot om den numeriska identifierbarheten hos
parametrarna.



4 Metod

Arbetet i detta projekt har varit uppdelat i tre olika delar dér varje del utfordes under olika
tidpunkter.

4.1 Biologisk data

Datan som detta projekt bygger pa kan ses i fig. 3. Datan i denna figur genererades ifran bildanalys
av mikroskopibilder pa jastceller, dir bilder togs var tionde minut. Fran bilderna mattes ljusstyrka
fran fluorescenta proteiner i jésten, dér ljusstyrkan &r proportionell mot SUC2-aktivitet i cellen.
Aven jastcellernas storlek méttes. Datan innehéller brus pa grund av att bilderna togs med auto-
fokus. Den aktivitetssdnkning som sker initialt beror pa en effekt kallad bleaching. Denna effekt
uppkommer pa grund av experimentets utformning.
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Figur 3: Vidnster: forindring av aktiviteten av SUC2 hos en enskild cell. Héger: forindring av
aktiviteten av SUC2 hos samitliga celler samt aktiviteternas medelvirde. Bilden dr adapterad med
tillatelse av forfattarna, fran [31]

4.2 Val av programmeringssprak

Ett beslut initialt var att bestdmma vilket programmeringssprak som skulle anvindas fér imple-
mentering av en optimeringsalgoritm. Programmeringsspraket Python valdes, dels pa grund av
dess anvandarvénlighet, dels pa grund av att det dr open-source. Den version som anvandes var
Python 3.7. I Python anvindes paketen Scipy (version 1.4.1) samt Numpy (version 1.18.1) [32].

4.3 Optimering av modellen

For att anpassa modellen till data byggdes en optimeringsalgoritm. I huvudsak bestod optimerings-
algoritmen av tre loopar. Den yttersta loopen genererade en 8-dimensionell hyperkub med m,¢p
antal startgissningar i sig. Mittpunkten av hyperkuben var den uppséttning parametrar som i den
foregaende iterationen genererade det lagsta virdet pa MK (R) Den mittersta loopen itererade
Mrep = 40 génger och gav varje gdng en ny startgissning till den innersta loopen. Den inners-
ta loopen optimerade varje startgissning genom att med QNM minimera M K (R) Parametrarna
tilldts inte att ldmna hyperkuben och optimeringen fortsatte tills nagot av termineringsvillkoren
uppfylldes. Nedan foljer en mer detaljerad beskrivning av de olika stegen i algoritmen, fig. 4.
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Figur 4: Schematiskt flédesschema Gver optimeringsalgoritmen.
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4.3.1 Hyperkub och generering av startgissningar med LHS

All kontinuerlig optimering i detta projekt skedde i 8-dimensionella hyperkuber, en dimension per
parameter. Langden pa kubens sidor var L; = In(2) = 0.693 ldngdenheter och mittpunken for
den forsta hyperkuben lag i 2 - In(2) for alla parametrar. Under den kontinuerliga optimeringen
tillats parametrarna aldrig ldmna hyperkuben. Om en parameter efter ett steg hamnade utanfor
hyperkuben gjordes en ortogonal projicering tillbaka till hyperkubens kant.

Inuti hyperkuben genererades m,., = 40 startgissningar med LHS-metoden (avsnitt 3.4.6).
Varje startgissning kordes tills ndgot av termineringsvillkoren (se avsnitt 4.3.3) uppfylldes. D&
alla 40 startgissningar korts flyttades hyperkuben sa att dess nya mittpunkt blev den parame-
teruppsittning k som i den forevarande hyperkuben genererat det ligsta virdet pa MK (R)
For att undvika att hyperkuben innefattade negativa parametervirden justerades dess position i

dimensioner vars parameter var k; < 1“52). I dessa dimensioner sattes mittpunkten till n(),

2

Malet med att definiera en hyperkub var att leta efter ett lokalt minimum inom en begransad del
av parameterrummet RP. Néar ett tillrdckligt stort antal startgissningar inom hyperkuben hade
testats kunde det ligsta virdet pa MK (k) som hittats anses vara det globala minimumet inom
hyperkuben. Storleken p& hyperkuben har betydelse. En liten hyperkub fangar med storre sanno-
likhet hyperkubens sanna globala minimum medan en storre hyperkub soker igenom en storre del
av R?. Hyperkubens sidlangder sattes till L; = In(2) lingdenheter, ett beslut som baserades pa att
halveringstiden for forsta ordningens parametrar bor vara proportionerliga mot In(2) (se avsnitt
3.4.6). Dessutom ansags L; = In(2) ~ 0.693 utgora en bra avvigning av férdelarna mellan en stor
och en liten hyperkub. Aven antalet startgissningar inom varje hyperkub, Myep, har betydelse. Ett
stort varde pa my.p Okar sannolikheten for att hitta hyperkubens sanna globala minimum medan
ett litet virde sparar berdkningstid. m,.., = 40 ansags vara en god avvéigning mellan dessa faktorer.

Det kan diskuteras om L; och my., ska vara konstanta eller variabla virden. L; och my¢p
sammanhénger pa ett sddant sitt att en mindre hyperkub kraver férre startgissningar for att
genomsokas, och tvart om. Déarfor ér det mest rimligt att variera L; och m,., gemensamt, eller att
inte variera nagon av dem. I detta projekt valdes det senare alternativet. Anledningen till detta &r
dels att fordelarna med att variera L; och my., inte dr uppenbara, dels att det skulle géra koden
och analysen mer komplex. Dessutom skulle andra delar av koden rimligtvis behéva uppdateras.
Exempelvis skulle det inte vara meningsfullt att testa steglingden o = 1 i en hyperkub dar den
langsta mojliga steglingden &r o < 1.

4.3.2 Stegriktning och steglingd

En nedatgaende stegriktning p berdiknades med hjilp av gradienten VMK (k) och hessian-
approximationen H(k), se ekv. (4), (6) och (7) i avsnitt 3.4.5. Steglingden a beriiknades med
Armijos regel, se ekv. (9) och (10) i avsnitt 3.4.5. Armijos regel-algoritmen gjorde kyq. + 1 forsok
att uppfylla villkoret i ekv. (10), i detta projekt anvindes k4, = 40. Om villkoret inte var uppfyllt
efter kpqar + 1 forsék ansags Quasi-Newton-algoritmen inte ha berdknat nagon nedatstigande
riktning och p bestdmdes istéllet med steepest descent-metoden, ekv. (5). Steglingden forblev
Q= 0k, 00
For att undersoka definitheten av ﬂ(f{) bestdmdes dess egenvirden A. Detta gjordes med
funktionen numpy.linalg.eig. Varje element )\; av X beskrev definiteten av MK (k) i den
parameterriktningen, A; > 0 innebar konvexitet vilket var det onskviarda. Om nagot egenvirde
istdllet uppfyllde \; < 0 sattes stegriktningen for denna parameter till 0, alltsa p; = 0. Pa detta
sitt togs steg endast i de konvexa parameterriktningarna.

