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Parametrizace kinetiky enzyma

5+E ES—>P+E

e model je parametrizovany mnoZinou parametri
P = {ki, ko, k3}

e bez valuace viech nezndmych (neurcitych) parametri nelze
simulovat

e parametry nemusi byt pfimo experimentdlné méFitelné

o ki, ko prakticky velmi tézko mé¥itelné in vitro
e ks lze ziskat in vitro ale obtizné in vivo
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Estimace parametri

VmaX7 K
—

S P

e model je parametrizovany mnoZinou parametri
P = {Vmaxa K}

o Viax, K lze ziskat nepfimo méfenim in vitro

Yy s

e mé&Fi se koncentrace S(0) a odpovidajici vykon reakce v
e po transformaci systému v = ‘}/(m—fss se soutadnicemi v, S na

systém v soufadnicich %, S dostavame:

S S K

v Vimax Vimax

toto Ize vyuZit pro linedrni regresi (Hanes-Woolf plot)

Hanes, CS (1932). "Studies on plant amylases: The effect of starch concentration upon the velocity of
hydrolysis by the amylase of germinated barley.”. Biochemical Journal 26 (5): 1406-1421.

MODELY
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Estimace parametri

e m&¥i se koncentrace 5(0) a inicidlni tok v
e linedrni regresi ziskdme K a Viax

e problémy: chybovost méfeni, nerealizovatelné in vivo

Hanes, CS (1932). "Studies on plant amylases: The effect of starch concentration upon the velocity of
hydrolysis by the amylase of germinated barley.”. Biochemical Journal 26 (5): 1406-1421.
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Estimace parametri
Demonstrace v COPASI

Hanes-Woolf Reaction rate
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e zdvislost inicidlniho toku v(0) na inicidlni koncentraci S(0)
e 5(0) samplovdno rovnomé&rné& od 0 do 500
o K (resp. —K) znazorn&no jako bod na ose S
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Estimace parametri

e co je cilem?
e najit takovou valuaci parametr(i, kterd nejlépe odpovida
experimentalné zjist&nym time-course datiim
e chceme tedy co nejvice pFibliZit simulaci experimentalnim
datim (tzv. fitting)

Ve

o linearni regrese pozaduje normalni rozloZeni chyb méfeni
e transformaci se nepfesnosti kumuluji
e model je inherentné nelinearni
e nelinedrni jsou i namé¥end data
e problém fittingu chdpdn jako optimaliza¢ni problém
e mnoho heuristickych metod pro aproximativni feSenfi
= viz COPASI — Parameter Estimation
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Problém reverzniho inZenyrstui

e tzv. inverzni problémy
e cilem je ziskat model z pozorovani systému
e obecné& feseno v teorii systémi (identifikace systémii)
e pro nelinearni systémy obecné nefesitelné
e viz. 1V120
e obecné schema ¥eSeni inverzniho problému:
1. identifikace vztah mezi prom&nnymi
2. identifikace funkci popisujicich sémantiku jednotlivych vztahi
(nap¥. zdkon zachovéni hmoty, Michaelis-Menten, Hill, ...)
3. estimace hodnot parametri ve funkcich ziskanych
v predch. bodé
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Estimace parametri optimalizact

e obecny postup:
1. srovnej experimentalni time-course se simulovanym time-course
2. pokud rozdil mensi neZ nastavend tolerance — DONE
jinak modifikuj parametry modelu
3. proved time-course simulaci modelu

4. iteruj (1)
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Estimace parametri optimalizact

e m&me model dany systémem % = f(x, p) kde x je stavovy

vektor a p je vektor hodnot parametri

e uvazujme T = (ti, ..., ty,) rostouci posloupnost ¢asovych bodi
(tzv. Easovou Fadu)

e predpokladejme posloupnost (x(t1), ..., x(tm)) je aproximace
feSeni x(t) zachycend v Casové ¥adé T (simulace)

e zdlraznéme fakt, Ze simulace byla ziskdna p¥i nastaveni
hodnot parametri p, oznaenim x(t),

e méjme experiment jako posloupnost vektorii namé¥enych
veli¢in (y(t1),...,y(tm)) v Casové ¥ad& T

