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Santrauka

Biotechnologiniai pramoniniai procesai siekia iSgauti kiek jmanoma daugiau kokybiSkesnio tikslinio
produkto. Taciau Siuo metu néra techniniy priemoniy, leidzianciy tiesiogiai jvertinti produkto
koncentracija Igsteliy kultivavimo proceso metu. Problemai spresti naudojami programiniai jutikliai,
paremti matematiniais modeliais, kurie naudoja informacija i§ realiu laiku matuojamy proceso
biotechnologiniy parametry ir biisenos kintamyjy.

Darbe aprasyti ir realizuoti skirtingy struktiiry matematiniai modeliai, skirti jvertinti E. Coli 1asteliy
kulttry sintezuojamo rekombinantinio baltymo koncentracija periodiniy su pamaitinimu kultivavimo
procesy metu. Darbe realizuoti literatliros Saltiniuose pateikti mechanistiniai modeliai, taip pat
sudaryti empiriniai (,,juodosios dézés*) ir hibdriniai modeliai.

Pateiktos modeliy parametry indentifikavimo procediiros mechanistiniams modeliams ir mokymo
algoritmai dirbtiniu neuroniniu tinklu gristiems empiriniams ir hibridiniams modeliams. Modeliai
istirti naudojant realius eksperimentinius duomenis, tyrimy rezultatai palyginti remiantis pasirinktais
tikslumo kriterijais.



Kemesis, Benas. Investigation of Concentration Estimation Models for Target Product in E. coli Fed-
batch Bio-synthesis. Master's Final Degree Project supervisor prof. Renaldas Urniezius; Faculty of
Electrical and Electronics Engineering , Kaunas University of Technology.

Study field and area (study field group): Electronics engineering, Engineering science.
Keywords: biotechnology, target product, mathematical models.
Kaunas, 2022. 49 p.

Summary

Biotechnological industrial processes aim to produce as much high-quality desired (target) product
as possible. However, it is impossible to directly assess target product concentration during cell
cultivations. To solve this problem, engineers use software sensors that employ mathematical models
which use information from physical measurements and state variables captured during the process.

The paper describes and implements mathematical models with different structures to estimate the
concentration of the target protein during fed-batch cultivations of E. Coli cell cultures. Mechanistic
models described in the literature are implemented, together with developed empirical and hybrid
models.

Paper presents the procedure for identifying model parameters for mechanistic models and training
algorithms for empirical and hybrid models based on artificial neural networks. The models are tested
with experimental data and their results are compared according to selected criteria.
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Ivadas

Biotechnologijos ir bioinzinerija vaidina vis didesnj vaidmenj Siuolaikinéje pramonéje ir sveikatos
sektoriuose. Daugelio pramoniniy biotechnologijos procesy kontrolé realiu laiku yra sudétingas
bioinZzinerijos uzdavinys. Pagrindinés problemos yra susijusios su tikslios informacijos apie proceso
biiseng surinkimu, proceso stebéjimu ir valdymu. Auginami mikroorganizmai turi savitus bruozus,
pradedant nuo mitybos ir augimo terpiy iki skirtingy specifiniy augimo greiciy. Pramonéje truksta
tiksliy realaus laiko matavimy, esminiy proceso kokybei ir eigai jvertinti. Kiekvieno pramoninio
bioproceso vienas svarbiausiy matavimy yra auginamy lasteliy sintezuojamo tikslinio produkto
koncentracija. Pastargjj dydj iSmatuoti tiesiogiai proceso metu yra nejmanoma. Norint iSmatuoti
sintezuojamo produkto koncentracijg reikia periodiskai imti kultivuojamos terpés meéginius ir juos
analizuoti proceso metu arba jam pasibaigus. Méginio analitika daznai yra ilgai trunkantis ir
sudétingas procesas. Tuo paciu, analitikai skirta aparatiiriné jranga ir reikalingos medziagos didina
proceso kastus. Problemai spresti taikomas alternatyvus sprendimas — programiniy jutikliy
pritaikymas netiesioginiy dydziy matavimui ir jvertinimui. Programiniai jutikliai yra grjsti
matematiniais modeliais, taikanciais tiesiogiai bioproceso metu matuojamy dydziy informacija (kaip
temperatiira, iStirpusio deguonies kiekis, pH, iSeinan¢iy dujy ir biomasés koncentracijos), sudaryti
kintamyjy tarpusavio ryS$ius, kurie netiesiogiai galéty jvertini ir prognozuoti neiSmatuojama dyd;.
Matematiniams modeliams realizuoti yra taikomos matematinés iSraiSkos nuo tradiciniy masés,
energijos balansy lygc¢iy iki empiriniy, juodosios dézés modeliy, kaip dirbtiniai neuroniniai tinklai.
Tiriamojo darbo metu siekiama realizuoti skirtingus matematinius modelius, kurie galéty kuo tiksliau
jvertinti Escherichia coli 1asteliy kultivavimo procesy metu sintezuojamo rekombinantinio baltymo
koncentracijg kultiiriniame skystyje.

Darbo tikslas. Realizuoti skirtingus matematinius modelius tikslinio baltymo koncentracijai
jvertinti E. Coli kultivacijose ir palyginti juos naudojant eksperimentinius duomenis.

Darbo uzdaviniai:

1. Realizuoti skirtingus balanso lygtimis paremtus matematinius modelius produkto
koncentracijai jvertinti ir identifikuoti modeliy parametrus.

2. Isvystyti dirbtiniu neuroniniu tinklu grjsta matematinj modelj, parenkant tinkamus tinklo
jéjimus ir neurony skaiéiy. Validuoti neuroninj tinklg su eksperimentiniais duomenimis.

3. Sukurti hibridinj modelj naudojant masés balanso lygtis ir dirbtinj neuroninj tinkla, ir
palyginti modeliu paremto prognozavimo rezultatus su eksperimentiniais.

4. Palyginti modeliy prognozavimo tikslumo (kokybés) rezultatus remiantis pasirinktais
vertinimo Kriterijais.

Pirmajame skyriuje apraSomas tiriamas procesas ir apzvelgiami skirtingus matematinius modelius
produkto koncentracijai jvertinti pritaik¢ darbai. Antrajame skyriuje pateikiami balanso lygciy
modeliai produkto formavimuisi, apraSomas taikomas dirbtinis neuroninis tinklas, jo struktiiros
parinkimas ir mokymo algoritmas, pateikiamas hibridinis modelis. Tre¢iame skyriuje pateikiami
modeliy rezultatai su eksperimentiniais duomenimis, identifikuoti parametrai, parinkti neuroniniy
tinkly j&jimai ir neurony kiekiai pasléptuose sluoksniuose.



1. Literatuiros analizé
1.1. Biotechnologijos sritis

Biotechnologiniy procesy svarba Zzmogaus iSgyvenimui ir jvairiy poreikiy tenkinimui aptinkama nuo
pat zmonijos istorijos [ 1]. Ketvirtame tikstantmetyje pries miisy erg egiptieciai buvo pirmieji zmongs,
kurie panaudojo biotechnologinius procesus, gamindami aly ir kepdami duong. Tuo tarpu Kinai dar
antrame tiikstantmetyje prie§ Kristy atrado etanolio distiliavimo metoda [1].

Biotechnologinis proverzis prasidéjo XIX a., atsiradus platesniam supratimui apie biologines
sistemas, jy komponentus ir reakcijas. Pirmieji reikSmingieji fermentacijos procesai buvo susije su
penicilino, laikomo pirmuoju antibiotiku, biosinteze [2]. Sékmingai pritaikius penicilino antibiotikus
gydyti ligoms, biotechnologija igijo vis didesnj susidoméjima ir finansavimg.

XXI a. amziuje biotechnologija ir jos teikiami privalumai aprépia ne vieng sritj. Pagal taikyma,
biotechnologija skirstoma ] kelias kategorijas, kurios yra neretai atskiriamos skirtingy spalvy
pavadinimas [3] (1.1.1 pav.). Viena pagrindiniy sri¢iy, susijusi su $iuo tiriamuoju darbu, yra raudonoji
biotechnologija. Ji apima medicinos, sveikatos apsaugos, farmacijos biotechnologijos Sakas.
Raudonosios biotechnologijos tikslas yra jvairiy vaistiniy medziagy kiirimas, gamyba bei paieska,
ligy diagnozavimas ir jy gydymas, bendras ligoniy gyvenimo kokybés gerinimas. Prie raudonosios
biotechnologijos priskiriamos tokios sritys kaip farmakogenomika, organizmy, gaminanciy

Spalva Apimamos sritys

Faudona |Swveikata, medicina, diagnostika

Maisto biotechnologija

Welyna  [Vandens, pakrantiy, juring biotechnologija
Zemés dkio, aplinkos biotechnologija (biokuras,

Zalia

biotraios, bioperdirbimas, geomikrobiologija)
Sausy zony ir dykumy biotechnologija
Tamsi Bioterorizmas, bionusikaltimai, biokaras

Purpuriné [Patentai, publikacijos, iSradimai

Genais grindZiama biopramoné

Bioinformatika, nanobiotechnologija

ka Klasikiné fermentacija, bioprocesy technologijos

1.1.1 pav. Skirtingos biotechnologijos sritys
1.2. E. coli bakterija

Raudonoji biotechnologija sieja molekulinés medicinos ir farmacijos sritys, kuriose kuriami vaistai
ir jy sudedamosios dalys, pasitelkiant geny inzinerijg ar manipuliuojant baltymais jvairiuose
organizmuose. Tokio organizmo pavyzdys yra Escherichia coli (toliau, E.coli) bakterija. E.coli yra
vienas labiausiai tyrin¢jamy ir naudojamy modeliniy organizmy biotechnologijoje dél savo galimybés
gaminti fermentus ir rekombinantinius baltymus [4]. Rekombinantinis baltymas yra manipuliuojama
baltymo forma, kuri yra kuriama siekiant pagaminti didelius baltymy kiekius, modifikuoti geny sekas
ir taip gaminti komercinius produktus. Rekombinantinio baltymo sudarymas atliekamas
specializuotose transformavimo vektoriuose (specialiose molekulése) [5]. Esminé Siy vektoriy savybé
yrata, kad jie geba replikuotis lasteléje Seimininkéje, | kurig yra jterpiami. Tokiu biidu yra uzkoduotos
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darbe tiriamos E.coli lgsteliy kultiros. Pastaryjy kultivavimo metu sintezuojami rekombinantiniai
baltymai sékmingai naudojami gaminti vaistiniams preparatams, kuriuose yra pagrindiné veiklioji
medziaga [6].

E. Coli lastelés svarbiausia savybé yra jos sugebéjimas sparc¢iai daugintis dalinantis (dvigubéjimas ar
skilimas) [7, 8]. Tai procesas, kurio metu i§ vienos lastelés atsiskiria nauja, dukteriné lastelé. E. coli
bakterija yra patraukli tyrimams, kadangi jos dauginimuisi vykti uZztenka laboratoriniy salygy,
naudojant paprastg auginimo terpe, susidedancia i$ nedideliy kiekiy mineraliniy drusky ir gliukozeés,
kaip anglies $altinio [7].

Augant optimaliomis auginimo terpés ir aplinkos sglygomis, E. coli dvigubéjimo laikas yra apie 20
minuciy. Tai lemia, jog E. coli lastelés stacionarig augimo fazg gali pasiekti grei¢iau nei kitos [8].
Stacionari augimo fazé yra viena i$ keturiy augimo faziy, su kuriomis susiduriama kultivavimo metu:
latentiné (lag) fazé, logoritminé (log) fazé, minétoji stacionari fazé ir mirties fazé [15] (1.2.1 pav.).

A

Stacionari fazé

Log fazé
og faze Mirties fazé

Lasteliy koncentracija

Lag faze

Laikas

1.2.1 pav. Skirtingos lasteliy augimo fazés

Kultivavimo pradzioje lastelés yra lag fazéje, kurios metu vyksta adaptacija prie auginimo terpés ir
sudaryty augimo salygy. Esant lag fazéje lastelés praktiskai neauga. Laiko tarpas, kurj lastelés
praleidZia Sioje fazéje, priklauso tiek nuo j auginimo terpg suleistos pradinés lasteliy koncentracijos,
tiek nuo pacios terpés ir lgsteliy.