4.3.3 Termineringsvillkor

Den kontinuerliga optimeringen terminerades da ett av foljande villkor uppfylldes.

1. [VMK (k)|| < 0.1: gradientnormen understeg ett toleransviirde pa 0.1.
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2. IMK(ki_15) — MK(k;)] < 0.1: absolutviirdet av skillnaden mellan det senaste och det
femtonde senaste virdet pa M K (k) understeg ett toleransvirde pa 0.1.

3. A\i <0, Vi: alla egenvérden till H(k) &r negativa.
4. Antalet iterationer nadde 1000.

5. Koden kunde av nagon ovéantad anledning inte fullféljas.
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5 Resultat

Foljande kapitel innefattar de resultat som genererades under projektet. Totalt presenteras resul-
taten fran tre modeller: det tvadimensionella testproblemen samt de tva modeller som undersoktes
under projektet. Dessutom visas hur valet av metod fér ODE-16sning gjordes. Projektets tva mo-
deller analyserades for att se hur vl de kunde anpassas till datan samt huruvida deras matematiska
egenskaper, som stabilitet och identifierbarhet, var tillfredsstéllande. Malet var att kunna bekréfta
eller dementera projektets hypotes: att Regl ar ansvarig for en feedback-inhibering av SUC2.

5.1 Algoritmen fungerade i enkla férhallanden

I bérjan av projektet behovde kod testas i en enklare miljo och fér det dndamalet togs ett tva-
dimensionellt testproblem fram. Kraven pa testproblemet var att det skulle ha ett globalt minimum,
att dess gradient skulle ga att berdkna analytiskt samt att det tydligt skulle kunna visualiseras
grafiskt. ODE-systemet i ekv. (12) ansigs lampligt for uppgiften.

day (12)

d
% = 1.5331 — T1x2
i —37172 + 172

For optimeringen implementerades tre olika optimeringsmetoder: steepest descent-metoden (ekv.
(5) med a = 0.1), Quasi-Newton-metoden utan adaptiv steglangd (ekv. (4) med o = 0.1 (se avsnitt
3.4.5)) och Quasi-Newton-metoden med adaptiv steglingd (ekv. (4) dér o berdknades med ekv.
(9)). For forsoken med testproblemet sattes inga begransningar for parametrarna och det fanns
heller ingen kod f6r att automatiskt testa olika startgissningar. Resultatet fran de olika metoderna
kan ses i fig. 5a, 5b och 5c. Narmare diskussion om kodens uppbyggnad och innehall ges i avsnitt
4.3.
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Testproblem med Steepest-descent, utan adaptiv steglangd
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(a) Steepest descent-metoden utan adaptiv steglingd.

Testproblem med Quasi-Newton, utan adaptiv steglangd
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(b) Quasi-Newton-metoden utan adaptiv steglangd, a = 0.1.
Testproblem med Quasi-Newton, med adaptiv steglangd
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(c) Quasi-Newton-metoden med adaptiv steglingd.

Figur 5: Optimering av testproblem med olika metoder i rummet for minsta kostnadsfunktionen
MK (E), ekv. (12). Startposition: (2.7, 4.4).
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5.2 Stora skillnader i l16sningsmetodernas prestanda

Att 16sa ODE:er ar en berdkningsintensiv process och ett bra val av metod fér ODE-l6sning
kan darfor spara tid. For att 16sa ODE-systemet som utgor en modell anvindes Scipy-paketet
scipy.integrate.solve_ivp [33]. Paketet har flera inbyggda metoder for numerisk ODE-16sning
och den viktigaste skillnaden mellan dessa metoder dr huruvida de ar anpassade for styva eller
icke-styva problem. For att ta reda pa vilken metod som skulle passa bést i detta projekt gjor-
des en undersokning dér hastigheten hos respektive metod méttes. Tiderna fran samtliga metoder
presenteras i tabell 1. Utifran resultatet ansadgs metoden backward differentiation formula (BDF),
en l6sningsmetod for styva problem, vara mest lamplig. Darav d&r BDF den metod som anvéndes
genom hela projektet.

Tabell 1: Tid i sekunder for att l6sa systemet av ODE:er med olika ODE-lésare i
scipy.integrate.solve _ivp.

Loésningsmetod | Tid (s)
RK45 3.81
RK23 3.00
DOP853 3.54
Radau (styv) 0.0315
BDF (styv) 0.0156
LSODA (styv) 0.0312

5.3 Modell med Regl som inhibitor av Migl fangade inte datan

Modellen som togs fram bygger pa fig. 2. Genom att anvinda sig av massverkans lag och inhiberings-
termer formulerades modellen. I modellen gors antagandet att Regl inhiberar fosforylerat Migl.
Detta eftersom fosforylerat Snfl (som inhiberas av Regl) har en direkt korrelation med méngd
fosforylerad Migl. For att gora modellen mindre komplex och minska antalet parametrar finns
detta mellansteg inte med i modellen. Aven feedback-loopen, som enligt hypotesen antas vara
orsakad av Regl, kan observeras i modellen. En schematisk bild 6ver detta kan ses i fig. 6.

kReal M|gl*
Glu —b Regl k
Mi 1
8 ks
Ks ks km'g-:L \
suc2

Figur 6: Schematisk bild éver reaktionsschemat.

Med detta reaktionsschema kunde ODE-systemet i ekv. (13) formuleras. Det var denna modell som
huvudsakligen testades i projektet. Migl* betecknar den fosforylerade formen av Migl-proteinet.

dMigl = k11]\€4¢g1* — koMigl — ksMigl Migly = 2.6

dMigl* eg : o L il —

gl = (0};71%;91) + koMigl — k1 Migl Migl§ =2.6 (13)
dsucC2 ig —

AP0 s — k3 SUC? SUC2q = 4.0

dBegl = |3 SUC2 + ka[Glu] — kg Regl Reglg = 1.0

Den optimerade 16sningen f6r denna modell dar Regl inhiberar fosforylerat Migl kan ses i fig. 7.
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Losning av forsta modellen med Optimerade Parametrar
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Figur 7: Lisning for modell med Regl-inhiberat fosforylerat Migl med optimerade parametrar.
Heldragen linje for det modellerade vdrdet och kryss for den data som optimeringen skede mot
samt modellens MK-vdrde.

