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Santrauka

Biotechnologiniai procesai siekia maksimizuoti tikslinio produkto gamybg ir bioproceso efektyvuma.
Taciau bioproceso metu susidarantys Salutiniai produktai, vadinami metabolitais, gali neigiamai
paveikti proceso efektyvuma. Matuoti $iy metabolity koncentracijas yra brangu ir laiko reikalaujantis
procesas, tod¢l naudojami programiniai jutikliai, paremti matematiniais modeliais, kurie naudoja
lengvai surenkamg informacijg.

Siame tyrime buvo palyginti 2 skirtingi dirbtinio neuroninio tinklo modeliai kartu su 2 duomeny
apdirbimo metodais, skirti jvertinti E. Coli lasteliy gaminamy acetaty koncentracija periodiniy su
pamaitinimu kultivavimo proceso metu. Pateikta $iy modeliy parametry rinkiniai bei mokymo
struktiira. Modeliy parametrai optimizuoti siekiant surasti geriausius parametry rinkinius. Visi Sie
metodai palyginti naudojant realius eksperimentinius duomenis bei pasirinktus tikslumo Kriterijus.
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Summary

The goal of biotechnological processes is to maximize the output of target products and the efficiency
of the bioprocess. However, the by-products of the bioprocess, known as metabolites, might harm
process efficiency. Measuring the amounts of these metabolites is an expensive and time-consuming
task. As a result, researchers employ software sensors based on mathematical models that rely on
easily gathered data. In this study, we compared two artificial neural network models with two data
processing methods for estimating the concentration of acetates produced by E. coli cells during
periodic feeding cultivation. We supplied the parameter sets and training structures for these models.
We improved the model parameters to discover the optimal parameter settings. We compared these
approaches using experimental data and set accuracy criteria.
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Ivadas

Bioprocesai susideda i$ sudétingy matematiniy modeliy, triukSmingy duomeny bei komplikuoty
valdymo sistemy [1,2]. Informacijos surinkimas yra laikg uzimantis ir brangus uzdavinys.
Pagrindiniams lasteliy busenos kintamiesiems, tokiems kaip biomasés, tikslinio produkto
koncentracijoms, tirti vis dar triiksta realiu laiku veikian¢iy jutikliy. Siam tikslui pradéti naudoti
netiesioginiai biisenos kintamyjy matavimo bidai. Sie matavimai gaunami naudojant matematinius
modelius apraSancius rySius tarp realiu laiku matuojamy fizikiniy dydziy, tokiy kaip temperatiira,
istirpes deguonis, terpés rug§tingumas ar informacija surenkama i§ iSmetamuyjy dujy. Siems
modeliams sudaryti naudojami tiek tradicinés balanso lygtys tiek juodosios déZzés modeliai tokie kaip
dirbtiniai neuroniniai tinklai.

Siame tyrime bus siekiama sukurti programinj jutiklj, kuris leisty stebéti E. coli metabolitu, acetaty,
koncentracijas bioproceso metu. Per didelés Siy cheminiy junginiy koncentracijos kenkia Igsteliy
augimui bei tikslinio produkto gamybai.

Darbo tikslas. Jvertinti acetaty koncentracijos poky¢ius E. Coli kultivavimo metu, pasitelkiant
skirtingus duomeny apdorojimo ir juodos dézés modelius, o taip pat palyginti jy tiksluma naudojant
eksperimentinius duomenis.

Darbo uzdaviniai:

1. Realizuoti atskirosios reikSmés skaidymo ir principinés komponentés analizés metodus
duomeny reikSmingumui tirti;

2. ISvystyti matemating modeliavimo metodika, grindziamg dirbtiniais neuroniniais tinklais,
parenkant optimalius jvesties kintamuosius ir tinklo struktiiros parametrus, ir patikrinti
modeliy adekvatumg naudojant surinktus eksperimentinius duomenis

3. Palyginti skirtingus matematinius modelius, naudojant atrinktus vertinimo Kriterijus, siekiant
jvertinti jy tinkamuma acetaty koncentracijos prognozavimui E. Coli kultivavimo metu.

Pirmajame skyriuje apraSomas tiriamas bioprocesas ir apZvelgiami skirtingi matematiniai modeliai
acetaty koncentracijai jvertinti. Antrajame skyriuje pristatoma tyrimo metodika, naudoti jrankiai,
duomenys bei metodai. TreCiajame skyriuje pateikti gauti modelio rezultatai su eksperimentiniais
duomenimis, pasirinkta geriausia struktiira ir jo parametrai.
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1. Literaturos analizé

Mikroorganizmai yra neatskiriama miisy gyvenimo dalis ir naudojami maisto ir gérimy gamyboje.
Jau senovés Egipte buvo naudojami mikroorganizmai duonos ir alaus gamybai. Biotechnologijos,
kokios yra zinomos §iuo metu, yra jau nuo 19 a., kai - pradéta placiau tyrinéti ir dométis bioprocesais,
ju komponentais bei savybémis. Pirmoji didelio masto fermentacija, kurios tikslas buvo sintetinti
citriny rugst] ir peniciling, yra zinoma jau seniai [3]. Antibiotiky gamyba tuo metu atrodé¢ panasiai
kaip vyno gamyba: visas procesas buvo atlickamas rankomis ir tik temperatiira buvo valdoma
automatiniu biidu. Duomenys buvo renkami ir uzraSomi ranka, o tokie svarbiis parametrai kaip terpés
rugsStingumas ar iStirpes deguonis nebuvo matuojami. Pastaraisiais deSimtmeciais biotechnologijy
procesas smarkiai pazengé. Sukurti nauji jutikliai ir kompiuterizuotos sistemos leido ne tik stebéti
procesa, bet ir atlikti jo valdyma, siekiant kuo daugiau sumazinti gamybos kastus ir padidinti proceso

iSeiga [4].