Prasidéjus lasteliy dalijimuisi, procesas pereina j log faze, kurioje lasteliy koncentracija didéja
eksponentiskai. Cia kiekviena lasteliy kultiira turi savo specifinj augimo greitj 2 (1/h), kuris priklauso
nuo jvairiy aspekty, susijusiy su augimo terpe (esanciy iStirpinty mineraly, maistiniy medziagy
(substrato) koncentracijos ir kita ) [9]:

X
In (x—i

p= 1)

t,—ty
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kur x; ir x, yra biomasés koncentracijos laiko momentais t, ir t;. Likusios augimo fazés yra
stacionari ir mirties fazés. Pirmojoje, lasteliy koncentracija iSlieka tokia pati, kadangi mirStanciy ir
naujai besidauginanciy lasteliy skaicius tampa apytiksliai lygus. Galiausiai, baigiantis maistinéms
medziagoms ir pragjus ilgesniam laikui, kultivuojamos lastelés pradeda mirti. Natdralu, jog
pramongéje siekiant uzauginti kuo jmanomai didesnj biomasés kiekj, Sie du etapai yra nepageidaujami.
Pramong¢jé pritaikomi jvairiis maistingyjy medziagy tiekimo profiliai, terpés aplinkos parametry
palaikymas ir valdymo biidai, kurie jmanoma ilgiau islaikyty lasteles eksponentingje faz¢je [10, 11].

Darbe tiriamy procesy metu, lgsteléms esant log fazéje ir pasiekus atitinkamg biomasés kiekj, j
kultivavimo terpe suleidZiamas specialus ITPG (Izopropil-B-d-1-tiogalaktopiranozidas) reagentas.
Tai vadinama ITPG indukcija, kurios pagrindinis tikslas yra suaktyvinti tikslinio produkto
(rekombinantinio baltymo) sintezavimg genetiSkai modifikuotose lastelése [12]. Po indukcijos
lastelés pradeda sintetinti baltymus ir skirti juos j terpe arba laikyti savyje kaip intarpinius kiinus.

1.3. Kultivavimo procesas

Siekiant iSgauti kuo daugiau tikslinio produkto i§ lasteliy, pramonéje taikomi iSvystyti
biotechnologiniai procesai. Tradiciskai, visas Igsteliy auginimo procesas yra skirstomas j dvi dalis:
patj auginimg (angl. up-stream processing) bei produkto iSskyrimg ir jo gryninimg (angl. down-
stream processing) [3]. Pirmoji dalis susideda i§ maitinimo terpiy paruo$imo bei jy optimizavimo,
pirminio Igsteliy auginimo kolboje, jy perkélimo j bioreaktoriy, ten procesa valdant ir stebint
operatoriams ir inzinieriams. Proceso metu yra sekami aktualiausi proceso parametrai kaip
temperatira, terpés pH lygis ir iStirpusio deguonies koncentracija, jpuiamy ir iSpuciamy dujy
koncentracijos, slégis. IS terpés imami méginiai siekiant iSmatuoti substrato, biomasés ar sintetinamo
produkto koncentracijas.

Antroji dalis prasideda pasibaigus auginimo procesui, kai pradedamas tikslinio produkto skyrimas ir
gryninimas i§ uzaugintos biomasés bei koncentracijos matavimas. Tam naudojami jvairis
biocheminiai analitiniai procesai ir metodai, kaip elektroforezé ar chromatografija [13].

Upstream Fermentation | Downstream
o € Lgstelés membranos
Vektoriaus [/ ) 4 O ) suirimas
sudarymas Y D e
5 A |
H '
—
PR
pasirinkimas
v '
Augimo terpés | | \ ) OO Grynas produktas
optimizavimas ( 5 ole

1.3.1 pav. Principiné pilno biotechnologinio lasteliy auginimo proceso ir jo daliy schema [3]

Yra skiriami keli skirtingi kultivavimo (fermentavimo) budai. Pramoningje biotechnologijoje
naudojami Sie pagrindiniai fermentacijos procesy tipai:
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Maitinimo
terpe

Pakartotina fermentacija. Pastaroji daZniausiai pasirenkama esant mazo mastelio
fermentacijoms. Prie§ pradedant fermentavima, i bioreaktoriy supilamas pradinis ir ribotas
maistinés terpés kiekis [13]. Inokuliavus Igsteliy kultiira, 1astelés pereina skirtingas augimo
fazes ir fermentacija tesiama tol, kol pasiekiamas uzbrézta jos trukmé arba terpéje baigiasi
maistinés medziagos ir salygos tolimesniam dauginimuisi yra netinkamos. Uzauginta biomasé
yra surenkama produkto atskyrimui ir gryninimui.

Nepertraukiama fermentacija. Nepertraukiamos fermentacijos metu, j bioreaktoriy nuolat,
arba su pertraukomis, yra tiekiama mitybiné terpé ir tuo paciu yra Salinamas toks pats kiekis
senosios terpés su lastelémis ir jy iSskirtu produktu [ 14]. Todél nepertraukiamos fermentacijos
metu yra pastoviai palaikomas terpés tiiris. Jgyvendinti tokiai fermentacijai reikia brangesnés
jrangos ir sudétingesnés technikos bioreaktoriy, kas padidina proceso kaStus.
Pertraukiama fermentacija su pamaitinimu. Skirtingai nuo pertraukiamos fermentacijos,
Siuo atveju bioreaktoriuje periodiskai atnaujinama mitybiné terpé. Toks buidas leidzia
palaikyti uzbrézta substrato koncentracija terpéje [15]. Pertraukiama fermentacija su
pamaitinimu yra naudojama tiriamojo darbo analizuojamose kultivacijose. Kultivavimo metu
naudojama speciali automatiné pamaitinimo sistema, kuri dozuoja substratg | fermentatoriy
pagal nurodytus dozavimo greicio ir kiekio profilius. Auginimas t¢siamas tol, kol pasiekiamos
uzbréztos biomaseés ar produkto koncentracijos, Iastelés pereina j mirties faze, arba pasiekta
uzbrézta proceso trukmé. Principiné pertraukiamos fermentacijos su pamaitinimu iliustracija

pavaizduota Zemiau:

')
.'r.
J

.
I}
£

IBiomase/ /

Dozavimo jrenginys

Produktas

Bioreaktorius —

1.3.2 pav. Pertraukiamos fermentacijos su pamaitinimu atvaizdavimas, ir pagrindiniy fizikiniy dydziy kitimo

kreivés proceso metu

Sékmingai uzauginus biomase, sekantis zingsnis yra i$ jos atskirti ir iSgryninti lasteliy iSskirtg tikslinj
produktg ir iSmatuoti jo uzaugintg koncentracijg. Darbe tiriamo proceso metu, kultivuojamy E. coli

lasteliy skiriamo rekombinantinio baltymo koncentracija yra matuojama naudojant elektroforezés
analitinj metoda [16]. Tai cheminis procesas, kurio metu, naudojant elektrinj lauka, yra atskiriamos
skirtingg molekuling mas¢ turinios dalelés. Gauty rezultaty nuotraukos yra skaitmeniniu biidu
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perduodamas vaizdy analizés programoms, kurios pateikia reikalingus parametrus, norint
apskaiciuoti galuting baltymo koncentracija.

1.4. Programiniai jutikliai bioprocesuose

Kultivuojant lasteles bioreaktoriuje yra nejmanoma tiesiogiai pamatuoti visy procesg nusakanciy
kintamyjy. Esminiai dydziai kaip substrato, biomasés ir Igsteliy koncentracijos yra daznai
matuojamos imant méginj 1§ kultivuojamos terpés ir ji analizuojant naudojant specialig jrangg
(gliukometrai, spektrofotometrai ir kt.). Tiesioginiy jutikliy iSmatuoti Siems dydziams terpéje néra,
skirtingai nei temperatirai, pH ar iStirpusio deguonies koncentracijai. Todél netiesiogiai iSmatuoti
esminius bioproceso dydzius yra pasitelkiami programiniai jutikliai [ 17]. Tai matematiniais modeliais
gristi jutikliai, kurie gaudami pateikta tikslingg informacija apie procesa, netiesiogiai jvertina norima
dyd; [18, 19].

Programiniai jutikliai dazniausiai jgyvendinami kompiuterinése programose, kurios taip pat surenka
visg fiziniy jutikliy informacijg. Programinio jutiklio principiné veikimo schema pateikta zemiau:

proceso parametrai jutikliy kalibravimas proceso modeliai

programinis jutiklis

i A A
u _ XY i e e e m marematinis XYy
— - hioproce: —| fiziniai jutikliai - .
bioprocesas | N J modelis
. o | Ivertinti
valdymas kintamieji iSmatuoti duomenys

1.4.1 pav. Programinio jutiklio principinis modelis [17]

Antriniai bioproceso i$é¢jimai, pavyzdZiui, temperatiira, dujy srauto grei€iai, deguonies ir anglies
dioksido koncentracija, yra matuojami realiu laiku naudojant fizinius jutiklius. Siy matavimy
rezultatai, kartu su reciau atlickamais méginiy matavimais (biomasés ar substrato koncentracijos) yra
pateikiami programiniam jutikliui. Jame realizuotas matematinis modelis sudaro rySius tarp pateikty
1¢Jimy ir grazinamo jvertinto dydzio i8§¢jimo. Tam jgyvendinti svarbi iSankstiné informacija apie
procesa, kuri gali biiti duomeny ar fundamentiniy désniy pavidale [17]. Jeigu gauti programinio
jutiklio rezultatai yra tenkinami, jie taip pat gali buti pritaikomi kaip griztamasis rySys proceso
valdymo bei optimizavimo sistemoms [3, 10, 20].

Sunkiausiai iSmatuojamas kultivavimo proceso dydis yra auginamy lgsteliy sintezuojamo tikslinio
produkto koncentracija. Tai ilgiausiai trunkantis, analitiSkai sudétingiausias bei didZiausius kaStus
turintis matavimas. Tod¢l inZinieriai ir mokslininkai taiko programinius jutiklius, kurie galéty
netiesiogiai jvertinti produkto koncentracija realiu laiku ar su mazesniu vélavimu nei méginio analizé.
Literattiroje aptinkami skirtingais metodais ir technikomis paremti matematiniai modeliai tiksliniam
produktui jvertinti. Toliau bus apzvelgiami skirtingos matematiniy modeliy tipai, kurie buvo
sekmingai pritaikyti jvairiy lasteliy kultivacijose ir fermentacijose.
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1.4.1. Tradiciniai matematiniai modeliai

Tradiciniai matematiniai modeliai yra pagrjsti pagrindiniais fundamentiniais fizikiniais désniais, kaip
masiy, energijos ar momenty balansais. Aprasytos balansy lygtys apibuidina bioproceso statines ir
dinamines biisenas. Priklausomai nuo modelio struktiiros yra skiriami du skirtingi tradicinio
matematinio modelio tipai: struktiirizuoti ir nestruktiirizuoti modeliai [17].

Struktiirizuoti modeliai pasizymi iS§samiu svarbiausiy lastelése vykstanciy reakcijy aprasymy.
Reakcijoms aprasyti, reikia gerai nusimanyti apie proceso kinetika, termodinamika, fizines savybes
ir kt. Norint pasiekti tenkinamus mechanistinio modelio rezultatus, reikia siekti ji aprasyti kuo
placiau, nepaliekant jokiy informacijos ,,skyliy“ [21]. Tradiciniai modeliai iSlieka reciausiai
naudojami sprendziant produkto koncentracijos jvertinimo uzdavinius, dél plataus proceso mastelio,
kurj modelis turi tiksliai apraSyti. Nepaisant to, literatiiroje yra aptinkami atvejai, kada mechanistiniai
modeliai yra pritaikomi produkto koncentracijos jvertinimui. Toks pavyzdys gali biiti Ka-Yiu San
and Gregory Stephanopoulos apraSytas etanolio koncentracijos jvertinimas mieliy fermentacijose
[22]. Modelio pagrindas yra iSmatuotas amoniako kiekis, kuris yra pridedamas j reaktoriy pH lygiui
palaikyti. Zinodami terpés sudétj, autoriai i$skiria basenos kintamyjy rinkinj, nekintantj reaktoriuje
vykstan¢iy cheminiy reakcijy metu. Nors pateiktuose produkto koncentracijos jvertinimo ir jo
matavimy rezultatuose, nematyti dideliy paklaidy, tiksliis skai¢iai néra pateikti. Autoriai taip pat
rekomenduoja periodiskai palyginti realaus laiko produkto koncentracijos matavimg su méginiy
matavimais, taip jsitikinant ar modelyje nesusidaré integravimo paklaidos.