5.3.1 Optimerade parametervirden gav en otillfredsstillande 16sning

Optimeringen gav att de lagsta virdet pa MK (R) for modellen gavs av parameteruppséattningen i
ekv. (14).

ki, [0.00306275]

20pt 2.12175094

k)?,opt 0.85285423

) dos 1.51931328
kopt7forsta = 5ot = 1.12286672 (14)

ke, 1.23356132

kReglopt 0.51101053

_kMiglopt_ _0.62893558_

Ropt genererade M K (Ropt) = 88.25. Fig. 7 visar detta resultat grafiskt.

5.3.2 Modellen med Regl som inhibitor uppvisade instabilitet och oidentifierbarhet

Modellen som antar inhiberin av fosforylerat Migl kunde konstateras vara strukturellt identifier-
bar, givet att nagon av parametrarna ki, ko, ks eller kg.g1 holls konstant (Appendix B). Detta
krav ar sannolikt uppfyllt da nagra av dessa parametrar visade sig ha liten inverkan pa l6sningen
som ses nedan i resultatet av kdnslighetsanalysen.

Utifran de optimerade parametrarna som tagits fram studerades l16sningen med kénslighets-
analys. Detta gjordes genom att berdkna sensitiviten fér SUC2:s 16sning i de tidpunkter som
det fanns data for. En kinslighetsmatris skapades och sedan kvadrerades och summerades
sensitiviterna for varje parameter till ett virde. For att fa ett RMS-virde normerades virdet
genom att dividera med antalet métpunkter. Dessa atta virden aterfinns i ekv. (15)

RM S}, [ 52.09881663 ]
RM S, 30.4418167
RM S, 910.47934951
RMS,, 1.02747983
RMSic sorsta = RMSk.: ~ | 24.21669792 (15)

RM S}, 15.15338539

RMSy,., 18.3581606

RMSi,,.,, | 925.4494055 |




Utav dessa virden sticker ett viirde ut, ndmligen det for parameter ky, som &r av en helt annan
storleksordning. Nér denna parameter eliminerades fran modellen och en 16sning plottades
med annars samma parametervirden erholls en nédrmast identisk 16sning fér SUC2. Déarmed
konkluderades att denna parameter eventuellt skulle kunna elimineras fran modellen. Antagandet
om strukturell identifierbarhet som n&mndes tidigare gar att motivera, dock uttrycker modellen
problem angadende numerisk identifierbarhet.

Modellen kunde &ven konstateras vara instabil efter linjar stabilitetsanalys (Appendix A).
Detta kan konkret observeras i fig. 7 dar fosforylerat Migl ses 6ka konstant och inte nar ett
steady-state.

5.4 En alternativ modell med konstant nedbrytning av Migl fangade
datan battre

Forutom projektets priméira modell, ekv. (13), gjordes dven forsok pa ODE-systemet i ekv. (16).
Skillnaden mellan dessa tva modeller var att termen —ksMigl i ekv. (13) ersattes av —ks i ekv.
(16) samt att konstantviirdet i inhiberingstermen &dndrades for att ge battre anpassning. Resultatet
av ekv. (16) efter optimering ges i fig. 8. Denna modell ger ett MK(ROpt) ~ 4.9, betydligt lagre an
motsvarande virde for ekv. (13).

AMigl b Migl* — kyMigl — ks Migly = 2.6
dMigl* ERegl ; igl* 19l

Migl =
dsUC2 - M — ks SUC?2 SUC2p = 4.0
dfiegl  _ o SUC2 + ky|Glu] — kg * Regl  Reglo = 1.0

Den optimerade 16sningen fér denna alternativa modell med en konstant nedbrytningsterm av Migl
kan ses i fig. 8.

Ldsning av alternativa modellen med Optimerade Parametrar

81 X SUC2 Data
— 5uc2
74
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E
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— Migl
40 Miglp
‘T 30 A — Regl
2
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Figur 8: Ldsning av modellen med konstant nedbrytning av Migl med optimerade parametrar
samt modellens MK-virde. Heldragen linje for det modellerade vdrdet och kryss for den data som
optimeringen skedde mot.

5.4.1 Optimerade parametervirden gav en delvis tillfredsstillande 16sning

Optimerade vérden for modell med konstant nedbrytning av Migl, ekv. (17).
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kopt,alternativ =

kRegl

_kMigl

13}

201)1,

opt
3opt
k4

B
Sopt

ke

opt

opt

opt

opt

[0.00198706]
0.04083219
0.02653471
1.11447347
0.03711069
0.05146058
1.02456348

0.21713617)

Parametrarna i ko, ekv. (17), genererade MK (ko) = 4.92.

5.4.2 En konstant nedbrytning av Migl genererade ett forbittrat resultat men mo-

dellen &r fortfarande bristfillig

Den modell dar Migl bréts ned med en konstant term kunde konstateras vara strukturellt
identifierbar utan nigra antaganden (Appendix B). Dédrmed uppvisar sjidlva modellstrukturen

inga uppenbara brister.

Kénslighetsanalys utférdes pd denna modell precis som for den forsta modellen (se 5.3.2).
De normerade vérden for detta fall kan ses i ekv. (18)

RMSk,alternatiu =

RMS,,
RMS,,

[6.96743043
25.9949222
99.1979073
0.00869513
17.7446562
5.09237234
4.18024578

92.1153168)

(18)

Aven i detta fall kunde parameter k; konstateras ha liten paverkan av SUC2:s 16sning och dirmed
borde den &ven i detta fall kunna elimineras fran modellen. Modellen uppvisar likt den ursprungliga
modellen brister i den numeriska identifierbarheten. Instabilitet observerades i modellen (Appendix
A) da fosforylerat Migl ocksé i detta fall ckade konstant (fig. 8).
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6 Diskussion

I helhet lyckades projektet endast delvis uppné syftet. Det rader fortfarande stor oklarhet i hur
feedback-mekanismen i Snfl-signalviagen fungerar. Optimalt hade nagon av de testade modellerna
lyckats fanga trenden hos datan dnnu béttre samt haft énskvirda egenskaper hos en bra modell
sasom stabilitet, rimliga virden pa koncentrationer och parametrar, hog identifierbarhet och en
god prediktionsférmaga. Ingen modell lyckades uppfylla alla dessa och ddrmed géar det inte att
bekrifta projektets hypotes. Dock gar det heller inte att med sékerhet dementera hypotesen,
eftersom projektet endast har testat ett begridnsat antal modeller. I Appendix C diskuteras algo-
ritmens prestanda, hur val algoritmen kunde appliceras pa ett testproblem av ligre komplexitet
dn modellerna samt vilka slutsatser som kan dras utifran detta.