1.1. Lasteliy augimo procesas

Lasteliy auginimas, dar vadinamas kultivavimu arba fermentavimu, vyksta bioreaktoriuose, kuriy
dydis gali svyruoti nuo keliy litry iki keliy tony. Fermentacijos procesas susideda is lasteliy paruo§imo
ir auginimo (angl. Upstream bioprocess) bei produkto gryninimo proceso (angl. Downstream
bioprocess) [5] (zr. 1.1.1 pav.).

Upstream Formentation Downstream

- Lgstelés membranos
v g suirimgs

Vektoriaus { :)
sudarymas ) D
' \J
—
Gryninimas
—_— e
Kultiros D__D —
pasirinkimas
' -, '
Grynas produktas
)

Augimo terpés \ )
optimizavimas { 5

1.1.1 pav. Kultivavimo proceso sudedamosios dalys

Lasteliy auginimo procese, pasirenkama lgsteliy kultiira priklausomai nuo pageidaujamo produkto.
Véliau yra sudaroma ir optimizuojama atitinkama auginimo terpé, kurios sudétis priklauso nuo
reikiamy mineraly ir jy kiekio, kurie yra reikalingi stabiliam ir greitam lasteliy dauginimui. Pirminis
kultiiros auginimas atliekamas mazais kiekiais, o uZtikrinti palankias aplinkos salygas yra naudojami
inkubatoriai. Sie prietaisai palaiko tinkamg temperatiira, drégme ir kartais reikalinga aplinkos dujy
miSinj. Pradinis kultiiros auginimas skirtas lasteléms "pazadinti", t. y. kai kultira, pasiekdama
optimalias augimo salygas, pradeda sparciai daugintis. Véliau §i kultiira perkeliama j bioreaktoriy /
fermentatoriy. Sio prietaiso paskirtis auginti kultiiros biomase dideliais kiekiais, o homogeniskam
medziagy ir lasteliy paskirstymui palaikyti naudojamas maiSytuvas. Tinkamai terpés temperatiirai
uztikrinti naudojama bioreaktoriaus Sildymo ar Saldymo sistema. Temperatiiros, pH, slégio, iStirpusio
deguonies matavimo prietaisai, skirti ne tik uztikrinti optimaly augima, bet ir stebéti bei vertinti
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procesg. Priklausomai nuo auginimo pobiidzio yra naudojama pamaitinimo pompa, skirta maitinimo
substrato tiekimui j bioreaktoriy (zr. 1.1.2 pav.).

Maisymo sistema

> Duiomeny

s> surinkimas

Maitinimo terpé

Jutikliai

Oro tiekimas -

Bioreaktoriaus

Sildytuvas
talpa

Aeratorius | Auginimo terpés

paémimas

1.1.2 pav. Supaprastinta bioreaktoriaus sistema

Proceso metu naudojami ne tik realaus laiko jutikliai, bet ir imami méginiai. Sie méginiai yra
naudojami matuoti Iasteliy optinj tankj, biomase ar substrato koncentracija. Sie parametrai padeda
nustatyti proceso kokybe, numatyti jo eiga bei ateityje atlikti tyrimus, padedancius geriau suprasti
arba efektyviau vykdyti produkto gamyba.

Pramonéje yra naudojami skirtingi fermentacijos biidai. Jie pasirenkami priklausomai nuo poreikiy ir
turimy galimybiy:
— Pakartotina fermentacija. Sis kultivavimo metodas yra dazniausiai naudojamas mazo masto
procesams. Bioreaktorius yra uzpildomas tam tikru ribotu mineraly ir maistiniy medziagy
Kiekiu [6]. Po kultiros inokuliavimo, tai yra po kulttiros jleidimo j fermentatoriy, procesas
tesiasi iki numatyto laiko arba iki maistiniy medZiagy iSnaudojimo. UZaugusi biomasé¢ yra
iSimama ir naudojama produktui atskirti ir gryninti. Bioreaktorius yra iSvalomas ir
paruosiamas naujam fermentacijos ciklui.

— Pakartotina fermentacija su pamaitinimu. PrieSingai nei pakartotina fermentacija be
pamaitinimo, $ios fermentacijos metu maistiniy medziagy kiekis néra ribojamas pradiniu
uzpildymu. Maistinés medZiagos yra tiekiamos i§ iSorés, uztikrinant pakankama jy kiekj. Sis
biidas leidzia realiu laiku keisti substrato koncentracija auginimo terp¢je, o substratas gali biti
tiekiamas atsizvelgiant | i§ anksto sudarytus dozavimo greic¢io ar kiekio profilius, arba
priklausomai nuo griztamojo rySio parametry: iStirpusio deguonies, pH ar deguonies
suvartojimo grei¢io [7]. Tai leidzia uzauginti didesnius kiekius lasteliy nei pakartotina
fermentacija be pamaitinimo.
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— Nepertraukiama fermentacija. Pakartotinos fermentacijos metu lgsteliy augimas yra ribotas
ir nusakomas augimo kreive (zr. 3.1.3 pav.). Lasteliy augimas prasideda latentinéje (angl. lag)
fazéje, kurioje augimas ir dauginimasis yra labai létas. Sia faze pakei¢ia eksponentinio augimo
(angl. log) fazé. Siuo metu lasteliy kiekis auga eksponentiskai ir yra uzauginama didzioji dalis
visos kultivavimo biomasés. Baigus dauginimuisi, pasiekiama stacionari fazé, o véliau
prasideda mirties arba eksponentinio mazéjimo fazé, kai trikksta maistiniy medziagy. Siekiant
didziausios produkto iSeigos, reikia didelio biomasés kiekio, kuris pasiekiamas
nepertraukiamos fermentacijos metu. Tam tikras kiekis maistiniy medziagy yra tiekiamas j
bioreaktoriy, o auginimo terpé yra Salinama kartu su i$skirtu produktu tokiu pat greiciu taip
iflaikant vienodg terpés tiirj bioreaktoriuje[8]. Si sistema leidzia palaikyti fermentacija
eksponentinio augimo fazéje.