Kitas tradicinio modelio tipas yra nestruktiirizuotas modelis. Pastarasis pasiZymi masiy ir energijos
balanso lygtimis kartu su Monod tipo kinetinémis iSraiSkomis, apraSan¢iomis mikroorganizmy
augimo model; [2]. Kuriant nestruktiirizuota modelj, atsizvelgiama ] priklausomybes tarp proceso
biisenos kintamuyjy ir valdanciojo poveikio kintamyjy. Tokio modelio trikumas yra tai, jog jis gali
nusakyti tik ilgalaikj procesa ir jo biisenas. Tuo tarpu trumpalaikiams pakitimams ir proceso
dinamikai jis yra netinkamas [17]. Nestruktiirizuoti modeliai dazniausiai yra paprastesni uz
struktiirizuotus ir naudojami praktiniy fermentacijy ar kultivacijy metu.

Populiariausias nestruktirizuoto modelio metodas aptinkamas programiniuose jutikliuose yra
iSpléstinis Kalmano filtras ( angl. Kalman Filter) [19]. Kalmano filtras yra biisenos jvertinimas
tiesinei sistemai, kai pastarosios modelis yra zinomas kartu su stochastiniais parametrais ir triukSmais.
Tuo tarpu iSpléstinis Kalmano ( angl. Extended Kalman Filter, EKF) filtras yra skirtas netiesinéms
sistemoms ir jy bliseny jvertinimui, kurios yra sutinkamos bioprocesuose. Tokie modelio tipai taip
pat vadinami rekursiniais, ir jy principinis veikimas pateiktas Zemiau:
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1.4.2 pav. Rekursinio biisenos jvertinimo modelio schema [17]

D. Kramer and R. King pademonstravo EKF pritaikymg genetiskai modifikuotos S.Cerevisiae 1asteliy
kultiros fermentacijose, kuriose gaminamas Endopolygalacturonase fermentas (EPG) [23]. Dél
konfidencialumo nepateikiami jokie EPG gamybos rezultatai. EKF modelis buvo sujungtas su
duomenimis i§ infraraudoniesiems artimy spinduliy spektroskopijos ( angl. Near-Infrared
Spectroscopy, NIR). Literatiiroje taip pat galima aptikti ir kity Kalmano filtro tipy netiesinéms
sistemoms, kaip Unscented Kalman Filter (UKF) [24, 25]. Dazniausiai tokie modeliai yra jungiami
kartu su duomenimis pagristais stebéjimo modeliais.

1.4.2. Empiriniai modeliai

Dél mazo diferencialiniy lygciy lankstumo, taikant tradicinius matematinius modelius netiesinéms ir
daugiamatéms sistemoms yra gaunamos nemazos paklaidos. Todél kaip alternatyvus budas yra
pasirenkamas empirinis modelis, kuriam nereikia detalaus proceso aprasymo, bet daug procesa
nusakan¢iy duomeny. Pagrindiniai duomenimis grjsty empiriniy modeliy pavyzdZziai yra dirbtiniai
neuroniniai tinklai (toliau — DNT), neraiskiyjy aibiy logikos (toliau - Fuzzy), daugiamaciai statistiniai
modeliai ir Kita.

Pirmieji metodai prognozuoti biotechnologinio proceso kintamuosius naudojant neuroninius tinklus
buvo pasitlyti dar 1990-aisiais, naudojant sukauptg atlikty fermentacijy duomeny bazg [26].
Publikacijos autoriai neuroniniu tinklu prognozavo biomasés ir substrato koncentracijas nuolatinio
maiSymo bioreaktoriuje, bei lygino gautus rezultatus su EKF pagristu modeliu, taikant skirtinga
duomeny triuk$mo lygj (1.4.3 pav.).
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1.4.3 pav. Neuroninio tinklo ir EKF biomasés koncentracijos X estimavimo paklaidos esant 10% triukSmo
amplitudei [26]

Pagrindinis DNT privalumas — nebiitinos iSankstinés zinios apie procesg. DNT sudaro rySius tarp
kintamyjy naudodamasis surinkta proceso informacija. Tai yra ypac patogu, kadangi bioprocesuose
sutinkama daug netiesiniy priklausomybiy, kurios sunkiai aprasomos jprastomis lygtimis.

Laikui bégant, buvo isbandytos skirtingos DNT architektaros: tiesioginio sklidimo (angl.
Feedforward), rekurentiniai (angl. Reccurent Backpropagation neuroniniai tinklai ) ar radialiniy
baziniy funkcijy tinklai (angl. Radial Basis Function, RBF) [27, 28]. Sie metodai s¢kmingai
pasiteisino, taciau praktikoje susiduriama atvejais, kuriy metu prognozuotos DNT vertés neatitinka
fundamentiniy apribojimy. Tai budinga tada, kai realiu metu procese pasitaiko situacijos, kurios
nebuvo tinklo mokyme.

DNT architektiiros pasirinkimas priklauso nuo jo taikymo ir duomeny pateikimo. Sudétingus
modelius yra sunkiau mokyti, o neurony ir/ar sluoksniy skaic¢iaus parinkimas daznai priklauso nuo
sprendZiamos uZduoties tipo ir sudétingumo. Parametrai daZniausiai pasirenkami bandymy budu.
Kitas svarbus dalykas yra tinklo mokymo algoritmas. Norint pasirinkti ir suderinti mokymo algoritmag
tinklui dar nematytiems duomenims, reikia atlikti nemazai eksperimenty.

DNT taikymas yra neretai susietas su produkto koncentracijos prognozavimu, kadangi tradiciniai
matematiniai modeliai produktui prognozuoti yra gan sudétingai aprasomi. Turint pakankama kiekj
duomeny nusakanciy pasikartojant] procesa, neuroniniai tinklai dazniausiai pralenkia tradicinius
modelius. Toks pavyzdys yra H. Zang publikacija [17]. Joje aprasomas penicilino fermentacijos
procesas, kuriame pritaikytas tiesioginio sklidimo tinklu gristas programinis jutiklis. Pasitelkiant
antrinius kintamuosius (aeracijos greitis, maiSymo galia, substrato ir deguonies tiekimo srautai, CO2
koncentracija ir kita) i§ 30 fermentacijy duomeny, suformuojamas dviejy sluoksniy DNT modelis,
kurio i8¢jimai yra penicilino ir biomasés koncentracijos. Programinio jutiklio rezultatai pateikiami
Zemiau pateiktuose paveiksléliuose:
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1.4.4 pav. DNT gristu programinio jutiklio prognozavimo rezultatai: biomasés (kairéje) ir penicilino
(desinéje) koncentracijos [17]

Literatiiroje galima sutikti pavyzdziy, kur DNT mokymui yra naudojami ne tik proceso metu
fiksuojami pagrindiniai kintamieji, bet ir papildomai naudojamos jrangos duomenys. Pavyzdziui,
DNT galima pritaikyti analizuojant bioreaktoriaus i$¢jimo dujas su papildoma dujy analizés jranga.
Stebint jvairias dujy koncentracijas, neuroninis tinklas gali sudaryti priklausomybes tarp jy pokyciy
ir produkto formavimosi [29]. Zinoma, naudojant papildoma jranga padidéja ir galimas paklaidy
skaiCius. Tai yra ypa¢ aktualu dirbant su dujy jutikliais, kurie pasizymi dreifavimu, kuriam
kompensuoti reikia papildomy algoritmy.

Pagrindinis DNT grjsty programiniy jutikliy privalumas iSlieka tai, jog jiems nereikia iSankstiniy
Ziniy apie procesa ir ji apraSancias balanso ir kinematines lygtis. Taciau norint realizuoti tiksly
modelj, reikalingas didelis kiekis duomeny, kurie turi bati kokybiski bei atspindéti jvairius galimus
proceso eigos scenarijus, siekiant padidinti tinklo ekstrapoliavimo galimybes.

1.4.3. Daugialypiai statistiniai modeliali

Turint daug procesa apibiidinan¢iy duomeny, galima rinktis kitg empirinio modelio alternatyva -
daugiaparametrinio statistinio procesy valdymo ( angl. Multivariate statistical process control,
MSPC) technikas, kaip principiniy komponenty analizé (angl. Principle Component Analysis, PCA)
ar dalinius maziausius kvadratus (angl. Partial Least Squares, PLS) [30].

PCA yra metodas, naudojamas kintamyjy rinkinio kovariacijai analizuoti. Metodas transformuoja
matricg su N matavimais i§ proceso kintamojo j vienas nuo kito nepriklausomy komponenty matrica.
Naudojant PCA, galima sumazinti proceso duomeny dimensijas ir taip identifikuoti pagrindines
proceso duomeny rinkinio charakteristikas. Tuo tarpu PLS metodas naudojamas tuo metu, kai
parametrus galima skirstyti j priezasties ir pasekmés kintamuosius. Metodas naudojamas regresijai
arba, panaSiai kaip PCA, sumazinti duomeny dimensijas. PLS naudojimo metu siekiama
maksimizuoti kovariacija/priklausomybe tarp prieZasties ir pasekmés kintamyjy. Privalumas, kurj
suteikia Sis modelis yra tas, jog jis gali iSgauti modelius net ir aplikacijose, kuriose yra daugybé labai
susijusiy ir triuk§mingy proceso kintamyjy matavimy [17, 30].
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1.4.5 pav. Principiniy komponenty analizés panaudojimas dimensijy sumazinimui

PCA ir PLS modeliai neretai yra sukuriami pasitelkus nominalius duomenis, kurie yra surinkti
sékmingos, didelg iSeiga pasizyméjusios periodinio pamaitinimo fermentacijos metu [17]. Taip
modeliai parodo charakteristikas ir kintamyjy rySius, kurie yra susij¢ su didele proceso iSeiga.
Atliekant papildomas periodines fermentacijas, jas galima lyginti su gautais modeliais ir stebéti
pasitaikan¢ius nukrypimus [31].

PLS model; galima panaudoti ir produkto koncentracijos prognozavimui. C. Koch straipsnyje autoriai
pristato spektroskopinj metodg, naudojantj FTIR (angl. Fourier-Transform-Infrared) analitika,
taikomg paimtiems penicilino V méginiams kultivavimo metu [34]. IS gauty duomeny sudarytas PLS
modelis prognozuoti penicilino ir fenoksato riigsties koncentracijai:
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1.4.6 pav. PLS modelio prognozavimo rezultatai: fenoksato riigsties koncentracija (kairéje) ir penicilino
koncentracija (deSingje) [33]

Periodiniy fermentacijy su pamaitinimu metu, kai laikas tampa svarbiu kintamuoju, naudojama
daugiaparametrinés pagrindiniy komponenty analizé (angl. Multiway Principle Component Analysis,
MPCA) ir daugialypiai daliniai maziausiai kvadratai (angl. Multiway Partial Least Squares, MPLS).
Pagrindinis MPCA ir MPLS pranasumas yra tai, kad informacija, esanti pirminiuose duomeny
rinkiniuose, yra paveriama | maZesniy matmeny vektorius ir matricas. Taip pasiektas duomeny
sumazinimas yra reik§mingesnis ir leidzia atlikti palyginimus bei analizes lengviau ir greiciau nei
naudojant neapdorotus duomenis. Nors MPCA ir MPLS yra greiti ir efektyviis metodai, vienas jy
reik§mingas trikumas yra tas, kad metodai fiksuoja tik tiesinius ry$ius tarp pagrindiniy jéjimo ir
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18¢jimo kintamyjy komponenty. Todél sukurti modeliai kenc¢ia nuo blogy prognoziy, susijusiy
netiesiniais periodinio pamaitinimo procesais [17]. ISvengti to MPLS modelyje, galimas vienas i
dviejy pasirinkimy: netiesiniy metodo atitikmeny kiirimas arba duomeny pertvarkymas, pasalinant
netiesines charakteristikas [33].

1.4.4. Hibridiniai modeliai

Tiek tradiciniai, tiek empiriniai matematiniai modeliai turi savo trikumy, todél nattiralu, jog pradéti
vystyti modeliy hibridai, kuriy tikslas yra panaudoti geriausias abejy modeliy savybes ir jas pritaikyti
proceso modeliavimui. Literatiiroje aptinkama keletas skirtingy hibridiniy modeliy tipy. Bene
populiariausias jy yra balanso lyg¢iy ir DNT hibridinis modelis, kur tradiciniu matematiniu modeliu
aprasoma proceso fundamentika, o neuroninis tinklas naudojamas apraSyti maziau ar/ir sunkiau
modeliuojamas proceso dalis, pavyzdziui, kinetines reakcijas. Hibridiniy modeliy pagrindinis
trikumas yra ilgesnis skaiciavimo laikas tiek apmokant, tiek apskai¢iuojant modelio i§¢jimo verte
[17].