Den forsta modellens resultat i fig. 7 beskrev dessvarre ej datans trend sarskilt bra. Dock
kunde den dnda fanga en Okning av SUC2:s aktivitet i borjan samt en viss minskning med
tiden, nagot som skulle stodja att en feedback-mekanism existerar. En del i denna 16sning som
dock var mindre bra var att aktiviteten sjonk i borjan. Detta hénder forvisso &ven for den
data som insamlats men anledningen déar &ar sa kallad bleaching. Den modell som stélldes upp
undersokte inte detta och att da modellen trots detta lyckades fanga det véacker ytterligare
fragor kring modellens tillforlitlighet. Det som forvantades av modellen var att forst kunna fanga
SUC2-aktivitetens 6kning, och sedan dess feedback reglerad av Regl. Aktiviteten for Regl okar i
modellen kraftigt inledningvis, i samband med att SUC2:s aktivitet nar sitt hogsta virde. Detta
stdrker hypotesen att SUC2 feedbackinhiberas av Regl. Dock forblir Regl:s aktivitet néstan
konstant, vilket inte har nagon fysikalisk forklaring. Vad som hade forvintats skulle vara att nér
SUC2:s aktivitet atervinder till det normala, s& sjunker dven Regl:s aktivitet. Ett problem som
minskar denna modells tillforlitlighet &r aktiviteterna for Migl, dir den sammanlagda halten av
Migl och Miglp i cellen ska vara mer eller mindre konstant. Dessvérre skjuter den fosforylerade
Migl:s aktivitet i h6jden men detta kan bero pa att inte nagra restriktioner pa aktiviteterna togs
med i modellen. Dessutom forvantas Regl:s feedbackinhibering via Migl séinka SUC2:s aktivitet.
I en korrekt modell borde dérfér Migl:s aktivitet sjunka efter att forst inledningsvis stigit med
SUC2:s aktivitet. En annan problematisk del var att kdnslighetsanalysen visade att den term som
bestdmmer inverkan av glukoskoncentration i modellen ej paverkade 16singen. Detta dr nagot som
forefaller felaktigt, eftersom det &r via just denna som SUC2 annars aktiveras.

I den alternativa modellen dar Migl bréts ned med en konstant term erholls ddremot en
betydligt battre anpassning till datan, d& denna modell lyckades fanga trenden i datan vid réatt
tidpunkter, se fig. 8. Dock, precis som for den forsta modellen dér Regl inhiberar Migl, sa var
det ej egentligen eftertraktat att modellen fangade minskningen i SUC2:s aktivitet inledningsvis i
forloppet. Det finns stora likheter med 16sningen fér den férsta modellen, eftersom den generella
trenden dr densamma for néstan alla reaktanter. Endast Regl har en nagot ny trend, en trend
som stdmmer béttre 6verens med vad som skulle férvintas vid en feedback. Nar SUC2:s aktivitet
Okar sa ger detta en effekt pa Regl varvid dess aktivitet 6kar, och via en feedback sénker SUC2:s
aktivitet. En sénkt aktivitet for SUC2 ger da i sin tur att ocksd Regl:s aktivitet sjunker, &ven
om det inte sker vésentligt. En forklaring till detta &r att Regl-aktiviteten forblir hég under ett
tag innan den atergar till sin ursprungliga aktivitet. Denna modellens trovirdighet undermineras
dock av att aktiviteten av fosforylerat Migl okar konstant, nagot som visas i stabilitetsanalysen
da &dven denna modell var instabil. Vidare utveckling av denna modell skulle beh6va hantera
denna avvikelse, sannolikt genom négon form av Migl-inhibering. Dock, bortsett fran Migl:s
ofysikaliska beteende &r modellen lovande, eftersom den lyckas anpassa sig vl till datan och beter
sig nagorlunda som forvéntat.

Dessutom erhalls precis samma problem i kénslighetsanalysen dar den termen som har med
modellens glukospaverkan att gora ar insignifikant for SUC2:s 16sning. Det kan dérfor konstateras
att ingen av modellerna kan ge ett direkt svar pa hypotesen. Déremot finns det potential att
utifrdn denna information ta fram en ny modell som eventuellt skulle kunna 16sa problemet med
Migl:s aktiviteter. Foljaktligen hade ett faktiskt svar pa huruvida en potentiell feedback via Regl
faktiskt sker pa ett konkret sdtt skulle kunna faststéllas eller klarlaggas tydligare.
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Vidare arbete med projektet hade fokuserat mer pa modellstrukturen och att fa den att
bete sig rimligt ur ett matematiskt och biologiskt perspektiv. Den forsta modellen presenterad i
resultatet ritades vid framtagningen upp grafiskt for att understka om den var stabil och skulle
fortsdtta anvindas. Resultatet da var att den anségs vara stabil och alla koncentrationskurvor
ansags vara stabila och férholl sig rimligt. Efter inkorporering av villkor, dndrade startgissningar
och begréansningar i programmen visade det sig dock att modellen fér den nya parameterupp-
sdttningen var instabil och fosforylerat Migl 6kade konstant, (fig. 7), vilket initialt inte var fallet
med denna modell. Detta illustrerar att stabiliteten hos modellen dr beroende av de ingéende
virdena i modellen samt begridnsningarna som tas hinsyn till. Detta kan &ven observeras i
stabilitetsanalysen i Appendix A. Analysen visar att olikheten kskg < G1G2, som ar beroende av
parametervarden, &r en faktor som paverkar den observerade instabiliteten hos modellen. Villkor
hade kunnat implementeras i den skrivna koden for att f& modellen att uppvisa ett mer stabilt
beteende. Detta skulle dock troligen medféra mycket simre anpassning till datan och inte vara
vért besviret da modellen fortfarande skulle ha identifierbarhetsproblem. Forslagsvis &r det darfor
en bra idé att skapa nya modellstrukturer for att vidare testa hypotesen som projektet utgar ifran.
Aven i framtagandet av nya modeller kontrollera kontinuerligt om modellen beter sig stabilt, och
bibehallandet av denna egenskap skulle vara av stor vikt. Detta hade lett till en mer 6nskvard
dynamik och rimlighet i modellens beteende.