Stacionari
faze Mirties faze

Lasteliy koncentracija

Laikas

1.1.3 pav. Skirtingos lasteliy augimo fazés

Po auginimo proceso lastelés yra perduodamos produkto isskyrimui. Sio proceso metu jy membrany
sienelés yra suskaldomos, o véliau, naudojant cheminius ar mechaninius procesus, produktas yra
1Sgryninamas.

1.2. Metabolity susidarymas bei jy jtaka

Pramoneés tikslas uzauginti kuo didesnius tikslinio produkto kiekius. Taciau augant lasteliy kultiirai
susidaro ne tik reikalinga medziaga bet ir pasaliniai produktai, vadinami metabolitais. E. coli lasteliy
kultiiroje daZniausiai susidaro acetatai, kurie trukdo produkto sintezei ir sukelia inhibicijg. Si
problema ypac pastebima vélesnése augimo fazése. Inhibicija pailgina latenting faze ir taip sumazina
biomasés augimo greit] ir kiekj [9]. Did¢jantis acetaty kiekis riigStina fermentacijos terpe bei
pazeidzia vidinius lastelés procesus [10,11].

Aerobinio proceso metu metabolity susidarymg gali paveikti du veiksniai. Pirmasis - nepakankamas
deguonies kiekis reaktoriuje, kuris gali kilti dél oro tiekimo arba homogeniskumo trikumo terpéje.
Antrasis veiksnys yra netinkamas maistiniy medziagy, daZniausiai gliukozés, tiekimas. Tiekiamo
substrato kiekis yra priklausomas nuo gliukozés suvartojimo greicio ir jos konvertavimo j biomase
[12]. Metabolity susidarymas priklauso ne tik nuo netinkamo auginimo salygy, bet ir nuo lastelés
kultiiros [13]. Zinant acetaty kiekj, galima geriau suprasti lasteliy augimo ir vystymosi procesus ir
sukurti efektyvesnius bioproceso valdymo algoritmus. Acetaty ir kity metabolity kiekiai iSmatuojami
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1§ augimo terpés meéginiy, naudojant chemines reakcijas. Taciau §is procesas reikalauja tam tikry
ziniy, medziagy ir jrankiy. Todél pramonéje vis dazniau naudojami programiniai jutikliai.

1.3. Programiniai jutikliai

Programiniai jutikliai naudoja realiu laiku iSmatuojamus bioproceso parametrus: temperatiira, slégi,
bioreaktoriaus svorj, suvartojamo deguonies kiekj. Sie iSmatuoti parametrai kartu su jvairiais
matematiniais modeliais sudaro programinius jutiklius. Acetaty matavimui yra naudojama daug
skirtingy matematiniy modeliy, nuo tradiciniy mechanistiniy modeliy iki duomenimis paremty
empiriniy modeliy, tokiy Kaip dirbtiniai neuroniniai tinklai (ANN)[14].

1.3.1. Mechanistiniai modeliai

Tradiciniai matematiniai modeliai yra paremti fundamentaliais principais: energijos tvermés désniu,
balanso lygtimis. Masés ir energijos tvermés désniai yra vieni i§ dazniausiai taikomy sudarant
modelius. Mechanistiniy modeliy pagrindg sudaro ne tik fundamentalieji pricipai, bet ir Zinios
atsineSamos i§ chemijos bei biologijos. Tradiciniai modeliai naudojami biotechnologijose, skirstomi
1 dvi Sakas: strukttrizuotus ir nestruktiirizuotus modelius [15].

1.3.1.1. Struktoirizuotas modelis

Norint sudaryti struktirizuotus modelius svarbu turéti gilias zinias apie fizinius, cheminius ir
biocheminius procesus, vykstan¢ius bioproceso metu [16]. Siy modeliy esmé — tikslus sintezés metu
vykstan¢iy procesy matematinis apraSymas. Taciau jy kiirimas yra sudétingas ir laiko reikalaujantis
procesas. Sie modeliai yra kuriami vienam lasteliy tipui ar radiai, o jy pritaikymas kity lasteliy
parametrams jvertinti gali biti netikslus. Sis specializavimasis neleidZia panaudoti sukurty modeliy
lanks¢iai ir dinamiSkai, tai yra jy tikslumg gali sugadinti modelyje neapraSyta sintezés proceso dalis
ar pasikeitimas. Feyo ‘as de Azevedo ‘as publikacijoje palygino tradicinj, neuroniniais tinklais grista
ir hibridinj modelj. Visi Sie modeliai buvo naudojami mieliy biomasés estimavimui.