Stefan Gnoth, R. Simucio ir A. Lubbert publikacijoje lyginami tradicinis matematinis ir hibridinis
modeliai, kurie realizuoti kaip programinis jutiklis, prognozuoti biomasés ir E. coli kultivavimy metu
sintezuojamo tirpaus rekombinantinio baltymo produkto koncentracijas [34]. Abejy modeliy
parametrai buvo identifikuoti naudojant tuos pacius duomenis. Autoriy teigimu, tradicinis modelis
reikalavo ilgesnio parametry identifikavimo ir yra visiskai priristas prie atliekamo kultivavimo. Todél
autoriai rekomenduoja naudoti hibridinj modelj, susidedantj i§ dviejy DNT ir matematinio modelio,
kuris ne tik grei¢iau apmokomas, bet ir gauna geresnius rezultatus. Pirmo neuroninio tinklo i$é¢jimas
(specifinis augimo greitis) yra antrojo tinklo j¢jimas. Antrasis tinklas skirtas prognozuoti produkto
skyrimosi greitj. Modelio strukttira pavaizduota Zemiau:

RMSEC [g]
Biomasé Tirpus baltymas |B-baltymas
Tradicini= modelis 10.81 1.78 087
Hibridinis modelis 471 1.28 0.62

1.4.7 pav. Hibridinio modelio, skirto produktui ir biomasei prognozuoti, struktiira i§ balanso lyg¢iy ir ANN
modeliy, paklaidos lyginant su tradiciniu modeliu. Modelio jéjimai ir i$¢jimai: biomasé X, bendra anglies
dvideginio produkcijos grei¢io masé cpr, laikas po indukcijos t,;, specifinis augimo greitis u, tikslinis
produktas p, specifinis produkto formavimosi greitis 7 [34].

Kitas hibridinio modelio pavyzdys, kur sujungiamas tradicinis matematinis modelis ir PLS modelis
yra aprasomas A. Golabgir ir C. Herwig darbe [35]. Autoriai pristato hibridinj modelj, pritaikyta
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penicilino kultivacijoms ir jo koncentracijos estimavimui. Autoriai panaudojo PLS model; sudaryti
ry$ius tarp naudojamos Raman spektroskopijos duomeny, gaunamy kultivacijos metu imant
méginius. Autoriai taip pat palygino hibridinio ir PLS modelio rezultatus atskirai:

40 15
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1.4.8 pav. PLS ((a) pav.) ir hibridiniy (b) modeliy biomasés ir penicilino koncentracijos prognozavimo
palyginimas su realiais duomenimis [35].

Hibridiniai modeliai iSlieka populiariausiu pasirinkimu kuriant bioprocesy valdymo, steb&jimo ar
optimizavimo sistemas. Jiems realizuoti taikomos jvairios procediiros, kurios apjungia abiejy modeliy
privalumus arba pagerina vieno i§ modeliy tiksluma bei veikima kito pagalba. Norint sékmingai
realizuoti hibridinj modelj, svarbu tinkamai pasirinkti jungiamus matematinius modelius, kurie
priklauso nuo sprendziamo uzdavinio ir turimos informacijos.
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2. Metodiné dalis
2.1. Eksperimentiniai duomenys

Tiriamojo darbo objektas yra rekombinantinés E. coli Igstelés, kurios buvo kultivuojamos periodinio
su pamaitinimu proceso metu. Kultivavimy duomenys yra surinkti i§ dviejy skirtingy Igsteliy kultiiry
auginimy:

— Tkultara - E. coli (BL21(DE3) pLysS;

— IIkultdra - E. coli BL21 (DE3) pET21-1FN-alfa-5.

Abejos lasteliy kultiros skiria tirpius ir netirpius baltymus. Netirpiais laikomi baltymai, kurie
pasilieka Iasteliy viduje kaip intarpiniai kaineliai (angl. inclusion bodies) arba netirpsta i$skirti j terpg.
Pastarieji yra tikslinis kultivacijy produktas, kurio koncentracijg yra siekiama jvertinti. E. coli
lasteléms auginimo metu taip pat buvo naudotas IPTG preparatas, aktyvinti tikslinio produkto
sintezei. Eksperimenty metu sintezuoto produkto koncentracija buvo nustatyta imant méginius i$
kultivuojamos terpés, juos gryninant ir galuting koncentracijg nustatant naudojantis SDS PAGE
elektroforezés analitiniu metodu.

Zemiau pateikiamos pagrindinés kultivavimy salygos lasteliy auginimo metu:

1 lentelé. Lasteliy kultivavimo salygos

Kultivavimo salygos I Kultaora II Kultiira Komentaras
Bioreaktoriaus tris 15L 7L -

. Periodinis su Periodinis su
Proceso tipas i s -
pamaitinimu pamaitinimu

Matuota naudojant PT100

Temperattiros nuostatas 30°C 37 °C temperatiiros jutiklj

" . . M Ingold isti 1
Ftirpusio deguonies atuota Ingold istirpusio

nuostatas 30 % 20 % deguonies jutikliu (Mettler
Toledo)
Nuostatas palaikytas PID
pH nuostatas 7 6.8 reguliatoriumi tiekiant NaOH

(natrio Sarmas)

Maisykles stukiy nuostaty

. 100-1400 RPM | 800-1200 RPM -
intervalas

Grynas deguonis buvo paduotas |
bioreaktorius 0-7.5 I/min srautu
siekiant padidinti deguonies
pernesima

Oro srautas 0.3-15 I/min |1.75-3.75 L/min

Matuota paramagnetiniu
deguonies jutikliu (Maihak Oxor
Deguonies ir 610) I kultGros auginimo metu ir
[8¢jimo dujy matavimai anglies Deguonies konc.| BlueSens dujy analizatoriumi
dvideginio konc. (BCpreFerm, BlueSens, Herten,
Germany) II kulturos kultivacijy

metu
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Eksperimentiniy duomeny imtj sudaro 43 eksperimentai, kuriy 19 buvo atlikti su I kulttira, o 24 — su
Il-ja. Pirmajame duomeny rinkinyje uzfiksuoti 93 netirpaus baltymo koncentracijos matavimai (n;),
tuo tarpu antrajame - 131 (n;;).

2.2. Masés balanso lygtys produkto koncentracijos jvertinimui

Gauto produkto mas¢, kurig galima iSgryninti i§ lasteliy kultiiros, priklauso nuo lasteliy biomasés
kiekio ir jy sugebéjimo sintetinti produkta. Sis gebéjimas aprasomas specifiniu produkto susidarymo
(akumuliavimo) greiciu q,, [36]:

dp
_X = qu (,Ll, px): (2)

dt
kur py yra specifiné baltymo koncentracija, arba kitaip, baltymo koncentracija p (g/L) normalizuota
biomasés X atzvilgiu:

px =p/X. (3)

Fizikai, qp, galima iSreiksti kaip produkto koncentracijos vieneto U kaupimosi greitj vienam
vienetui biomasés (pvz., biomase iSreiSkiant gramais (g), q,, dimensija biity U/g/h).

Daugumoje bioprocesy didel; biomasés kiekj pirmiausiai nulemia specifinio augimo greitis.
Pastarasis parametras taip pat galioja ir lasteliy fiziologinéms galimybéms sintetinti produktg [37].
Pramonéje naudojama strategija yra vykdyti procesa su dideliu specifiniu biomasés greiciu, taip
pasiekiant didesnius kiekius biomasés, o tada ji sumazinti tiek, jog buty galima pasiekti kiek jmanoma
daugiau produkto [38]. Vertinant tai, produkto sintezés iSraiSka (2) tampa tiesiogiai priklausoma nuo
u [36]:

dp
—— = qpx (1, Px) = DPmax( X) — k¢ * Dy, (4)

dt
kur parametras k; yra laiko konstanta, laikoma savaiminés inhibicijos efekto forma (skiriamas
produktas létina Igsteliy augima), o pmax dedamoji yra maksimali specifiné produkto koncentracija,
kurig lastelés gali sintetinti esamu laiko momentu.

2.2.1. Pmax Modelis

Literatiiroje galima aptikti skirtingus p.x dedamosios modelius. Tiriamajame darbe pateikiamos
kelios skirtingos pax iSraiskos, kurios bus lyginamos naudojant eksperimentinius duomenis siekiant
jvertini tikslinio produkto koncentracijg. Modeliai yra pateikti jy publikavimo eilés tvarka.

2.2.1.1. Vidutiniu lasteliy populiacijos amZiumi paremtas modelis

D. LeviSauskas, kartu su bendraautoriais, dar 1999-as metais isreiské p,,.x dedamaja iSkeldamas
prielaidg apie fiziologiSkai aktyvig biomase¢ [39, 40]. Pastaroji buvo apibudinta kaip biomasés dalis,
kuri yra tiesiogiai atsakinga uZ produkto sintezg. Taip pat, autoriai i§kélé prielaida, jog fiziologiné
lasteliy veikla kultivavimo metu priklauso nuo lasteliy amziaus. Abi prielaidos leidZia iSreiksti
aktyvig biomase laiko momentu t; kaip vidutinj lasteliy populiacijos amziy:
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t.
Xo't; + |t — ) x'(t;)dt;
Amilus(t)i _ 0 Ui fo ( Lx ]) (J) ]’ (5)
i

kur x, yra pradiné biomasés koncentracija inokuliavimo metu (g/L), 0 x; — biomasés koncentracija
I-tuoju laiko momentu (g/L). Jeigu pradiné biomasé yra nezymi ir nereik§minga, gaunama vidutinio
amziaus iSraiska yra:

foti(ti — ) x'(t;)dg N j=o(ti — ) ( )
" . ¥ ©
_ Zj-olti - tj)Ax(tj).

Xi

Amzius(t); =

Darant prielaida, jog t;~jAt, Bnax verte laiko momentu ¢; yra iSreiSkiama:
{ i
t;)) =—— Ax; - t; — jAt), 7
pmax,1999( l) x(tl-); x] m(l ] ) ( )

kur Ax; yra biomasés prieaugis per j-ajj laiko intervalg, o parametras m, vadinamas santykiniu lgsteliy
aktyvumu (nuo 0 iki 1), apraSo tiesiSkai did¢jant] ir mazéjant] amziaus poveikj produkto sintezei.
Parametras apibtidinamas keturiais modelio parametrais a4, a,, as, a,, kurie, pasak autoriy, priklauso
nuo lgsteliy kulttros. Parametro m kitima galima pavaizduoti neraiSkiyjy aibiy logikos trapezoidinés
narysteés funkcijos principu:

m maprametro verté

al a2 a3 a4 Amiius

2.2.1 pav. Santykinio lasteliy aktyvumo m priklausomybé nuo lgsteliy amziaus.

2.2.1.2. Monod kinetikos lygtimis paremtas modelis
Alternatyvus pp,.x dedamosios modelis, pasitlytas 2003 metais, buvo pagrjstas Monod kinetinémis
lygtimis produkto inhibicijai [36, 41]:

Pmaxiaons () = —— K
max,2003 - 2 ,
ky +u(e) +# (t)/km ®)
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kur k, yra Monod konstanta produkto modeliui (1/h), k;, — produkto modelio inhibicijos konstanta
(U/g), o k,, —modelio parametras. ISraiSka pagrjsta tuo, jog maksimali baltymo koncentracijos verté
nuo specifinio augimo greicio priklauso asimptomiskai, reiskiant, jog prie didesniy grei¢iy maksimali
baltymo verté yra mazesné arba, atvirkSciai, esant mazesniems specifinio augimo grei¢iams, modelio
maksimali baltymo koncentracija yra didesné.