Den alternativa modellen visade sig vara mest lovande da den anpassade sig vil efter da-
tan. Den tydligaste bristen med denna modell var att koncentrationen av Migl divergerade
mot oéndligheten, vilket &r biologiskt orimligt. Om denna brist skulle atgérdas skulle modellen
ha potential att anses tillrickligt palitlig for kunna bekrédfta hypotesen. For att med sdkerhet
kunna bekréfta hypotesen skulle dock &ven nya biologiska experiment behéva goras. Detta for att
ytterligare testa modellens prediktionsformaga. Hade detta genomforts skulle en storre forstaelse
om den studerade mekanismen uppnés, vilket skulle leda till en storre insikt i aldrande hos
biologiska organismer som jast och i slutdndan méanniskan.
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Appendix
A Stabilitetsanalys

For att utvirdera stabiliteten hos den framtagna modellen gérs nedanstaende procedur:
1. Identifiera steady-state punkter
2. Ta fram Jacobianen till modellen
3. Utvardera Jacobianen i steady-state punkterna

4. Los ut egenvérdena fran den karakteristiska ekvationen och observera tecknena pa
egenvardena.

Nedan foljer denna procedur fér den férsta modellen som presenteras i resultatet.

ot (x) = k1xo — ko1 — ksz1
% = F(x) = % =F(x) = o]?ffxlél + koxy — k122
" e = £ = Bt

% = Fy(x) = k33 + ksGlu — kxy

o k6x4 - k4GlU

F4(X) =0—ux3 ]{,‘3

Vi far da

ks kg — kGl
Fy(x) = o155 — kazs = 0 = karigr = (0.1 4 21) * k3 * 23 — {’Is = 6“;%4"}

— k]V[igl = (01 +l’1) * kg * <l@6:v4kf4Glu) (01 +l‘1) * (k6$4 — k4Glu) — I = kwljﬁ% —0.1

Vi har dven Fy(x) = 0 vilket ger

z1 (ko+k knri kao+tks
Fl(X) = k‘lxg — k‘2x1 — k5$1 = 0 — Lo = 1( ;1 5) = (kgm;;lfkgéllGlu — 01)*2; 2 =

_ Z o ko+ks
= Temrkacrm — 0-1* =4

. _ karigi(ka+ks)
dar Z = —

Slutligen har vi dven Fo(x) = 0 som ger oss

_ kRegl _ _ kRegl _ kRegl kl\/f'igl _ _
FQ(X) = Oitas + kox1 — k120 =0 — 01tas + kox1 = k1xo — S + k2(k6m4fk4Glu 01) =
_ Z _ ko+ks kReg1 kyvigika _ k1Z o
= k1 (gozmham — 01 % 207) = 5155, T meietom — 01 x k2 = 2 am — 014

dar A = ko + k5

Vi multiplicerar sedan ekvationen med (0.1 4+ z4)(ksxs — k4Glu) och flyttar alla termer till ena
sidan vilket ger oss
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kReg1k6x4 — kReglk4Glu + 0~1kMig1k2 + k]\/“glk21‘4 —0.01kokgxs + 0.01ko ks Glu — Olkgk(;l‘i +
+0.1kokyGlux x4 — 0.1k Z — k1 Zx4 + 0.01 Akgy — 0.01 AkyGlu + 0.01 Akga? — 0.1AksGlux x4 = 0

Detta ger oss till sist ekvationen Bmi +ary+e=0

dar
8= 0.1(Akg — k)
o= kReg1k6 + kMigle — 0.01kokg + 0.1k3ksGlu — k1 Z + 0.01Akg — 0.1AksGlu
€= —k:Reglk4Glu + O.lkj]\/[iglkig + 0.01k2ksGlu — 0.1k1 Z — 0.01Ak4Glu
Alltsa far vi 16sningen och didrmed steady-state-punkten till x4 som z4 = 7% + ((72/ B) )2 —e€

Eftersom losningen ar en koncentration och maéste vara positiv far vi steady-state punkten som
B —a/B
(aé)+ (( 0;/ ))2_

Ty = — €
Uttrycket for denna variabel kan sedan stoppas in i de andra uttrycken for att fa samtliga
steady-state punkter.

Vi beréknar sedan Jacobianen som

OF OF; OF, OF,

Ox1 Oxo Ox3 Oxy

OFy OFy 0Fy, 0F
ox1 63?2 Bxg O0xs

I(x) =
OFs OFs OFs3 OF3
oz Oz Oxs Oxy
OF, OF, 0F; 0OF
Oxq Oxo Oxs Oxy
Var Jacobian blir da
—(kg + k5) k1 0 0
k2 —k1 0 ((;ff;il)2
=
(0.1f§?32 0 —ks3 0
0 0 ks —kg

och var Jacobian utvéirderat i Steady-state blir

—(k‘Q + k‘5) kq 0 0

k2 —kl 0 Gl
J(x*) =

Ga 0 —ks O

0 0 ks —ks

dir G respektive G, &r uttrycken som fas av att stoppa in respektive steady-state-uttryck
for x4 och x1 i Jacobianen.
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Vi far d& determinanten som

d€t|J(X*) — AI‘ =0— (7A — kg) * (*)\ — kG) * ()\2 + )\(kl + ko + k5) + k1k5) — GlGlekg =0—
e = A N3 (kg + kg + ks) + (ks + ko)) + N2 (k1 kskske (ks + k) (k1 + ko + ks)) + k1 kskske (ks +
k@)(lﬁ + ko + k5)) + k1kskske — G1Gok1ks =0

eller pa en lattare form

M43+ 0,02 +0,0+Y =0
dar
01 =ki+ko+ks+ks+ke

0o = kykskske(ks + ko) (k1 + ko + k5)
Y = k1k3k5k6 — GlGlekg

och X ar egenvérdet i den karakterisktiska ekvationen.