12
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1.3.1 pav. Estimuotos biomasés palyginimas tarp tradicinio, neuroniniais tinklais grjsto ir hibridinio modelio.

Kaip matyti i$ paveikslo (zr. 1.3.1 pav.) tradicinis modelis prognozavo biomasés koncentracijg labai
tolygiai ir be papildomo triuk§mo. Taciau abu tiek empirinis, tiek hibridinis modeliai estimavo
biomasés koncentracijg daug tiksliau.
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1.3.1.2. Nestrukturizuotas modelis

Nestruktiirizuoti  bioproceso modeliai nesistengia apraSyti kiekvieno lgstelés proceso.
Nestruktiirizuoti modeliai apibiidina, sintezés proceso parametry, tarpusavio rySius. DaZniausiai Sie
modeliai paremti masés ir energijos balanso lygtimis ir kinetinémis iSraiSkomis, tokiomis kaip Monod
lygtis [17]. Monod israiska apraso vieng svarbiausiy bioproceso parametry — specifinj augimo greitj:

5]

M= Mmax m "

, kur p - specifinis mikroorganizmy kulttiros augimo greitis, p . — maksimalus kultiiros augimo

greitis, Kg — eksperimentiniu biidu nustatoma konstanta, [S] — kultiirai tiekiamo substrato
koncentracija. Si lygtis néra vienintelé kinetiné i§raiska naudojama specifiniam augimo grei¢iui gauti.
Mpho Muliowa savo darbe palygino 14 skirtingy kinetiniy iSraisky [18]. Palyginimg sudaré Monod,
Blackman, Haldane ir kitos israiSkos. Kiekviena i§ jy yra tinkama $iam darbui, bei turi savus
panaudojimo niuansus. Specifinis acetaty gaminimo ir suvartojimo greitis taip pat gali biiti iSreikStas
Monod lygtimis [19].

S

dAcp = 4 Acpmax m ’

)

kur gacp — specifinis acetaty gaminimo greitis, qacpmax — maksimalus acetaty gaminimo greitis, K,
— eksperimentiniu biidu nustatoma konstanta, S — kulttirai tiekiamo substrato koncentracija.

Ac Kis
AC —|— KSP;L‘ KIS + S’ (3)

dAce = JAcemax

Kur gacc — specifinis acetaty suvartojimo greitis, qaccmax — maksimalus acetaty suvartojimo greitis,
K — eksperimentiniu biidu nustatoma konstanta, S — kultiirai tiekiamo substrato koncentracija, Ac
— acetaty kiekis, K;s — eksperimentiniu biidu nustatoma konstanta.

Be kinetiniy israisky praktikoje labai populiarus i$pléstas Kalmano filtras ( angl. Extended Kalman
Filter, EKF). Paprastas Kalmano filtras yra skirtas bliseny jvertinimui (angl. estimation) tiesinése
sistemose, taciau de¢l bioprocesy netiesiSkumo, Sis metodas Sioms sistemoms néra tinkamas.
NetiesiSkumams jvertinti $is metodas buvo adaptuotas - i$pléstas. EKF yra rekursyvus modelis, kurio
schema pateikta 1.3.2 paveiksle.
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1.3.2 pav. Rekursinio biisenos estimavimo modelio struktiira

EKF efektyvumas buvo patvirtintas L. Dewasme tyrime. Sio tyrimo metu eksperimentiskai pagrjstas
(angl. validated) ispléstas Kalmano filtras naudojamas E. Coli kultiiros acetaty jvertinimui [20]. 1.3.3
paveiksle pateiktas acetaty jvertinimas naudojant tik iStirpusio deguonies koncentracija. EKF
modelis, su informacija apie biomasés ir iStirpusio deguonies koncentracija, yra tinkamas metodas
realiu laiku jvertinti acetaty bei gliukozés koncentracija bioreaktoriaus terpéje.

Nestruktiirizuoti modeliai yra daug paprastesni nei struktirizuoti. Sie modeliai yra tinkami
ilgalaikiams procesams bei biisenoms nustatyti, taciau jie netinka bioproceso dinamikai ar staigiy
pakitimy stebéjimui.
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1.3.3 pav. Acetaty jvertinimas naudojant itirpusio deguonies koncentracijos matavimus. Juodai — jvertintos
vertés, mélynai — realios vertés, zaliai — 99% pasikliautinasis intervalas (angl. confidence interval)
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1.3.2. Empiriniai modeliai

Mechanistiniy modeliy yra sukurta daug ir jvairiy, taciau Siy modeliy pritaikymas dinamiskiems,
daugiamaciams procesams nesuteikia norimy rezultaty ir tikslumo. Dél to kaip alternatyva naudojami
empiriniai modeliai. Siems modeliams sudaryti nereikia tikslaus proceso apra$ymo, tadiau reikia
didelio kiekio duomeny. Dazniausiai naudojami empiriniai modeliai yra dirbtiniai neuroniniai tinklai
(toliau — ANN, angl. artificial neural networks), neraiskiyjy aibiy logikos (angl. Fuzzy logic) bei kita.

1.3.2.1. Dirbtiniais neuroniniais tinklais grjsti programiniai jutikliai

ANN panaudojimas kompleksisky uzdaviniy sprendimui, néra nauja idéja. Paskutinius 40-50 mety
mokslininkai sieké simuliuoti smegeny struktiirg, norint sukurti algoritmg gebant] save apmokyti
[21]. To siekiant buvo sukurti paprastesni biidai, naudojami duomeny analizé€je ar parametry
jvertinime. Literattiroje randama daugiau nei 50 skirtingy tipy neuroniniy tinkly architektary [22].