2.2.1.3. Indukcijos laiko kintamaisiais paremtas modelis

Pries tai apraSyti modeliai netyrin€jo indukuojamo IPTG preparato momento modelio iSraiSkai. Yra
jrodyta, jog produkto sintez¢ priklauso ne tik nuo $io preparato indukcijos j terpe, bet ir nuo biomasés
indukcijos metu [42]. Atsizvelgdami j tai, 2019 metais R. Urniezius ir A. Survyla pateiké maksimalios
baltymo koncentracijos iSraiskg [43]:

Pmax,2019(ﬂ, x) = u(t) - (kmO + ko - (x(2) — xind))' 9)

kur x;,4 yra biomasés koncentracija indukcijos metu, k,,q i k,,; Yra empiriniai koeficientai. Pirmasis
sieja specifinio augimo greitj ir produkto sintezg, o antrasis — biomasés koncentracijg indukcijos metu
ir 1asteliy produktyvuma [42]. ISraiska (9) galioja tik po IPTG preparato indukcijos. Pries indukcija,
parametras k,,; laikomas 0 ir p,,x dedamosios iSraiska paprastéja:

Pmax2019 (1 X) = p(t) * ko (10)

2.2.1.4. Vidutiniu amziumi ir indukcijos kintamaisiais paremtas modelis

R. Urniezius pratgsé indukcijos poveikio bioprocesui tyrinéjima ir produkto modelio tobulinimg [44].
2021 mety publikacijoje autoriai pasiiilé ;1 maksimalios produkto vertés santykinj greitj jtraukti
lasteliy vidutinj amZiy, su prielaida, jog lastelés sintezuoja tikslinj produkta per tam tikrg laikotarpj,
per kurj egzistuoja vidutinis lgsteliy populiacijos amzius, leidziantis pasiekti maksimalig produkto
koncentracija. Modelyje atsiZzvelgiama j indukcijos poveikj i§skiriant du esminius dydZius indukcijos
laiko metu: vidutinj lasteliy amziy AmZzius;,q ir specifinj biomasés augimo greitj u;,,4. Publikacijoje
nagriné¢jamos skirtingos pmayx 1SraiSkos, kurios apjungia Siuvos fizikinius dydzius kartu su modelio
empiriniais parametrais. Atsizvelgiant | pateiktas skirtingy ppa.x iSraiSky vidutines absoliutines
paklaidas jvertinant galutinj tikslinj produkta, geriausius rezultatus pasiekiantis modelis yra:

K i - ATTSIUS
Pmax,2021 = Ko * (Hina — Hina) + % +ky—kiu, (11)
kur k; ir k, yra modelio parametrai, turintys savo fiziking prasme. Sandauga k, - u yra didziausias
specifinis tiksliniy baltymy susidarymo greitis, o vardiklyje esanti suma apibrézia vidutinj lasteliy

amziy, kurio metu produkto susidarymo greitis yra perpus mazesnis.
2.2.2. Kiriterijai modeliy lyginimui

Apibendrinant 2.4 poskyrj, tikslinio baltymo koncentracijai jvertinti pasirinktos keturios skirtingos
maksimalios specifinés produkto koncentracijos vertés py,.x modelio iSraiskos:

25



2 lentelé. Lyginami p,,,x modeliai ir jy parametrai

. T . . ..| Visi parametrai
Pmax Pmax kintamieji |Buisenos kintamieji produkto iéraiskai
Pmax,1999 m Amzius(t) k., m
Pmax,2003 km, ku kiy u(t) ki ko, by, ki
Pmax,2019 Xina> Ko, Km1 p(t), x(t) Xina» Kmo, km1
Pmax,2021 ko, ki, ko ting  [u(®), x(8), Amzius(t)| Ko, k1, k2, Hing

Renkantis modelj svarbu islaikyti racionaly jo kompleksiskumg ir universaluma duomeny atzvilgiu.
Modelis turi biiti adekvatus ir ,,nepririStas* prie eksperimenty ir jy duomeny, i$ kuriy buvo sudarytas.
Tokios situacijos yra btidingos modeliams, kurie turi didesnj skai¢iy parametry (2.2.2 pav.). Kitas
argumentas mazinti parametry skai¢iy yra tai, jog pramonéje maziau parametry turintys modeliai yra
palankesni. Norint racionaliai optimizuoti procesa, mazesnis parametry kiekis reikalauja mazesniy
kasty ir pastangy atlikti bandymus, skirtus parametry identifikacijai. Siekiant pastebimai padidinti
bendrg produkto kiekj, mazesnés apimties modeliams reikéty jvesti tik vieng arba du pakeitimus.

A Vertés ~ 4 Vertés = A Vertés a
. - .
. .
e L L e . . P L
" . % o .o ® e /e .. b - Y% )
. 3 > o @ .. . o /. ® .. L J@ .
. . .
- » Rl . . oF . e
. * -
* s . “ e . * o .
e e M| e e ol o2 . v
Laikas Latka: Laikas
Nepakankamas modelis Tenkinamas modelis Perdétas” modelis

2.2.2 pav. Modelio ,,pririSimo* prie duomeny iliustracija (deSinys paveiksliukas), kai taikant daugybe
parametry, modelio prognozuojamy verciy tikétinumo funkcija yra maksimizuota ir prognozuojamos vertés
beveik sutampa su duomenimis

Renkantis ar lyginant skirtingus modelius, neretai naudojami papildomi kriterijai kaip Akaike
informacijos kriterijus [45]. I$ esmés, Akaike kriterijus jvertina modelio prarastg informacijg, todél
kokybiskesniu modeliu laikomas tas, kuris praranda jos maZziausiai. Kriterijus baudzia modelj uz
parametry kiekj, o informatyvesniu modeliu bus laikomas tas, kurio Akaike kriterijaus verté bus
mazesné.

Akaike kriterijaus AIC israiska:

AIC(k,n) =nIn(L) + 2k, (12)

kur k yra modelio parametry skaicius, N — matavimy imtis, o L yra modelio tikétinumo funkcija
(matavimo ver¢iy tikimybinio tankio funkcija atsizvelgiant j duomenis).
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Daugumoje praktiniy pritaikymy modelio tikétinumo funkcija apskaiciuoti néra lengva. Pavyzdziui,
tiksliyjy moksly srityse daugelis modeliy iSreiskiami kaip deterministinés lygtys, dedukcijos btdu
gautos 1§ ankstesniy teorijy ir daznai priklausomos nuo jy i§vedimo aproksimacijy. Prielaidy, jvesty
kuriant konkuruojanc¢ius modelius, tikimybés paprastai nezinomos, o modelio jverciy tikimybé néra
apskaiciuojama. Norint jveikti praktinius sunkumus, kylanc¢ius patikimai apskaiciuojant tikimybe,
daznas sprendimas yra priimti prielaidg, jog modelio ir duomeny paklaidos yra identiskai paskirstytos
ir nepriklausomai atrinktos i§ normaliojo Gauso skirstinio [45]. Pastaroji prielaida leidzia iSreiksti
Akaike kriterijy:

AIC(k,n) =nln(o) + 2 -k, (13)

kur o yra n matavimy vidutiné kvadratiné paklaida tarp prognozuoto dydzio f;(k) ir iSmatuotos
dydzio vertés y; :

1 n
o= i k)’ (14)

Reikia pabrézti, jog AIC nieko nepasako apie absoliuc¢iag modelio kokybe, o tik apie jo santykine
kokybe, lyginant su kitais modeliais. Todél, jei visi modeliy kandidatai yra prasti, AIC apie tai
neinformuos. Taigi vertinant modelj naudojant AIC, taip pat reikia patvirtinti absoliu¢ig modelio
kokybe. Tikslinio produkto modelio kokybei vertinti pasirinkta vidutiné absoliutiné paklaida (angl.
mean absolute error, MAE):

Siealtp) —p7| (15)
n

MAE =

kur p; yra modelio prognozuota tikslinio produkto koncentracija, piy — eksperimento metu iSmatuota
koncentracija, n — matavimy skaicius. Atsizvelgiant j tai, jog eksperimentiniai duomeny taskai yra i$
dviejy nepriklausomy S$altiniy, kuriuose jy kiekis yra skirtingas, pasirinkta normalizuota MAE
kriterijaus forma:

MAEI - n” + MAE” " nI

MAE =
n, + n” (16)

2.2.3. Parametry identifikavimas

IS 2 lentelés galime matyti, jog pmax dedamoji yra priklausoma nuo biisenos kintamyjy, kurie
priklauso nuo laiko, todél bendra produkto israiska (2 formulé) jgauna tikslesne forma:

dpx (t)
dt

= pr(.u: Dx) = Pmax( X, t) — k¢ * px a7

Toliau galime i8reiksti Sig lygybe integraline forma laiko momentu t:

t
t

pe(©) = [ Bman ()0 = ke [ Dot (18)

t
to 0
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Atlikus integravimo operacijas, gaunama galutiné produkto modelio forma parametry
identifikavimui:

_ (Z§'=1 Pmax,j - At j—1 — k¢ - 25;11 Px,j Atj,j—l) " X
1 + Ati,i—l " kt '

Px,i (29)

Pasirinktas optimizavimo kriterijus identifikuojant modeliy parametrus yra nuokrypiy kvadraty suma
(angl. residual sum of squares, toliau RSS). Jeigu visy eksperimenty metu atlikty matavimy n, tam
tikru laiko momentu t; iSmatuota produkto verté yra y(t;), o modelio, priklausan¢io nuo parametro
ar parametry rinkinio K, prognozuojama verté yra f (t;, k), RSS turi iSraiska:

n; 2 n; 2
RSS(en) = ) (v = f k) =) (= £G0)’,  (20)
i=1 i=1
Parametry identifikavimo metu siekiama rasti modelio parametry rinkinj, su kurio RSS biity
maziausia:
RSS(k,n;) —» min; (21)

Kadangi tiriamajame darbe yra analizuojami du atskiri nepriklausomi eksperimentiniy duomeny
rinkiniai, kuriuose yra skirtingi tikslinio produkto matavimo kiekiai, parametry identifikavimo
procedarai pasirinkta normalizuota RSS kriterijaus forma:

_ Tl” - RSSI + nI " RSS”
n; + ny; '

RSS

(22)

Parametry identifikavimui pasirinktas jrankis, kuris paremtas gradientiniu netiesiniu optimizavimo
metodu, vadinamas Generalized Reduced Gradient (liet. apibendrintas sumazintas gradientas, toliau
GRG) [46]. Tai gradientinio metodo iSplétimas, kuris pritaiko netiesinés nelygybés apribojimus.
Taikant metoda, randama tokia parametry paieskos kryptis, jog atliekant bet kokio dydZio zingsnj,
esami parametry apribojimai iSlikty aktyvis. Parametrui iSéjus i§ paieSkos erdves, jis yra grazinamas
atgal, atitinkamai adaptuojant gradiento zingsnj. Funkcijos lokalus ekstremumas randamas tada, kai
daliné funkcijos i§vesting, parametro atzvilgiu, yra lygi nuliui.

Pagrindiné gradientiniy metody problema sprendZiant netiesines funkcijas, yra ta, jog metodai yra
priklausomi nuo pradiniy salygy ir gali konverguoti j lokalius ekstremumus nerade globalaus
ekstremumo. Pavyzdiné situacija iliustruota Zemiau:
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Pradiné
salyga

Lokalus Globalus
minimumas minimumas

2.2.3 pav. Gradientinio metodo trukumo iliustracija ieskant lokalaus ekstremumo ($iuo atveju, funkcijos
minimumo)

Siekiant padidinti tikimybg rasti pseudo-globaly ekstremuma, GRG metodas yra kombinuojamas su
atsitiktine paieSka — generuojamos atsitiktinai paskirstytos pradinés reikSmés parametry kitimo
erdvéje, i$ kuriy vykdomas GRG algoritmas. Toks hibridinis netiesioginio programavimo metodas su
atsitiktinés paieskos elementais padidina tikimybe¢ rasti pseudo-globaly optimuma bei islieka
pakankamai greitas. Metodo pranaSumas iliustruotas zemiau:

Lokalus ekstremumas

Globalus

F / ekstremumas
. G

=Y

2.2.4 pav. GRG metodas su atsitiktine paieska, kur A ir D yra atsitiktinai sugeneruotos pradinés reikSmés.

2.3. Dirbtinis neuroninis tinklas

Alternatyviam matematiniam programinio jutiklio modeliui pasirinktas empirinis modelis, pagrjstas
dirbtiniu neuroniniu tinklu. Dirbtiniai neuroniniai tinklai remiasi Zmogaus smegenyse esanciy
neurony tinklo veikimo principu. Gaudami j¢jimo signalus, neuronai generuoja ir perduoda i$¢jimo
signalg sekan¢iam neuronui, taip formuojant skirtingo stiprumo (svorio) tarpusavio rysius ir apdoroja
informacijg [47]. MatematiSkai neurono i§¢jimo signalg y galima iSreiksti:
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y=f (Z W, + w0>, (23)

kur x; ,, yra neurono jéjimai, w; , —jéjimy svoriai, w, — slenkstiné verté. Funkcija f yra vadinama
neurono perdavimo funkcija.

Formulé¢je (21) pateikta neurono isSraiSka vadinama perceptronu. Vieno sluoksnio perceptronas,
susidedantis i§ n neurony yra pati paprasciausia dirbtinio neuroninio tinklo struktiira. Ta¢iau tokios
struktiiros taikymo galimybés yra ribotos. Praktikoje paplitusi daugiasluoksnio perceptrono tinklo
architektiira, susidedanti i§ j€jimo ir i§¢jimo sluoksniy bei i§ vieno ar keliy pasléptyjy sluoksniy.
Sudétingesné struktira leidzia jj pritaikyti regresijos, klasifikavimo ar prognozavimo uzdaviniams
spresti.