e pro jednoduchost uvazujme dim(x) = dim(y) = 1 (obecng&
dim(x) > dim(y) libovolné, ale sloZit&jsi formulace)
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Estimace parametri optimalizact

e definujeme odchylku experimentu od simulace v ¢asovém
bodé& t; jako tzv. rezidudl:

r(ti, p) = y(ti) — x(ti)p

o rezidudl chapeme jako funkci zavislou na nastaveni parametri
simulovaného modelu

e srovnani experimentu a simulace je vyjadfeno jako soulet
Etvercl rezidudll pres v8. Casové body T:

m

S(p) = Z:(f(lfi,P))2

i
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Estimace parametri optimalizact

funkce S(p) se nazyva uzitkova funkce

vystihuje prlimérnou odchylku simulace od experimentu pres
danou ¢asovou Fadu

minimalni hodnota S(p) uréuje optimalni vektor hodnot
parametr(i p, ktery globdln& minimalizuje rozdil mezi
experimentem a modelem

e jedna se o nelinedrni funkci

e podet neurditych parametrl urluje jeji dimenzi
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Prochazky po optimalizacni krajine...

CiL: najit globalni minimum

e nejpouzivangjsi jsou stochastické black-box pFistupy:

e nihodné prochazeni (random search)

o evoludni strategie (evolution strategy)

e .
black-box znamend absolutni nezavislost na tvaru uZitkové
funkce

e existuji i metody, které vyuzivaji znalosti uzitkové funkce
(nap¥. simulované Zihani, Truncated Newton, ...)
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Prochazky po optimalizacni krajine...

Random Search

1. inicializuj ndhodné vychozi hodnotu p
e typicky z rovnomérného rozloZen{
2. dokud neni prekroten povoleny pocet iteraci, provadé;:
2.1 sampluj novou pozici p’
— uniformni ndhodny vybér z hyperkoule o daném poloméru
2.2 spotitej S(p’)
2.8 pokud S(p’) < S(p), nastav novou pozici p := p’
3. p nastaveno na nejvyhodné&jsi pozici (z pohledu b&hu
algoritmu)

Pozn. Existuji varianty s fixnim i adaptivnim polomérem.
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Prochazky po optimalizacni krajine...

FEvolucni strategie

inherentné adaptivni metoda, redukuje pocet

stavi na vybé&rech z (vicerozm&rného) normalniho rozlozeni

rozmé&r dany dimenzi vektoru parametri

znateno CMA-ES (Covariance Matrix Evolution Strategy)
e postup:
1. vytvor generaci
— sampluj rozloZeni pozic hodnot P dle normalniho rozloZeni
2. pro kazdé p € P spotitej S(p)
3. adaptace: uprav parametry normalniho rozloZeni pro dalsi
iteraci
— rlizné varianty, mohou byt velice komplexni adaptace citlivé
na charakter evolu¢ni krajiny — adaptace kovarianni matice

e metoda se ukazuje vyhodnd pro biologické modely (vysoka
mira neznalosti parametrti)
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Prochazky po optimalizacni krajine...

FEvoluéni strategie

First generation Second generation Third generation
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Tuning dynamickych modelu

Estimace parametri vzhledem k hypotézam

e estimaci parametri Ize rozsifit pro temporalni specifikace
(hypotézy)
o kaZzdy experiment lze zakddovat jako LTL formuli

N1

o typické abstraktné&jsi vlastnosti davaji vétsi stupefi volnost
e mé&jme specifikaci chovani reprezentovanou LTL formuli ¢
e uva’me parametrizovany systém % = f(x,p)
e uvaZme asovou fadu T

® Xp 1 znadi simulovanou posloupnost v ¢asové fadg T s
nastavenim parametri p

o definujme uZitkovou funkci

S(p) = vd(xp,7, )
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvaZujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

[
o 10 20 30 40 50 60 70
e “MT ] K] Kyz

By =pB:=1,7v =7 =0.1 X =10 (konst.)
n=4, ny:4: Ky = yz:5
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

T T T T T T 1
10 20 30 40 50 60 70

-l X Kyz

=

Pulsni chovani Z spliiuje F([Z] >= 3).
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

04
n
2
e
a
2
a3

-l X Kyz

Navrhnéte tuning parametru (G, tak, aby puls pfesdhl 5.
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