1990-aisiais, pasitlyti pirmieji metodai, prognozuoti biotechnologinio proceso kintamuosius
naudojant neuroninius tinklus. Siems tinklams apmokyti naudojama sukaupta fermentacijy duomeny
bazé [23]. Sios publikacijos autoriai lygino, biomasés ir substrato koncentracijos jvertinima tarp
tradiciniy modeliy ir neuroniniy tinkly. Zemiau esan¢iame paveiksle (7r. 1.3.4 pav.) pavaizduotos
biomasés jvertinimo paklaidos esant 10% triukSmui.
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Laikas
1.3.4 pav. Biomasés estimavimo paklaidos

IS tyrimo rezultaty matyti jog neuroninis tinklas sugebéjo net ir esant 10% triukSmui gana tiksliai
jvertinti norimus parametrus. Autoriy nuomone didZiausias neuroniniy tinkly privalumas -
sugeb¢jimas sudaryti proceso modelj neturint iSankstiniy Ziniy apie procesa.

Bégant metams, bioprocesuose buvo iSbandyta daug skirtingy neuroniniy tinkly architektiiry.
Dazniausiai sutinkamos:

e Tiesinio sklidimo neuroninis tinklas (angl. Feedforward Artificial Neural Network, FANN);

¢ Rekurentinis atgalinio sklidimo neuroninis tinklas (angl. Recurrent Backpropagation Neural
Networks RBPN);
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e Treniruojamas atgalinio sklidimo rekurentinis neuroninis tinklas (angl. Recurrent Tainable
Neural Networks RTNN);

Neural Networks (CAFNN)) [24].

M.N. Karim ir S.L. Rivera savo tyrime palygino FANN ir RBPN architektiiras - biomasés, gliukozés
ir etanolio koncentracijy prognozavimui [25].

P REDOX %CO OPTICAL bias TEMP REDOX %CO, OPTICAL bias
POTEN- DENSITY POTEN- DENSITY

TIAL
TIAL INPUTS x,;

1.3.5 pav. (A) FANN struktiira, (B) RBPN struktiira

Parametry tikslumo vertinimui buvo naudotas kvadratiniy paklaidy sumos (SSE) kriterijus. Abu Sie
metodai pasieké panaSius rezultatus: FANN architektiros (empirinio modelio) paklaidos kriterijus
buvo lygus 0,03, o naudojant RBPN (mechanistinj modelj) — 0,04 (zr. 1.3.6 pav.).
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1.3.6 pav. (A) FANN jvertintos ir iSmatuotos parametry vertés, (B) RBPN jvertintos ir iSmatuotos parametry
vertes

Abiejy architektiiry rezultatai rodo, kad metodai yra tinkami bioprocesy parametry jvertinimo
uzdaviniams spresti.

ANN architektiiros pasirinkimas priklauso nuo jo taikymo ir duomeny pateikimo. Pernelyg sudétingi
modeliai yra linke | problemas mokymosi metu, o optimalus neurony ir sluoksniy skaic¢ius priklauso
nuo uzduoties pobiidzio ir sudétingumo lygio. Sie parametrai parenkami bandymy badu arba
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naudojantis tam tikromis taisyklémis. ANN struktaros pasirinkimas, suderinimas bei mokymas
reikalauja atlikti daug eksperimenty. Naudojant ANN pasitaiko ir atvejy, kada jvertintos vertés
neatitinka fundamentaliy apribojimy, ypatingai tada, kai realiu laiku susiduriama su duomenimis,
kurie nebuvo naudojami mokymo metu.

1.3.2.2. Neraiskiujy aibiy logika gristi programiniai jutikliai

Zadeh ‘as 1965 metais pirmasis pristaté neraiskiy aibiy logika (angl. Fuzzy logic) [26]. Si logika
naudojama procesy valdyme ir modeliavime. NeraiSkiyjy aibiy logika naudojama sistemose, kuriose
nereikia tikslios informacijos apie procesa. Sis metodas integruoja zmogaus patirtj bei nuovoka
valdant ar modeliuojant netiesines sistemas. Pramonéje Sis metodas dazniausiai naudojamas ne kaip
biisenos kintamyjy jvertintojas, bet kaip reguliatorius valdantis sudétingus netiesinius procesus. Abdi
Escalante-Sanchez ‘as su savo kolegomis panaudojo $ig logika gliukozés koncentracijos palaikymui
bioreaktoriuje [27]. Zemiau esan¢iame paveiksle (zr. 1.3.7 pav.) pavaizduotas reguliatoriaus atsako
pavir$ius sudarytas i3 6 taisykliy. Sios taisyklés apibiidina peristaltinés pompos veikimo biisenos
priklausomybe nuo paklaidos tarp esamos koncentracijos ir nuostatos.

Response

0.6

time 1 1 error

1.3.7 pav. Fuzzy logikos reguliatoriaus atsako pavirSius sudarytas i§ 6 taisykliy

Gliukozés supumpavimo nuostata buvo gaunama ir atnaujinama priklausomai nuo sistemoje
veikiancio gliukozés koncentracijos jvertinimo. Gauti rezultatai stipriai koreliuoja tarp jvertintos bei
bioproceso metu iSmatuotos gliukozés koncentracijos (zr. 1.3.8 pav.). Grafikuose kvadratais
pazymétos vertés - laboratoriniai matavimai, nenutriikstama linija Zymimos vertés — jvertinti
parametrai.