O
O

QO 0O O
3OO0

[$¢)imo

€jimo
) sluoksnis

sluoksnis Pasléptas sluoksnis

2.3.1 pav. Daugiasluoksnio tiesinio sklidimo tinklo pavyzdys, su keturiais jé&jimo neuronais, penkiais
paslépto sluoksnio neuronais ir dvejais i$¢jimo neuronais.

Tikslinio produkto koncentracijai jvertinti pasirinktas tiesinio sklidimo daugiasluoksnis tinklas (ang|.
Multilayer Feed-forward Neural Network). Tiesioginis sklidimas reiskia, jog visy neurony signalai
tinkle susieti vienkrypciais rySiais tarp sluoksniy (2.3.1 pav.) ir sluoksnio i$vestis nedaro jtakos
paciam sluoksniui. Tai daZniausiai sutinkama neuroninio tinklo struktiira modeliuoti netiesinius
rySius tarp kintamyjy, kuri taikoma ir modeliuojant biotechnologinius procesus [17, 37, 48].

2.3.1. Perdavimo funkcijos

Neurono signalo perdavimo funkcijas galima sugrupuoti j tris grupes:
— Tiesinés - neurono i$é¢jimas yra tiesiSkai proporcingas jo j€jimo svoriy sumai;
— Slenkstinés - neurono i§¢jimas priklausys nuo to, ar svoriy suma perkopé specifing slenksting
verte.
— Netiesinés - Neurono iséjimas yra netiesiskai proporcingas j€jimo svoriams.

Pirmenybé teikiama netiesinéms perdavimo funkcijoms, kurios leidzia tinklui sudaryti sudétingesnes
duomeny struktiiras, artimas zmogaus smegeny veiklai [49]. Pradéjus taikyti neuroninius tinklus,
populiariausios netiesinés aktyvavimo funkcijos buvo hiperbolinio tangento tanh ir sigmoidiné
sigmoid funkcijos. Tangentiné funkcija pasirenkama dazniau dél greitesnio modeliy mokymo ir
geresniy rezultaty pasiekimo [49].
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Paskutinjjj deSimtmet;j iSpopuliar¢jo nauja aktyvavimo funkcija, kuri i§sprendé problemas, susijusias
su netiesinémis funkcijomis ir giliais (daugiau nei keli sluoksniai) neuroniniais tinklais, bei padidino
mokymo sparta. Si funkcija vadinama istaisyta linijiné funkcija (angl. rectified linear activation, arba
ReLU). :

ReLU perdavimo funkcija

Perdavimo funkcijos iSéjimas
o = N w D (6] (o)} ~ (o]

-10 -7.5 -5 -2 0 2.5 5 7.5

Neurono svoriy suma

2.3.2 pav. ReLU perdavimo funkcija. Visos neigiamos svoriy sumos vertés generuoja signala, lygy nuliui, o
teigiama verté tampa i§éjimo signalu

ReLU funkcija pasizymi tiesinés funkcijos savybémis, kurios pagreitina tinklo mokyma dél
lengvesnio funkcijos diferencijavimo, o netiesiné jos prigimtis taip pat leidzia sudaryti sudétingesnius
ry$ius tarp neurony [49]. Papildomas funkcijos pranasumas yra tai, jog ji gali iSvesti tikraja nuling
verte, skirtingai nei tanh ir sigmoidinio perdavimo funkcijos, kurios mokosi nustatyti nuling i§vestj
tik apytiksliai. Tai reiSkia, kad neigiami jéjimai gali iSvesti tikragsias nulines reikSmes, leidZiancias
suaktyvinti tinklo pasléptuose sluoksniuose esancius neuronus, kuriuose gali biiti viena ar daugiau
tikrojo nulio verciy. Dél savo privalumy, ReLU funkcija tapo viena placiausiai naudojamy perdavimo
funkeijy [50].

Zinoma, ReLU funkcija néra be savo apribojimy. Taikant §j perdavima, yra galimybé susidurti su
,mirstancios*“ ReLU atveju. Tai atvejis, kai mokymo metu Zenkliai atnaujinus neurono svorius, jy
suma yra visada neigiama, kas reiks, jog neurono i$é¢jimas bus lygus nuliui. Gradientinio mokymo
atveju, toks neuronas niekad neatsinaujins ir taps ,,mirusiu®. Problemai iSspresti naudojamos
modifikuotos ReLU funkcijos. Kurtam dirbtiniam neuroniniam tinklui pasirinkta Leaky RelLU
funkecija, kuri sugeneruoja neigiamg signalg esant maZoms neigiamoms neurono j€jimy svoriy sumos
reikSméms [51].
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Yi = &

Yi = a;x;

I
|
1
|
I
|
I
Rel.U Leaky ReLLU

2.3.3 pav. ReLU ir Leaky ReLU perdavimo funkcijy skirtumai. Tiesés koeficientas a apibrézia, kokio
stiprumo signalg generuos perceptronas, kai jo jéjimy svoriy suma yra neigiama

2.3.2. Mokymo algoritmas

Neuroninio tinklo mokymo metu siekiama koreguoti tinklo svorius taip, jog paklaida tarp
generuojamo i8¢jimo ir faktinés mokymo duomeny vertés biity kuo mazesné. Tam realizuoti
apskaiciuojamas paklaidos pokytis svoriui padidéjus arba sumazéjus, arba kitaip, jo iSvestiné. Esant
keliems j¢jimams ] neurong, jie sudaro j¢jimo vektoriy, kurio pirmosios eilés i§vestiniy vektorius
vadinamas gradientu.

Populiariausias svoriy i$vestiniy algoritmas, pateiktas D. Rumelhart‘o, yra klaidos atgalinio
skleidimo algoritmas (angl. error back-propagation) [52]. Pasirinkus paklaidos kriterijy E, tinklo
neurony svoriy ir j¢jimo slenkstiniy verc¢iy gradientai yra skaic¢iuojami kryptimi nuo i$¢jimo iki jéjimo
neurony (atgaline kryptimi). Kriterijus tampa tikslo funkcija J, kurios kintamieji yra tinklg
apibréZiantys parametrai. Mokymo metu naudojami optimizavimo algoritmai, kurie minimizuoja
tikslo funkcijg keisdami tinklo svorius ir slenkstines vertes. IstoriSkai, daZniausiai naudojamas
optimizavimo algoritmas yra stochastinis gradientinis nusileidimo metodas. Jo taikoma iSraiska:

Ois1= 6, — a-VJ(0;,x) = 0; — a-%, (24)
l
kur 8 yra tinklo parametro verté (svoris, slenkstiné verté), a yra vadinamasis mokymosi grei¢io
zingsnis (angl. learning rate), J yra tikslo arba klaidos funkcija, X yra tinklo jéjimai. Taciau
gradientiniy metody pagrindinis minusas yra jy savybeé ,,uzstrigti“ lokaliuvose funkcijos minimume.
Metodai seka tik parametro pokytj, o ne bendrg tikslo funkcijos verte, todél pasiekus lokaly
ekstremuma, pokytis tampa lygus nuliui ir algoritmas sustoja neradgs globalaus optimumo. Taip pat,
tradicinis stochastinis gradientinio nusileidimo metodas pasizymi létesne greitaveika [49].

Kilusioms problemoms spresti vystyti algoritmai, kurie pradéjo vertinti nusileidimo pagreit;:
Hl'+1 = Hi - ar v](gi'x) + Y U(l) ’ (25)

kur y yra pagreicio konstanta, o v(i) yra parametro 6 pokyciy (gradienty) suma:

i

(i) = 2 a - V) (8, x), (26)

t=0
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Pagreicio dedamoji leidzia greiciau pasiekti tikslo funkcijos minimumga ir iSvengti mazy gradientinio
nusileidimo zingsniy, kurie gali sukelti tinklo mokymg létinancius Svytavimus. Taciau naudojant
pagreitj, realu patekti i situacijas, kuriy metu ,,pralekiama® pro tikslo funkcijos minimuma, dél per ne
lyg didelio pagreicio vertes, taip iSSvytuojant paieSka aplink ekstremumg. Todé¢l darbe neuroninio
tinklo parametrams optimizuoti pasirinktas adaptyvus pagreicio jvertinimo algoritmas Adam (angl.
adaptive moment estimation), sprendziantis tradiciniy gradientiniy metody problemas [53].
Pagrindinis algoritmo skirtumas yra tai, jog taikomas mokymosi greiCio zingsnis néra konstanta, o
tampa adaptyvus. Algoritmas startuoja su didesniu zingsniu ir pagrei¢iu, taciau artéjant prie tikslo
funkcijos minimumo, Zingsnis yra mazinamas, siekiant ,nepraSokti“ ekstremumo tasko. Adam
gradiento iSraiSka parametrui:

a-m,

9. .= 0 — — -
T [B+e 27)

kur £ yra konstanta, lygi 1078, skirta i§vengti dalybos i3 nulio. Dydziai 1, ir 7, i§reiSkiami:

—_ my
T 28)
~ Vi
v, = -
o1l (29)

Dydziai f5; ir B, yra laikomi pagreicio nykimo koeficientais. m; ir v; iSraiskos:

m; = (1= ) V(D)%) + By, - my_s, (30)

vi=(1=B2) V0@, x)* + B2 vi 4 (31)

Adam algoritmas palaiko kiekvieno tinklo parametro mokymosi greitj ir jj adaptuoja pagal tai, kaip
vidutiniSkai greitai kei€iasi parametro gradientas. Algoritmas padiding tikimybe¢ surasti globaly
funkcijos minimuma eksponentiSkai mazindamas mokymosi greit;.

2.3.3. Mokymo imtis

Duomeny rinkinys, kurj sudaré 43 eksperimentai (19 I kultaros ir 24 II kulttiros), buvo padalintas j:
1. 37 eksperimentus (~85% visy eksperimenty), kuriy:

1.1. 26 eksperimentai (~75 % mokymo eksperimenty) skirti mokymo im¢iai;

1.2. 11 eksperimenty (~25 % mokymo eksperimenty) skirti kryzminiam patikrinimui (testavimo

imciai);

2. 6 eksperimenty modelio validavimui (~15 % visy eksperimenty);
Kryzminis patikrinimas (angl. cross-validation) taikomas siekiant islaikyti modelio generalizacija
[54]. Tai savybé generuoti adekvacius iS€jimo signalus tais atvejais, kai modeliui pateikiami dar

nematyti, mokymo imtyje nenaudoti duomenys, praktikoje vadinami testavimo imti. Kryzminio
patikrinimo metu, modelio svoriai yra kei¢iami minimizuojant klaidos funkcijg ir tuo paciu tikrinant
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testavimo imties paklaidas. Mokymui ir kryzminiam patikrinimui darbe pasitelkta populiariausiai
naudojamas klaidos funkcijos kriterijus - vidutiné kvadratiné paklaida MSE (angl. mean squared
error):

s = D= 17

- (32)

kur n yra prognozuojamy veréiy kiekis, Y; yra faktiné (i§matuota) verté, o ¥; yra neuroninio tinklo
prognozuota verté¢. Mokymo ir testavimo imciy klaidos funkcijos yra vieni informatyviausiy rodikliy,
nusakan¢iy modelio kokybe. Pasitelkus klaidos funkcijy kitimo grafikus galima spresti kaip
kokybiskai apsimoké modelis (2.3.4 pav.).

- i
e \

—— ‘.\\\ Testavimas
Mokymas A e \

~.