T T T T T T 1
10 20 30 40 50 60 70

-l X Kyz

=

Uplatnime vlastnost F([Z] >=5).
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvazujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

10 4
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/ |
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o 10 20 30 40 50 60 70
e - - pal- vz

BioCHAM:
search parameters_cmaes([3,], [(0,5)], F([Z] >= v), [v],[5], 100)).
— nalezeni hodnoty 3, v rozsahu [0, 5] pro simulaci do 100s

DETERMINISTICKE MODELY
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Tuning dynamickych modelu
Priklad I - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

Concentrations, Volumes, and Global Quantity Values

s
0] -2 - 2)kalTime

Vysledek je 5, = 1.3.

MODELY
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Tuning dynamickych modelu
Priklad II - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL
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-l X Kyz

Navrhnéte tuning parametri (3,,, tak, aby puls pfesahl 5 do 5s.
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Tuning dynamickych modelu
Priklad II - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

T T T T T T 1
10 20 30 40 50 60 70

-l X Kyz

=

Uplatnime vlastnost F([Z] >= 5& Time <= 5).
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Tuning dynamickych modelu
Priklad II - BioCHAM

e uvaZujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

10 4

sigX B
/ |

/sigv 6

2
1

0 10 20 30 40 50 60 70
e -~ @l X Kyz

BioCHAM:
search parameters_cmaes([(;, V2], [(0,5), (0,5)], F(([2] >= v)
&(Time =< 5)), [v], [5], 100)).
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Tuning dynamickych modelu
Priklad IT - BioCHAM

e uvaZzujme model genového regulaéniho obvodu IFFL

Concentrations, Volumes, and Global Quantity Values

20 an 40 s0 60 70
s
0] -2 - 2)kalTime

Vysledek je 5, = 1.498, v, = 0.059.

MODELY
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Stochastické vs. deterministické modely
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Spojity vs. diskrétni model

kvalitativni model

abstrahovan ’
-7 cas -
modelovan \

stochasticky model spojity model

promenne

- -
diskretni spojite

i
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Stochasticky vs. deterministicky model

e moldrni koncentrace [M]:

C:V

kde n je mnozstvi latky [mol], V je objem roztoku [/]

e vyjadFuje se pomoci Avogadrovy konstanty (pocet &astic v 1

molu):
N

TNy V

kde N Avogadrova konstanta [mo/~1], V objem roztoku [/] a
N je poet molekul.

C

o prevodni faktor v = Ny - V:

N=C- -~



PARAMETRIZACE MODELU A ESTIMACE PARAMETRLU STOCHASTICKE VS. DETERMINISTICKE MODELY

Priklad

e bakterie E. coli je valcovy objekt o délce v ~ 2um a poloméru
r~ lum

e objem lze tedy odhadnout nasledujicim zplisobem:
V = nrfv = 7(0,5:1076)2.(2:107%) = 2-10—1%3 = %-10—15 L

e pokud uvaZujeme latku X s koncentraci [X] = 1075 M
rozpusténou v takovéto buiice E. coli, polet molekul #X je:

#X = [X]NaV = 1075 - 6,023 - 10 - g -10715 = 9461
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Stochasticky vs. deterministicky model

Pro reakci R; definujeme pfevodni vztah mezi stochastickou a
deterministickou variantou zakona o zachovani hmoty tim, Ze ddme
do souvislosti stoch. frekvenci ¢; a det. kinetickou konstantou k;:

typ reakce R; ci — ki
Sj — %k k,- = Cj

Sp+5q—>>l< ki=ci-vy
2Sj — k k,‘ = &7
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Stochasticky vs. deterministicky model

Pro reakci R; definujeme pfevodni vztah mezi stochastickou a
deterministickou variantou zakona o zachovani hmoty tim, Ze ddme
do souvislosti stoch. frekvenci ¢; a det. kinetickou konstantou k;:

typ reakce R; ci — ki
Sj — %k k,- = Cj

Sp+5q—>>l< ki=ci-vy
2Sj — ok ki = C"2JY

Pozn.: SloZit&jsi kinetiky odvozené na zdklad& kvasistabiln{
abstrakce nelze pfimo prevadét.
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