Neraiskiy aibiy logika yra pranaSesné uz neuroninius tinklus dél savo paprastesnio dizaino bei
galimybés lengvai modifikuoti modelj, kylant sistemos sudétingumui [28].
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1.3.8 pav. Istirty ir jvertinty parametry grafikai. BC-1, BC-2, BC-3 skirtingi eksperimentai. A — biomas¢, B —
specifinis augimo greitis, C — gliukozés koncentracija.

1.3.3. Hibridiniai modeliai

Tiek tradiciniai mechanistiniai, tieck empiriniai modeliai daznai naudojami pramonéje, taciau abi
modeliy grupés turi savy trikumy. Juos jungiant ir naudojant kartu, atsirado nauja modeliy rusis
vadinama hibridiniais modeliais. Zinomi rySiai tarp parametry yra apraomi klasikiniy modeliy, o
maziau zinomi ar sunkiai modeliuojami rysiai yra atpazjstami empirinio modelio i§ proceso duomeny
bazés. Pagrindinis hibridiniy modeliy trikumas - ilgesnis skaiCiavimo laikas mokymo ir
apskaiciavimo metu.

Jorg ‘as Schubert ‘as, Rimvydas Simutis ir kiti savo publikacijoje pristaté hibridinj model;j susidedantj
i§ dinaminiy diferencialiniy lygéiy, dirbtinio neuroninio tinklo ir neraiskiy aibiy logikos [29]. Sie trys
skirtingi metodai buvo naudojami biisenos kintamyjy jvertinimui, proceso valdymui bei
optimizavimui.
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1.3.9 pav. Hibridinio modelio struktiira
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Hibridinio modelio struktiira (zZr. 1.3.9 pav.) vaizduoja $iy modeliy parametrus bei tarpusavio rysius.
Dirbtinis neuroninis tinklas naudoja 12 jéjimo kintamyjy btisenos kintamiesiems jvertinti. Vienas i$
Siy parametry yra gaunamas ne tiesiai i§ bioproceso, bet generuojamas mazos neraiskiy aibiy logikos
sistemos. Dirbtinio neuroninio tinklo generuojami biisenos kintamieji yra naudojami balanso lygtyse.
Sios lygtys apraso priklausomybe tarp biisenos kintamuyjy ir biomasés bei gliukozés koncentracijos.
Sioje sistemoje Fuzzy logikos modelis yra skirtas bioproceso biisenai jvertinti. Sis papildomas
reguliatorius suteikia informacijos apie dinamikos pasikeitima procese. Informacija apie lasteliy

augimo stadijos pasikeitimg leidzia ANN tiksliau jvertinti vykstancius procesus.

Biomasés jvertinimo vidutinio kvadratinio nuokrypio priklausomybé nuo naudoto modelio riisies
atvaizduota 1.3.10 paveiksle.
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1.3.10 pav. Modeliy naudoty biomasés jvertinimui palyginimas

1 2
RMSE [g1!]

Hibridiniai yra pranaSiausi modeliai bioproceso jvertinimui. Jie sujungia gerasias mechanistiniy ir
empiriniy modeliy savybes. Jie naudoja informacijg apie proceso struktiirg, rySius tarp parametry.

Empiriné modelio dalis jvertina dar nezinomus, sudétingus ar mazai iStirtus rysius.
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2. Metodiné dalis

Tyrimo metu visi skai¢iavimai bei modeliai buvo aprasyti naudojant Python programavimo kalbg ir
naudojantis Visual Studio 2019 programavimo jrangos paketu. Neuroniniai tinklai sudaryti
naudojantis Tensorflow, Keras bibliotekomis.

2.1. Eksperimenty salygos ir duomenys modeliui

Tiriamojo darbo metu buvo dirbama su rekombinantinémis E.coli BL21(DE3) pET21-IFN-alfa-5
lastelémis. Duomenims surinkti atlikti 17 eksperimenty. Eksperimenty metu buvo naudojamas
periodinis su pamaitinimu procesas. Dalyje eksperimenty buvo palaikomas iStirpusios gliukozés
kiekis artimas O tai yra buvo atliekami limituoti eksperimentai. Siy eksperimenty auginimo terpé buvo
vienoda ir jg sudaré 46.55 g KH2PO4, 14 g (NH4)2HPO4, 5.6 g C6H80O7.H20, 3 mL koncentruota
medziaga skirta putojimo mazinimui, 35 g H14MgO118, ir 105 gD (+) gliukozés monohidrato. Siy
lasteliy kultivavimo metu buvo panaudotas IPTG preparatas skirtas tikslinio produkto sintezés
aktyvavimui. Zemiau pateiktos eksperimenty metu bioreaktoriuje palaikytos salygos:

1 lentelé. Eksperimento metu palaikytos salygos

Salygos Kultiira Komentaras
Bioreaktoriaus tiiris 7L -
: Periodinis su
Proceso tipas e -
pamaitinimu
Nuostatas palaikytas PID reguliatoriumi
pH nuostatas 6.8 tickiant NaOH (natrio Sarmas)
Papildomai tiekiamas grynas deguonis 0-
Tiekiamo oro srautas 1,75-3,75 L/min 7,5 l/min srau'tu S|ek|ar1'g padidinti
deguonies pernesima
Temperatiira 37°C Matuota PT100 temperattros jutikliu
Maisyklés sukiai 800-1200 RPM -
Istirpusio deguonies nuostatas 20 % Matuota Ingold jutikliu (Mettler Toledo)
Deguonies, anglies BlueSens dujy analizatoriumi
I8¢jimo dujy matavimai dioksido (BCpreFerm, BlueSens, Herten,
koncentracija Germany)