\ ‘\ \\ Testavimas .~
i —
Testavimas ,\ b

Paklaica

— . Mokymas

Mokymas R
Mokymeo iteracijos

2.3.4 pav. Skirtingi DNT mokymo atvejai: kairéje- blogo mokymao atvejis, ir jo gaunama paklaida yra didelé;
viduryje- gero modelio mokymo atvejis, kai nematyty testavimo duomeny paklaida Siek tiek vir§ija mokymo
imties duomeny paklaida; deSinéje — atvejis, kai modelis yra permokomas, prisiri$a prie mokymo imties
duomeny ir turi dideles paklaidas su testavimo duomenimis.

v —

tinklui apmokyti yra pateikiamos iSmatuotos tikslinio produkto koncentracijos, padalintos i
biomasés (specifinés baltymo koncentracijos py). Mokymo ir testavimo imtims taip pat pritaikytas
normalizavimo algoritmas. Duomeny normavimas taikomas, kai neuroninio tinklo j&jimo kintamyjy
dimensijos kinta skirtingose réziuose (pvz. 0-10 ir 100 - 1000). Kintamieji su didesniu Kitimo
intervalu nusvers mazesnj pokytj turin¢ius kintamuosius. Tai reiks, jog vieni modelio jéjimai turés
didesnj SaliSkumg galutiniam tinklo 18¢jimui. Todél praktikoje jé€jimai ] neuroninj tinklg yra
normalizuojami:

Xnorm = 5 (33)

kur x yra modelio jéjimo kintamieji, X yra j€¢jimo kintamyjy vidurkis, o o — jy standartinis nuokrypis.
Normalizuojant duomenis, duomeny skalé kei¢iama taip, jog jy verciy vidurkis biity lygus nuliui, 0
standartinis nuokrypis lygus 1, taip centruojant duomenis. Taikant normalizavima, taip pat svarbu
atkreipti démesj j paSalinius duomenis mokymo imtyje, kurie gali paveikti neuroninio tinklo
apsimokymo rezultatus. Pasaliniai duomenys laikomi tokiais, kurie nepatenka j likusiy duomeny
pasiskirstyma, dazniausiai atsirandantys dél zmogiskyjy klaidy atlieckant matavimus ar trikdziy
jutikliuose.
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2.3.4. Tinklo struktiiros parinkimas
Neuroninio tinklo modeliui jéjimams atsirinkti sudarytas algoritmas, paremtas skirtingy j¢jimo
kombinacijy nagrin¢jimu:

Pradzia

Pasirenkamas bazinis
i&jimas

Randamas maZiausias
«| RSS, neurony kiekis ir
"1 kintamasis, su kuriuo
RSS buvo pasiektas

Ar patikrintos
kombinacijos su
likusiais
intamaisiais?

Taip

Ne

Pridedamas jéjimas i$ Tinklas iéplééiama.g Taip AT RSS
Kintamuiu aibés pridedant kintamajj sumazejo
Wy kaip jejima >=10%
Pradinis paslépto
tinklo neurony
skaigius
I Pabaiga
€ |
Tinklas apmokomas.
Paskaiciuojamas ir Padidinamas neurony
iSsaugomas RSS skaicius
kriterijus

A

Taip Ne

Ar neurony
skaicius lygus
galutiniam?

2.3.5 pav. Principiné neuroninio tinklo j&jimy pasirinkimo algoritmo schema

Algoritmo principas yra ieSkoti skirtingy tinklo j¢jimo kombinacijy, kurios suteikty daugiau
informacijos tinklui bei turéty maZiausias paklaidas jvertinant produkto koncentracija. Tinklas
pradedamas nuo pasirinkto bazinio j¢jimo, prie kurio cikliSkai po vieng pridedamas jéjimas su
kintamuoju i$ likusiyjy kintamyjy aibés. Kiekvienos jéjimy kombinacijos metu neuroninis tinklas yra
apmokomas taikant kryZzminj patikrinimg, o galutinis modelis yra validuojamas taikant validavimo
imties eksperimentus su RSS kriterijumi (22 formulé). Siekiant i§vengti skirtingo paslépto sluoksnio
neurony skai¢iaus daromos jtakos galutiniams modelio rezultatams, vienos jéjimy kombinacijos
tyrimo metu tinklas testuojamas su skirtingu neurony kiekiu pasléptame sluoksnyje (nuo 1 iki 8).
Daugiausiai paklaidg sumazings kintamasis yra pridedamas prie bazinio jéjimo (tinklas turi du
1€jimus), ir ,,nagrinéjimas® vél kartojamas, pridedant likusius kintamuosius po vieng. Algoritmas
stabdomas tada, kai pridéjus jéjimus i§ kintamyjy aibés, maziausia ciklo metu gauta RSS kriterijaus
verté nesumazejo bent 10 % uz pragjusia verte.
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Remiantis literatlira, baziniu kintamuoju pasirinktas specifinis biomasés augimo greitis p. Likusi
kintamyjy aibé yra sudaryta atsizvelgiant i 2.3 skyriuje apraSytas balanso lygtis produkto
formavimuisi:

1. Biomasés koncentracija X;
2. Laikas t;
3. Vidutinis lasteliy amzius Amzius;

4. Vidutinis deguonies suvartojimo greitis OUR (angl. cumulative oxygen uptake rate) — visy
tiriamy kultivavimy metu fiksuotas dydis, kuris pasirinktas dél sékmingy jo pritaikymy
prognozuojant biomasg¢ ar specifinj augimo greitj [18, 55].

Atsirinkus tinklo jéjimus, reikia pasirinkti racionaly sluoksniy ir neurony kiekj. Taikant
daugiasluoksnj perceptrong, jvairaus sudétingumo uzdaviniai neretai i§sprendziami taikant vieng
paslépta sluoksnj. Kai kuriais atvejais, tinklui pridedamas antras pasléptas sluoksnis, taciau daugiau
nei du paslépti sluoksniai rezultaty zenkliai nepagerina, tik prailgina mokymo laika. Neurony kiekis
pasléptame sluoksnyje taip pat daro jtakg modelio savybéms. Mazas neurony skaicius gali salygoti
dideles paklaidas, o tuo tarpu per didelis neurony skaicius gali bloginti modelio generalizavimo
savybes. Modelio parametrais laikomi visi rySiai, susidarantys tarp neurony. Pavyzdziui, modeliui
turint 3 jéjimo, 4 paslépto sluoksnio, 2 i§é¢jimo ir SaliSkumo (bias) neuronus n, bendrg parametry
skaiCiy pilnai sujungtame tinkle galima iSreiksti:

k = (niéjimo) ’ (npaslépto + nbias) + (npaslépto + Npigs) Nigejimo 34
=3-(4+1)+@4+1)-2=25 (34)
Skirtingiems neurony kiekiams pasléptuose sluoksniuose lyginti pasirinkta Akaike kriterijaus forma,
kuri dalyvauja kaip papildomas daugiklis modelio vertinimo kriterijui E [56]:

14k 14k
Egyc = E- => RSS, = RSS - = RSS- 4, (35)

1_k 1_k

n n

kur n yra duomeny tasky skai¢ius. Kriterijus A uz kiekvieng modelio parametrg didina RSS kriterijy
vis stipriau:
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2.3.6 pav. Akaike kriterijaus A priklausomybé nuo neuroninio tinklo parametry skaiciaus, kai naudojami 50
eksperimentiniai duomeny taskai

2.4. Hibridinis modelis

Atsizvelgiant j literatiiroje apzvelgtus darbus, tikslinio produkto koncentracijai jvertinti pasirinktas ir
hibridinis modelis, susidedantis i§ dirbtinio neuroninio tinklo ir balanso lygties produkto formavimosi
greiCiui [57]. Skirtingai nei prie$ tai, dirbtinis neuroninis tinklas pasirenkamas prognozuoti ne
tikslinio produkto veikla, bet jos kitimo greitj q,,. Tokios struktiiros hibridiniuose modeliuose DNT
skirtas parasyti proceso biocheminés kinetikos lygtis, kurios néra gerai Zinomos ir istirtos. Tuo tarpu
masés balanso lygtis naudojama galutinei koncentracijai gauti. Pastaroji taip pat naudojama kaip DNT
1€jimas reakcijos grei€iui prognozuoti. Principiné modelio struktiira:

Pasirinkti j&jimai

DNT modelis kinetinei r Balanso lygtis c
c dalia1 koncentracijai

Z-1

A

2.4.1 pav. Hibridinio modelio struktiira koncentracijai prognozuoti naudojant dirbtinj neuronin;j tinkla, skirta
modeliuoti kitimo greitj r ir masés balanso lygtis koncentracijai C.

DNT jéjimy baziniams kintamiesiems pasirinkti specifiné produkto koncentracija p, ir specifinis
biomasés augimo greitis Y. Tinklo mokymui, jéjimy ir neurony skaiciui parinkti naudoti metodai
apraSyti 2.3 skyrelyje. Balanso lygtis, parinkta specifiniam produkto sintezés grei€iui q,,, aprasyta
2.2 skyrelyje (2 formule).
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3. Tyrimo rezultatai
3.1. Balanso lyg¢iy modeliy rezultatai

Pateikiami produkto koncentracijos jvertinimo modeliy, pagrjsty balanso lygtimis, identifikuoti
parametrai ir AIC apskai¢iuotos vertés:

3 lentelé. Produkto koncentracijos jvertinimo modeliy, pagrjsty balanso lygtimis, identifikuoti parametrai
ir AIC kriterijaus vertés

P ax Parametry Identifikuotos
R e X AlC
reikSmés skaicius parametry vertes
k., = 2.06,
Pmax,1999 2 m ; 0.01176; -967.01
k. = 0.321,
k,, =0.01193,
pmax,2003 4 kl:nE 0000173’ '10056
ki, = 0.1677;
ke = —0.112,
pmax,2019 3 kml = _0.00243, '97717
koo = 0.074;
kt E _0.13,
Pmax,2021 3 k1 = 0.0232, -1082.74
koo = —1.066;

Lyginant modelius, galima matyti, jog AIC kriterijus neparodé¢ zenklaus vieno modelio
informatyvumo pranaSumo prie§ kitus. Informatyviausias modelis (Zemiausia verté) yra modelis
turintis piuax 2021 dedamaja. Tai galima paaiskinti tuo, jog autoriai vysté modelj ir jo parametrus
atsizvelgdami j papildomus modelio informatyvumo kriterijus. Tuo tarpu modelis su Seniausia
maksimalaus produkto formavimosi greicio iSraiSka pPiuax1999 tUri didZiausig AIC verte, nors
pasiZymi maziausiu parametry skai¢iumi.

Toliau pateikiami kokybiniai modeliy rodikliai:

4 lentelé. Produkto modeliy vidutinés absoliutinés paklaidos ir nuokrypiy kvadraty sumos

p ivertinimas I kultiira (n = 196) II kultiira (n = 131) Normalizuoti kriterijai
KEme RSS | MAE | RSS 11 MAE I RSS MAE
Prnax WS | @/w* | @/ | @/ | @/ | @/ | (/b
Pmax,1999 32.678 0.441 6.161 0.321 16.785 0.393
Pmax,2003 30.313 0.504 6.556 0.450 16.073 0.442
Pmax,2019 26.390 0.445 7.097 0.474 14.821 0.424
Pmax,2021 11.139 0.481 4.698 0.449 7.279 0.399

Skirtingai nei AIC kriterijus, i$ 4 lentelés galima matyti, kad vidutiné absoliutiné paklaida parod¢, jog
tiksliausias yra seniausias modelis su aktyvios biomasés ir lasteliy amziaus prielaida Py, 4y 1999 (0.393
0/L/kg). Naujausias modelis SU P,y 2021 iSraiSka taip pat pasizyméjo maza vidutine absoliutine
paklaida (1.5% procento didesné uz modelj su py,4x.1999). Tuo tarpu modeliy paklaidos su prax 2003
If Dimax,2019 1SraiSkomis buvo atitinkamai 12.46 % ir 7.88% didesnés uz maziausias paklaidas turéjusj
modelj. Atsizvelgiant | RSS kriterijaus vertg, modelis SU Dp,qx 2021 iSraiSka turéjo daugiau nei
dvigubai mazesn¢ nuokrypiy kvadraty suma nei likusieji.
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3.1.1 pav. Balansy lygtimis grjsty modeliy RSS ir MAE kriterijy palyginimas

3.2. Neuroninio tinklo modelio rezultatai

Neuroninio tinklo jé&jimy pasirinkimo algoritmo rezultatai

daugiasluoksniu perceptronu:

0.399

su vieno paslépto sluoksnio

5 lentelé. DNT jé&jimo kintamyjy parinkimas remiantis RSS kriterijumi kai tinklo i§&jimas yra tikslinio

produkto koncentracija

Neuroniniam Rezultatal
tinklui parinkti | KIMERMWY |\ RS | Nearony |00
ceee . aibé 2 oy pokytis,
jiéjimai (g/L) skaiCius %
u - 3.4 5 -
t 34 5
X 4.0 3
W OUR 35 5 23
Amzius 2.6 2
t 3 3
y s X 38 5 3.84
mzs OUR 25 3
pﬂ L] t 25 6 0
AmZius, OUR X 3.6 7

Baziniu jéjimu pasirinkus specifinj augimo greitj, maziausia nuokrypiy kvadraty suma buvo gauta su
5 neuronais ( 3.4 (g/L)? ). Antru j&jimu pasirinktas vidutinis Igsteliy populiacijos amzius, kuris

sumazino RSS kriterijaus verte 23 procentais (2.6 (g/L)?). TreCiam potencialiam tinklo jéjimo
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kintamajam (vidutiniam deguonies suvartojimo grei¢iui OUR) pagerinus RSS kriterijaus verte 3.84 %,
tinklo jéjimams daugiau kintamyjy nepridéta. Galutiniais modelio jéjimais pasirinkti p ir Amzius
Kintamieji.