Eftersom alla parametrar dr positiva kommer 6; och 65 vara positiva termer medan Y endast
kommer vara positiv om kskg > G1G2. Genom att sdtta in viarden pa de optimerade parametrarna
fran resultatet fas att kskg < G1G2, och ddrmed kommer Y i detta fall vara negativt.

Genom att applicera Descartes teckenregel pa ekvationen A* 4+ 0123 + 602 + oA +Y = 0,
dir Y &r ett negativt tal, erhalls resultatet att en av I6sningarna till ekvationen alltid kommer
vara positiv [34]. Eftersom minst ett av egenvirdena &r positivt, kommer alltsd denna modell vara
instabil.

Aven den alternativa modellen som testades kunde ocksa konstateras vara instabil enligt
samma, procedur.

B Strukturell identifierbarhetsanalys

Nedan syns strukturell identifierbarhetsanalys for den forsta modellen presenterad i resultatet (fig.
9) och den alternativa modellen (fig. 10). Oidentifierbara parametrar ses ldngst ned i out-putet
hos figurerna. Strukturell identifierbarhetsanalys genomférdes med hjéalp av Wolfram Mathematica
version 12.0 och paketet IdentifiabilityAnalysis.

Needs ["IdentifiabilityAnalysis™™]

deq = {
Xy " [t] = ke X [t] -ka X1 [t] - ks X1 [t], X1[@] == &1,
X2 ' [t] = (Kneg1/ (@.1+Xa[t])) +ko X1 [t] - ki Xz [t], X2[0@] == 62,
X3 " [t] = (Kmig1/ (8.1 +X1[t])) -kaxa[t], X3[@] == &3,
Xa'[t] = kaxa[t] +kax4 - KeXa[t], Xa[@] == &4
}s
iad = IdentifiabilityAnalysis[{deq, {x3[t]}}, {X1, X2, X3, Xa},

{kis ka2, ka, ka, ks, Kes Kregis Knigis €15 €2, €3, 64}, t]

IdentifiabilityAnalysisData[False, <>]

iad["NonIdentifiableParameters™]

{ki, k2, ks, Kgegi, 52}

Figur 9: Strukturell identifierbarhetsanalys i Wolfram Mathematica for den forsta modellen.
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in[1]= Needs ["IdentifiabilityAnalysis™"]

nz)= deq = {
X1 ' [t] =K1 Xa[t] -k X9 [t] - Xq[t], X1[@] == &1,
X' [t] = (Kreg1/ (@.1+Xa[t])) +ky X1 [t] - ky Xz [t],
X2 [0] = 62,
X3 ' [t] = (knmig1/ (@.1+x:1[t])) - ks X3[t], x3[0@] == &3,
Xg'[t] = k3xz[t] +kax4 - ke Xa[t], X4[@] == 4
}s
3= iad = IdentifiabilityAnalysis|[{deq, {x3[t]}},
{X15, X2, X3, Xa}, {ki, ka, k3, ka, Kes Kregis Knigis
81, 62, €3, 61}, t]

ouz)= IdentifiabilityAnalysisData[True, <>]

inf4= iad["NonIdentifiableParameters"”]

outid]= { }
Figur 10: Strukturell identifierbarhetsanalys i Wolfram Mathematica for den alternativa modellen.

Den ursprungliga modellen visar sig vara strukturellt identifierbar om nagon av parametrarna k1,
ka2, ks eller kgeq1 halls konstant, vilket &r ett rimligt antagande om det visar sig att nadgon av dem
har liten paverkan pa losningen.

Den alternativa modellen utan ks ar som en konsekvens av foregdende resonemang struktu-
rellt identifierbar som den ser ut, utan nagra antaganden eller liknande.

C Analys av algoritmens prestanda

Testproblemet var ett ODE-system som endast var beroende av tva parametrar. Detta gjorde
det mojligt att visualisera problemet och 16sningsgangarna med en nivakurva. Illustrationer av
detta finns i fig. 5a, 5b och 5c. For startgissningar langt ifran det globala minimumet terminerade
algoritmen vid lokala minimum, langt ifran det globala. Detta poédngterade hur stor betydelse
startgissningar kunde ha, en betydelse som blev &n viktigare i modellerna med fler parametrar.
Testproblemet gav &ven ett tillfalle att visualisera hur olika l6sningmetoder sag ut. En metod
att anvdnda vid kontinuerlig optimering &r steepest descent-metoden, fig. 5a, déir ett steg tas i
den riktning dér lutningen &r storst. Detta kan dock krdva manga steg innan minimum till slut
nas och det &r ocksa svart att veta hur stor steglingd som &r nddvindig. Genom att anvinda
Quasi-Newton metoden i fig. 5b och 5c, sa togs en mer direkt vég till minimum varvid problemet
kunde l6sas snabbare, séarskilt nir steglingden var adaptiv.

Det kan diskuteras varfor BDF-metoden for att l6sa ODE:er gick snabbare &n RK45. Bada
metoderna anvinder sig av en algoritm av fjairde ordningen och foljaktligen ett trunkerat fel
av femte ordningen. Saledes borde inte noggrannheten i berdkningen vara skilet till den mer
tidskrévande berdkningen. Metoderna skiljer sig genom att de &r olika vél ldmpade for styva och
icke-styva problem. En RK-metod ar béttre ldmpad for icke-styva problem och en Adams-metod
fér styva problem. Vid berdkning av ett styvt problem med RK uppstar ofta problem s& som
divergerande berdkningar samt ovanligt manga iterationer i algoritmen. Da berdkning av den
framtagna modellen med RK45 var tidskrdvande och gav felmeddelanden kan argumentet ges att
modellen &r en styv modell som &r lampad for 16sning med en Adams-metod [22]. T tabell (1)
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syns det att modellen mest troligen ar styv och for att spara tid s& borde den metod med kortast
16sningstid véljas. Detta visade sig da vara BDF varvid denna metod anvéndes.
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D Kod

I koden anvéndes tilldggen numpy [32] samt scipy [33].