Eksperimenty metu buvo paimti 287 méginiai. Sie méginiai buvo naudojami acetaty, biomasés bei
iStirpusios gliukozés koncentracijoms iSmatuoti. Biomasé ir gliukozé suteikia modeliui informacijos
apie lasteliy vystymasi bei augimg. Realiu laiku buvo renkama informacija apie deguonies
suvartojimo greitj (angl. Oxygen uptake rate OUR), anglies issiskyrimo greitj (angl. Carbon
production rate CPR), bioreaktoriaus turj, sumaitintg gliukozés kiekj bei indukcijos laikg. OUR ir
CPR teikia svarbig informacija apie lastelés augimo biiseng bei greitj [30,31]. Supumpuota gliukozé
lemia biomasés augima, o iStirpusi gliukozé ir turis nusako apie bioreaktoriaus terpés skiedima, kuris
atsiranda dél maitinimo. Indukcija nusako, kada buvo panaudotas IPTG preparatas, kuris turi didele
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jtaka proceso dinamikai dél pasikeitusiy biocheminiy procesy [32,33]. Siy matavimy vienetai
parodyti 2 lenteléje.

2 lentelé. Acetaty jvertinimui naudoti kultivavimo parametrai

Parametras Matavimo vienetai
Laikas (nuo proceso pradZios) h

Biomasé /L

Tiris kg

Anglies i$siskyrimo greitis (angl. I(kg*h)

Carbon production rate (CPR)) 0/(Kg

[Stirpusi gliukozé g/L

Deguonies suvartojimo greitis (angl. I(kg*h)

Oxygen uptake rate (OUR)) 0/(Kg
Sumaitinamos gliukozés kiekis g/L

Indukcija Konstanta (0 arba 1)

2.2. Pasikliautinumo intervalai

Prie§ matematiniy modeliy sudaryma, yra sudaromi ir apskaifiuojami acetaty koncentracijy
pasikliautinumo intervalai. Pasikliautinumo intervalas yra statistiné¢ riba, kuri jvertina tikéting
reikSmiy intervala, remiantis duomeny imtimi. Tai svarbus jrankis, padedantis jvertinti acetaty
koncentracijy neapibréztuma. Pasikliautinumo intervalai dazniausiai skai¢iuojami naudojant
Stjudento arba normalyjj (Gauso) skirstinj. Gauso skirstinys yra naudojamas tuo atveju, kai yra tiriami
dideli duomeny kiekiai. Siuo atveju yra naudojamas Stjudento dar vadinamas t-skirstinys.

t(n,P)x*s

N (4)

Cia p - grupés vidurkis, t — Stjudento verté priklausanti nuo n — veréiy kiekio, ir P pasikliautinumo
lygis, s — standartinis nuokrypis.

Pl =pu+

Sis skirstinys leidzia apibrézti pasikliautinumo intervala, atsizvelgiant j pasikliautinumo lygj ir
laisvyjy laipsniy skaiciy tai yra duomeny kiekj, kuris yra naudojamas pasikliautinumui suskaiciuoti.
Pries pasikliautinumo intervaly skai¢iavima, acetaty koncentracijos yra sugrupuojamos j grupes po 2
g/L. Pasikliautinumo intervalai yra skai¢iuojami Sioms grupéms kartu su vidutine grupiy verte.
Grupés, intervalai ir vidurkiai pateikiami 3 lenteléje bei 2.2.1 paveiksle.

3 lentelé. Acetaty koncentracijy grupés, pasikliautinumo intervalai ir vidurkiai

0-2g/L | 2-4g/L 4-6g/L 6-8g/L 810g/L | 10-12g/L | 12-14g/L
Apatiné riba | 0,2956 | 2,5559 4,7159 6,8548 8,0894 10,7473 | 11,2498
Virdutiné riba | 0,4121 | 3,1458 5,6377 7,7832 9,6027 11,2471 | 13,54
Skirtumas 0,1165 | 0,5899 0,9218 0,9284 1,5133 0,4998 2,2902
Vidurkis 0,3524 | 2,8513 5,1764 7,3188 8,846 10,9972 | 12,3949
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Sioje lenteléje bei grafike pateikti pasikliautinumo intervalai yra sudaryti naudojant 0,95
pasikliautinumo lygj tai yra mazdaug 95% visy atsitiktinai paimty acetaty koncentracijy vidurkis
atitinkamose grupése pateka j apskai¢iuotus rézius. Sis pasikliautinumo intervalas padeda geriau
suprasti tiek naudojamy duomeny pasiskirstyma bei triuk§ma, tiek véliau spresti apie matematinio
modelio efektyvuma.

14

B Vidurkis, g/L
® Pasikliautinumo intervalai 95%

Acetaty koncentracija, g/L

™~ =] @ o ™~ =
[ o~ < 0 o - -
[+4] = [

— —

Acetaty koncentracijos grupés, g/L

2.2.1 pav. Pasikliautinumo intervalo grafikas
2.3. Eksperimento duomeny apdirbimas

Tyrimo metu surinkti duomenys buvo apdoroti naudojant dvi matematines technikas skirtas duomeny
analizei: atskirosios reik§meés skaidyma ir principing komponenty analize. Sios technikos pirmiausiai
buvo apskai¢iuotos Excel programinéje jrangoje. Tai buvo atlikta dél metody principinio veikimo
i§siaidkinimo. Véliau metodai apradyti naudojant Python programavimo kalba. Siy metody
apskaiciavimui yra naudojama matricy daugyba.