Toliau pateikiami neuroninio tinklo modelio paslépto sluoksnio neurony skaicCiaus analizé su
pasirinktais jéjimais:

6 lentelé. Daugiasluoksnio perceptrono, su vienu pasléptu sluoksniu, produkto koncentracijos (
prognozavimo rezultatai esant skirtingiems neurony skaiciui n pasléptame sluoksnyje

jver ti’; imas Mokymas Validavimo rezultatai

Tinklo n MSE A RSS MAE AIC RSS,
i¢jimai (g/L)* (g/L)? (g/L) (g/L)*

1 0.169 | 1.015 2.373 0.289 1399.609 2.405

2 0.162 | 1.028 2.301 0.279 1425.742 2.354

3 0.161 | 1.041 2.226 0.298 1421.267 2.335

K. 4 0.159 | 1.054 2.276 0.292 1424112 2.272

s 5 0.156 | 1.068 2.280 0.287 1435.262 2.261

6 0.142 | 1.081 2.345 0.288 1499.681 2.498

7 0.147 | 1.095 2.300 0.288 1464.017 2.366

8 0.148 | 1.109 2.240 0.283 1450.402 2.402

6 lenteléje apraSyti rezultatai yra apskaiciuoti naudojant skirtingas duomeny imtis. Kriterijus MSE
yra apskaiciuotas naudojant kryZminio patikrinimo duomeny imtj. Tuo tarpu validavimo rezultatai
(RSS, MAE, RSS,4;¢) yra gauti naudojant validavimo imties eksperimentinius taSkus. Tinkly mokymo
metu, kiekvieno tinklo neurono parinkti svoriai buvo perduodami sekanciam tinklui, prie kurio
prisidédavo naujas neuronas su svoriais, inicializuotais lygus nuliams. I validavimo rezultaty matyti,
jog geriausius rezultatus (maziausias RSS ir MAE) pasieké tinklas su 3 neuronais pasléptame
sluoksnyje. Tadiau tinklas su vienu neuronu maziau (2 neuronai), pasieké beveik identiskus
rezultatus, turédamas tik <1 % didesn¢ paklaidg. Tuo paciu, atsizvelgiant i A kriterijy, modelis
pasizymi mazesniu parametry skai¢iumi (1.041 ir 1.028). I$ 6 lenteléje pateikty rezultaty taip pat
galima matyti, jog neurony skaiciaus didinimas pasléptame sluoksnyje rezultaty zenkliai negerina,
todél racijos realizuoti tiesinio sklidimo DNT su dvejais pasléptais sluoksniais néra.

Galutiniam modeliui pasirinktas neuroninis tinklas su 2 neuronais viename pasléptame sluoksnyje:

1-a slenkstiné verté 2-a slenkstiné verté

Amiius O

]gjimo sluoksnis

Pasléptas sluoksnis I8éjimo sluoksnis

3.2.1 pav. Galutinio DNT modelio, tikslinio produkto koncentracijai jvertinti, struktiira

Pateikiamos modelio klaidos funkcijos kreivé mokymo metu ir prognozavimo rezultatai su
duomenimis i§ validavimo imties:
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3.2.2 pav. DNT modelio mokymas ir rezultatai: kairéje pateikiamas klaidos funkcijos kitimas mokymo su
kryZminiu patikrinimu metu; deSinéje pateikiama validavimo imties prognozuotos baltymo koncentracijos p
vertés lyginant su iSmatuotomis baltymo koncentracijomis

3.3. Hibridinio modelio rezultatai

Neuroninio tinklo, skirto prognozuoti reakcijos greitj g,  j¢jimams pasirinkti pritaikytas jéjimy

nagring¢jimo algoritmas. Galutiniai rezultatai pateikiami Zemiau:

7 lentelé. Hibridinio modelio DNT jéjimo kintamyjy parinkimas remiantis RSS kriterijumi, kai tinklo

i8éjimas yra tikslinio produkto koncentracijos kitimo greitis q,
X

Neuroniniam Rezultatai
H - . . . - R
t;?_:(r:lli;i Kmt‘fl;l.l Wy p min RSS qpxUmm SS Neurony P kR StS
P albe (g/L)? — /)2 skaicius | POYUS,
jéjimai 9 kg/ ) %
H, Dy - 1.5 1.94 4 -
t 1.2 1.85 4
X 14 1.84 6
M Px OUR 1.2 1.89 10 26
Amzius 1.1 1.80 5
t 1.1 1.87 8
RE X 15 188 7 0
mzs OUR 11 185 3

Kaip DNT modelyje baltymy specifinei koncentracijai prognozuoti, taip ir hibridiniame modelyje jos
kitimo greic¢iui modeliuoti, prie pasirinkty baziniy tinklo jé¢jimy pridétas vidutinis lasteliy populiacijos
amzius (5 ir 7 lentelés). Hibridinio modelio DNT dalyje kintamasis Amzius pagerino galutinés
produkto koncentracijos p nuokrypiy kvadraty sumos verte 26 procentais. Kiti kintamieji tinklo jéjime
zenklios jtakos rezultatams neparodé.
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Hibridinio modelio neuroninio tinklo neurony skaic¢iaus parinkimas pasléptame sluoksnyje:

8 lentelé. Hibridinio modelio neuroninio tinklo su vienu pasléptu sluoksniu produkto koncentracijos kitimo
greiCio q,, prognozavimo rezultatai esant skirtingiems neurony skaiciui pasléptame sluoksnyje

. p Mokymas Validavimo rezultatai
jvertinimas

Tinklo | Neurony | 40 R RSS MAE | o RSS,
jéjimai skaiius E/h)2 (g/L)? (g/L) (g/L)*
1 0.089 1.015 1.735 0.246 | -2729.866 1.762
2 0.067 1.028 1.201 0.216 | -2773.110 1.235
K 3 0.066 1.041 1.449 0.236 | -2745.402 1.508
4 0.088 1.054 2.302 0.290 | -2747.131 2.427
Pr: 5 0.067 1.068 1571 0.210 | -2808.940 1.678
TS 6 0.071 1.081 2.413 0.290 | -2747.375 2.609
7 0.072 1.095 1.981 0.255 | -2789.686 2.169
8 0.066 1.109 1.875 0.266 | -2800.082 2.079

Atsizvelgiant | rezultatus 8 lenteléje, geriausiai pasirodé modelis su 2 neuronais pasléptame
sluoksnyje. Lyginant tik neuroniniu tinklu pagrjstag modelj su hibridiniu modeliu, pastarasis pagerino
RSS kriterijy ~14 % o MAE kriterijy - ~5.5 % (6 ir 8 lentelés).

Galutinio hibridinio modelio principiné schema:

1.
—>
Amizius DNT QPX de Px
p P! 2 neuronai pasléptame 4T = Qpy (1, p)
* sluoksnyje
AR

3.3.1 pav. Realizuoto hibridinio modelio principiné schema

Hibridinio modelio DNT klaidos funkcijos kitimas mokymo metu ir validavimo rezultatai:
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3.3.2 pav. Hibridinio modelio DNT dalies mokymas ir rezultatai: kairéje pateikiamas klaidos funkcijos
kitimas mokymo su kryZminiu patikrinimu metu; deSinéje pateikiama validavimo imties prognozuotos

3.4. Apibendrinti rezultatai

Trijy skirtingy tipy modeliy, pasiekusiy maziausias paklaidas, rezultatai pateikiami Zemiau:

koncentracijos vertés lyginant su iSmatuotomis produkto koncentracijomis

9 lentelé. Maziausias paklaidas rekombinantinio baltymo koncentracijos p jvertinimo rezultatus pasieke
skirtingo tipo modeliai

Visa duomeny imtis (43 Validavimo imtis
p jvertinimas eIy 1t (6 eksperimentai, 36
eksperimentai) A
matavimai )
Modelio Modelio Modelio RSS MAE RSS MAE
tipas kintamieji parametrai (g/L)? (g/L) (g/L)? (g/L)
,
B,@'g{;zo X ko, ey, Koy thing 7.279 0.399 1.549 0.489
Amzius
U 2 neuronai
pasléptajame ) )
DNT - sluoksnyje (9 2.301 0.279
Amzius parametrai)
2 2 neuronai
G Px pasléptajame ) )
Hibridinis T sluoksnyje 1.201 0.216
Ty (9 parametrai)

Skirtingy modeliy validavimo imties rezultatai iliustruoti Zemiau:
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Modeliy palyginimas
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3.4.1 pav. Skirtingy tipy geriausius rezultatus pasiekusiy modeliy palyginimas naudojant validavimo imties
eksperimentus

I$ pateikty rezultaty (9 lentelé ir 3.4.1 pav.) galima matyti, jog maziausias bendras paklaidas pasieké
hibridinis modelis (RSS ir MAE), pralenkes balanso lygtimi ir dirbtiniu neuroniniu tinklu gristus
modelius. Hibridinio modelio RSS kriterijaus verté (1.201 (g/L)?) yra beveik dvigubai maZzesné uz
DNT modelj (2.301 (g/L)?) ir ~30% mazZesné uz masés balanso lygties modelj (1.549 (g/L)?).
Atsizvelgiant | viduting absoliuting paklaida, hibridinis modelis taip pat pralenké likusius du
matematinius modelius, turédamas daugiau nei dvigubai mazesng paklaidg lyginant su balanso lygties
modeliu (0.216 ir 0.489 g/L) ir 29% mazesn¢ paklaidg uz DNT modelj. Verta paminéti, jog hibridinis
modelis geresnius rezultatus pasieké su didesniu parametry skaic¢iumi (9 parametrai), nei
mechanistinis modelis (4 parametrai). Tai aktualu modeliy ekstrapoliavimo savybéms, arba
situacijoms kai atliekami bioproceso pakeitimai, kas reikalauja identifikuoti naujus modeliy
parametrus.
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Rezultatai ir iSvados

Realizuoti keturi masiy balanso lygtimis pagrjsti modeliai, skirti jvertinti tikslinio produkto
koncentracijai periodinése su pamaitinimu E. Coli kultirose. Modeliy parametrai identifikuoti
naudojant gradientinj optimizavimo metodg. Palyginus modeliy tarpusavio rezultatus
prognozavimo tikslumo poziiiriu su eksperimentiniais duomenimis i§ dviejy skirtingy $altiniy,
susidedanciy i§ 43 kultivavimo procesy, maziausig viduting absoliuting paklaida turé¢jo modelis
SU Prmax 1999 15raiska (0.393 g/L), o maziausiag nuokrypiy kvadraty suma — modelis Su ppayx 2021
israiska (7.279 (g/L)?).

Sukurtas daugiasluoksnis tiesinio sklidimo dirbtinis neuroninis tinklas, skirtas prognozuoti
specifing tikslinio produkto koncentracijg py. Vieno paslépto sluoksnio su 2 neuronais tinklas
validuotas naudojant 6 mokymui nenaudotus eksperimentus. Validavimo metu gauta vidutiné
absoliutiné baltymo koncentracijos paklaida sieké 0.279 g/L, 0 nuokrypiy kvadraty suma— 2.301
(g/L)%

. Realizuotas hibridinis modelis produkto koncentracijai jvertinti. Neuroninio tinklo daliai parinkti
specifinio biomasés augimo grei¢io W, py ir AmZius kintamyjy jéjimai ir 2 neuronai pasléptame
sluoksnyje. Modelis pasieké 0.216 g/L vidutine absoliuting paklaidg ir 1.201 (g/L)? nuokrypiy
kvadraty suma vertinant rekombinantiniy baltymy koncentracija.

Palyginus masés balanso lygties, neuroninio tinklo ir hibridinj modelius naudojant validavimo
imties eksperimentus, maziausig viduting absoliuting paklaida (0.216 g/L) ir nuokrypiy kvadraty
sumg turéjo hibridinis modelis (1.201 (g/L)?).

Balanso lyg¢iy modeliy rezultatai publikuoti straipsnyje ,,Bridging Offline Functional Model
Carrying Aging-Specific Growth Rate Information and Recombinant Protein Expression:
Entropic Extension of Akaike Information Criterion,”, R. Urniezius, B. Kemesis, and R. Simultis.
Entropy, vol. 23, no. 8, p. 1057, Aug. 2021, doi: 10.3390/e23081057.
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