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import scipy.integrate as integrate
from scipy.interpolate import interpild
import pandas as pd

import sys

import time

import random

from datetime import datetime

import os

plt.ion()

# Read the data file into a pd data-jframe and convert to numpy array (for speed)

data = pd.read_csv("C:/Users/fredr/OneDrive/Dokument/-- Skola --/Kandidaten/Data/Data_set_mean_noc
# data = pd.read_csv("C:/Users/Jakob/Documents/Chalmers/Skola/Kandidat/Data/Data_set_mean.csv")

x_data = data.values # Turn the data into np-array (matriz)
global t_data

global t_eval

global SUC2_data

global SUC2_var

global break_code

break_code = 0

t_data = x_datal:, 0]

t_eval = np.linspace(0, 500, 1000)
SUC2_data = x_datal:, 3]

SUC2_var = np.var(SUC2_data)

def ODE_model(t, z, k1, k2, k3, k4, k5, k6, kRegl, kMigl):
Migl, Miglp, SUC2, Regl = z

Glu = 0.2

dMigl = k1 * Miglp - k2 * Migl - k5 * Migl

dMiglp = kRegl / (0.1 + Regl) + k2 x Migl - k1 * Miglp
dsuC2 = kMigl / (0.1 + Migl) - k3 * SUC2

dRegl = k3 * SUC2 + k4 * Glu - k6 * Regl

return [dMigl, dMiglp, dSUC2, dRegl]

def LHS_generator(K_mid, K_range, num_samples):

num_param = len(K_mid)

K =[]

K_min = K_mid - K_range

K_max = K_mid + K_range

for i in range(num_param):
K.append(np.linspace(K_min[i], K_max[i], num_samples))
# K ar en lista av mp.arrays.

all_start_guess = []
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for j in range(num_samples) :
start_guess_list = []
for i, _ in enumerate(K):
rand_int = random.randint(0, num_samples - 1 - j)
start_guess = K[i] [rand_int]
start_guess_list.append(start_guess)
K[i] = np.delete(K[i], rand_int)
all_start_guess.append(start_guess_list)
return all_start_guess, K_min, K_max

def y_int(x_sol):
f_interp_x = interpld(x_sol.t, x_sol.y[2], fill_value='extrapolate')
x_sol_interpolated = f_interp_x(t_data)
return x_sol_interpolated

def MK(x_data, x_sol):
sum_error_x = 0
x_sol_interpolated = y_int(x_sol)
# Totalt error mellan modellen och experimentella datan

for el, e2 in zip(x_datal:, 3], x_sol_interpolated):
sum_error_x += (el-e2) ** 2

return sum_error_x

def gradient(x_data,K_0,t_span,x0):
gradient = np.zeros(np.size(K_0))
h = np.sqrt(np.finfo(np.float) .eps) # Maskintoleransen, vdr stegldngd for finita differen:
K_0 = np.array(K_0)
for param in range(np.size(K_0)):

K_low =K.0+0
K_high =K.0+0
K_low[param] -=nh

K_high[param] += h

sol_k_low = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=K_low)
sol_k_high = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=K_high)

gradient [param] = (MK(x_data, sol_k_high)-MK(x_data, sol_k_low))/(2 * h)

return gradient

def H(K):
hess_grad = gradient(x_data, K, t_span, x0)
grad_nxl = hess_grad[:, np.newaxis]
hessian = np.dot(grad_nxl, np.transpose(grad_nxl)) / (SUC2_var ** 2)

return hessian

def step_length_iter(init_K, direction):
alpha_max = False
alpha_start =1
max_iter = 40
init_func_val = integrate.solve_ivp(0ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(init_K))
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init_MK_val = MK(x_data, init_func_val)
for i in range(max_iter):
alpha = alpha_start * (2 **x - i)

next_K = init_

try:

next_func_

K - alpha * direction

val = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(next_K)

next_MK_val = MK(x_data, next_func_val)

except:

next_MK_val = init_MK_val
if next_MK_val < init_MK_val:
print (f'Step length iter: {i} ')

break
if 1 == max_iter - 1:
alpha_max = True

print(f'Maximum iteration in step_length_iter.')

return alpha, alpha_max

def optimize(x_data, K_0, t_span, x0, K_min, K_max):

K = K_0

# Initial losning

x_sol = integrate.

opt_count = 1

med vdr ingdngsgissning pd parametrarna; K_0
solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(K_0))

# Skapa tomma listor ddr uppdaterade vdrden pd K och uppdaterade funktionsvdrden ldggs till ke
K_list, X_list, MK_list = [K], [x_sol], [MK(x_data,x_sol)]

# En while-loop som dndrar parametrarna K:s wvdrden sd att modellen passar datan bdttre, till

while True:

print (f'Optimize loop: {opt_count}')
start_time = time.time()

#Berdkning av
try:

gradient, hessian och medfdljande stegrikining

grad = gradient(x_data, K, t_span, x0)

except:

print(f'Break 5: Interpolation not possible: breaking loop')

break_code

break
print (f'Grad:

=5

\n {grad}')

norm = np.linalg.norm(grad)
print (f'Gradientnormen: {norm}')

hess = H(K)

eigval, eigvect = np.linalg.eig(hess)

try:

# 2nv_hess

= np.linalg.inv(H(K))

# direction_non_norm = np.matmul (grad, inv_hess)

direction_

direction
except:

print(f'H

direction

non_norm = np.linalg.solve(hess, grad)
= direction_non_norm / np.linalg.norm(direction_non_norm)

not invertible: use gradient descent')
= grad / norm

for i in range(len(eigval)):
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if eigvall[i].real < O:
direction[i] = 0
print(f'Direction: \n {direction}')

#Berdakning av nya parametervdrden samt funktionsvarden
step_length, alpha_max = step_length_iter (K, direction)
if alpha_max:

K = K - step_length * grad / norm
else:

K = K - step_length * direction

for i in range(len(X)):
if K[i] < K_min[i]:
K[i] = K_min[i]
if K[i] > K_max[i]:
K[i] = K_max[i]
K_list.append(K)
print(£'K: \n {K}")

x_sol = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(K))
X_list.append(x_sol.y)
# print ('New function values: \n', z_sol)

MK_new = MK(x_data, x_sol)
MK_list.append(MK_new)
print(£'MK: \n {MK_new}')

plt.close()

fig = plt.figure()

mngr = plt.get_current_fig_manager ()

mngr . window.setGeometry (0, 0, 1000, 600)
axl = fig.add_subplot(111)

#ax2 = fig.add_subplot(222)
axl.plot(t_data, SUC2_data, 'x')
axl.plot(x_sol.t, x_sol.y[2], label='SUC2')
axl.plot(x_sol.t, x_sol.y[0], label='Migl')
axl.plot(x_sol.t, x_sol.y[1], label='Migip')
axl.plot(x_sol.t, x_sol.y[3], label='Regl')
axl.legend ()

plt.pause(0.2)

fig.canvas.draw()

opt_count += 1
print (f'Looptid: {time.time() - start_timel}')

# Termineringsvillkor
tol = 0.1
if norm < tol:
print(f'Break 1: Gradient norm reached tolerance')
break_code = 1
break
MK_max_iter = 15
MK_tol = 0.1
if len(MK_list) > MK_max_iter:
if abs(MK_list[-1] - MK_list[-MK_max_iter]) < MK_tol:
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print(f'Break 2: Change in MK too small')
break_code = 2
break
if np.linalg.norm(direction) ==
print (f'Break 4: All eigenvalues negative')
break_code = 4
break
if opt_count > 300:
print(f'Break 5: Too many optimization loops')
break_code = 5
break

best_MK = min(MK_list)
best_MK_index = MK_list.index(best_MK)
best_K = K_list[best_MK_index]
print(f'\n\n ------------- SUMMARY OF OPTIMIZATION ------------- D)
print (f'Number of optimizations: {opt_count - 1}')
print (f'Smallest MK value: \n {best_MK}')
print (f'Optimized K: \n {best_K}')
try:
print (f'Break code: {break_codel}')
except:
print (f'Error: No break code available')
print (f'{datetime.now()}"')
Print (f'— - e e \n\n')

return best_K, best_MK

# Kanslighetsmatrisen for modellen, indata % form av parametervarden K

def sensitivity2(K,t_span,x0):
h = np.sqrt(up.finfo(np.float) .eps) # Maskintoleransen, vdr stegldngd for finita differes
n_par = len(K)

t_len = len(t_data)
S = np.zeros([len(x0), n_par, t_len])
n =0

for e in K:

K1 =K+ 0
K2 =K+ 0
Ki[n] += h
K2[n] -= h

Sol_high = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(K1))
Sol_low = integrate.solve_ivp(ODE_model, t_span, x0, method='BDF', args=(K2))

Sol_1 = y_int(Sol_high)
Sol_2 = y_int(Sol_low)
m =0

for e2 in xO0:
S[m, n, 0:t_len] = (Sol_1[m]-Sol_2[m]) / (2 * h)
m+= 1
n +=1
return S
# Utdatan dr en matris dar varje egen matris dr samlingen av sensitiviter for wvarje y-variabel ocl
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# Kinsligheten av varje y-variabel map varje parameter, viktat over alla tidpunkter
def RMS_sense(S, K, x_sol):
SumS = np.zeros([len(S), len(S[0]1)])

i=0
for el in S:
k=0
for e2 in S[0]:
j=0
Sum = 0
for e3 in S[0,0]:
if x_sol.y[i, j] ==
Sum = Sum + O
else:
Sum = Sum + ((S[i, k, jl ** 2) * ((K[k] / x_sol.y[i, j1) =*x 2))
j+=1
SumS[i, k] = np.sqrt(Sum / len(S[0, 0]))
k += 1
i+=1
return SumS
B Calculations ----------------c-o-—-—-

t_span = [0, 481]

x0 = [2.6, 2.6, 4.0, 1.0]
box_num = 100

first_run = True

K_mid_val = np.array([0.73829924, 2.02092358, 1.02791562, 1.57228213, 1.09499564, 1.32033847, 0.9:
K_range = .5 * np.log(2)
num_samples = 20

while True:

if first_run:
LHS_start_guess, K_min, K_max = LHS_generator(K_mid_val, K_range, num_samples)
else:
K_mid_val = best_K_list[best_run_index]
for i in range(len(K_mid_val)):
if K_mid_val[i] < K_range:
K_mid_val[i] = K_range
LHS_start_guess, K_min, K_max = LHS_generator(K_mid_val, K_range, num_samples)

best_K_list = []

best_MK_list = []

failed_opt = []

LHS_start_guess, K_min, K_max = LHS_generator(K_mid_val, K_range, num_samples)
LHS_start_guess = np.array(LHS_start_guess)

LHS_rows = np.ma.size(LHS_start_guess, 0)

for n in range(LHS_rows):

now = str(datetime.now()) .replace(':', '.")

dir_title = str(f'C:/Users/fredr/PycharmProjects/Kandidattest_19_02/Resultat/Resultat box
title = str(f'C:/Users/fredr/PycharmProjects/Kandidattest_19_02/Resultat/Resultat box {1
try:
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sys.stdout = open(title, 'w')
except:
try:
os.makedirs(dir_title)
sys.stdout = open(title, 'w')
except OSError:
print(f'Creation of the directory {dir_title} failed.')
else:
print(f'Successfully created the directory {dir_titlel}')
print (f'Box {box_num}, optimization {str(n)} Fredrik Initiated: {now}')
print(f'Initial parameter values: \n {LHS_start_guess[n, :1}')
try:
best_K, best_MK = optimize(x_data, LHS_start_guess[n, :], t_span, x0, K_min, K_max)
best_K_list.append(best_K)
best_MK_list.append(best_MK)
except:
print (£ '\n\n’%% OPTIMIZATION ERROR %%% \n Could not optimize start guess \n {LHS_start
failed_opt.append(n)

summary_title = str(f'C:/Users/fredr/PycharmProjects/Kandidattest_19_02/Resultat/Resultat box
sys.stdout = open(summary_title, 'w')

best_run_index = best_MK_list.index(min(best_MK_list))

print(f'\n\n ----------—-- SUMMARY OF OPTIMIZATION BOX {box_num} ----------—--- \n')
print (f'Number of start guesses: {LHS_rows} \n')

print (f'Number of successful runs: {LHS_rows - len(failed_opt)}')

print (f'Failed attempts indexes: {failed_opt} \n')

print (f'Mid point: \n {K_mid_val} \n = 1n(2) * \n {K_mid_val / np.log(2)} \n')
print(f'K range (mid point +-): {K_range} \n = 1n(2) * \n {K_range / np.log(2)} \n')
print(f'Best run index: {best_run_index} \n')

print(f'Best MK: \n {best_MK_list[best_run_index]} \n')

print (f'Best parameters: \n {best_K_list[best_run_index]} \n')

print(f'Best MK list: \n {best_MK_list} \n')

print(f'Best K list: \n {best_K_list} \n\n')

print(datetime.now())

Print (f'— - oo \n\n"')

box_num += 1
first_run = False
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