2.3.1. Atskirosios reikSmés skaidymas

Atskirosios reik§més skaidymas (angl. Singular value decomposition SVD) yra matematiné technika,
pladiai naudojama duomeny analizéje ir kitose srityse. Si technika daZnai naudojama tokioms
uzduotims kaip duomeny glaudinimas, matricy matmeny mazinimas ir dideliy bei sudétingy duomeny
rinkiniy analizé. SVD tai matricos skaidymas j daugiklius (angl. factorization) pasitelkiant tiesinés

transformacijos metodus [34]. Originali matrica C yra suskaidoma j 3 dalis: deSinjjj vektoriy (U),
kairjjj vektoriy (V') ir jstriziné matrica X :
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1
men = Umxr x zrxr s Vexn

2.3.1 pav. Atskirosios reikSmés skaidymas

¥ matricg sudaro vertés gautos iStraukus $aknj i§ matricos skaidymo metu gauty tikriniy / latentiniy
reik§miy (angl. eigenvalues). Sudauginus $ias naujas matricas gaunama originali matrica. Sis
skaidymas naudojamas duomeny modeliams ir rySiams identifikuoti, duomeny sudétingumui
sumazinti ir svarbioms ypatybéms bei modeliams iSgauti, atlickant tokias uzduotis kaip
klasifikavimas, jvertinimas. Atskirosios reik§més skaidymo skai¢iavimo Excel dalis pateiktas 2.3.2
paveiksle.

Originalus duomenys (A) Transponuoti originaltus duomenys (AT)

Time Biomass Protein  Glucose BioWeight OUR Feed Co2 0.1324 0.118 0.146933 0.2126 0.32664 0.446867 0.505543
0 0.1324 0  4.9002 3.746 0.027249 0 0.148613 0 0 0 0 0 0 0
1 0.118 0 2.36905 1.9645 0.071065 0 0.118022 4.9002 2.36905 1.3752 0.833225 0.33148 0.016667 0.014286
2 0.146933 0 1.3752 1.302333 0.154578 0 0.138998 3.746 1.9645 1.302333 0.972 0.7726 0.639833 0.548571 (
3 0.2126 0 0.833225 0.972 0.312685 0 0.213031 0.027249 0.071065 0.154578 0.312685 0.572414 0.838053 0.852865 1.
4 0.32664 0 0.33148 0.7726 0.572414 0 0.31141 0 0 0 0 0 0.116629 1.71126 3.
5 0.446867 0 0.016667 0.639833 0.838053 0.116629 0.385353 0.148613 0.118022 0.138998 0.213031 0.31141 0.385353 0.327793 0.
6 0.505543 0 0.014286 0.548571 0.852865 1.71126 0.327793
7 0.6089 0 0.0125 0.47975 1.213896 3.980918 0.409611 Originaliy ir transponuoty duomeny matricy daugyba (AT*A)

8 0.804 0 0.011111 0.428 1.77241 6.722267 0.43067 2156.292 627.2912 392.1568 230.8092 6314.42 40734.65 430.5
9 0.96184 0 0.01 0.3831 2.53253 10.16659 0.324542 627.2912 916.6226 28.64276 49.26912 1711.883 11999.95 109.8805
10 1.308618 0 0.009091 0.344364 3.554339 14.60617 0.425696 392.1568 28.64276 5707.161 1291.153 994.5899 5496.588 161.5121
11 1.6697 0 0.008333 0.319083 4.740009 20.42361 0.553936 230.8092 49.26912 1291.153 388.551 637.7139 3409.911 77.11322
12 2.053631 0 0.007692 0.307231 6.721324 28.13154 0.664651 6314.42 1711.883 994.5899 637.7139 19620.42 114095.3 1320.21
13 2.620114 1.040714 0.007143 0.308643 9.911721 38.81299 0.810102 40734.65 11999.95 5496.588 3409.911 114095.3 840564 7352.482
14 3.330133 0.862 0.006667 0.291667 12.11964 52.13415 0.836381 430.5 109.8805 161.5121 77.11322 1320.21 7352.482 100.1282
15 3.39675 1.013125 0.00625 0.286 9.673854 60.27063 0.679119

16 3.327529 1.129412 0.005882 0.276941 8.930481 65.42635 0.645155 Latentinés vertés AT*A

0 0.1644 0 4.8102 3.751 0.069796 0 0.212329 858398.3 6012.7 4177.499 743.715 88.47 28.955 3.538
1 0.1298 0 2.315 1.85 0.091907 0 0.113572 Matrica E

2 0.156 0 1.2851 1.224667 0.181876 0 0.130684 926.4978 0 0 0 0 0 0
3 0.2276 0 0.792675 0.9125 0.354199 0 0.203646 0 77.5416 0 0 0 0 0
4 0.34344 0 0.29186 0.7254 0.616944 0 0.296008 0 0 64.63357 0 0 0 0
5 0.483733 0 0.016667 0.602 0.907773 0.228476 0.370713 0 0 0 27.27114 0 0 0
6 0.556514 0 0.014286 0.515714 1.013865 2.16886 0.345854 0 0 0 0 9.405849 0 0
7 0.75 0 0.0125 0.452125 1.524459 4.807031 0.430351 0 0 0 0 0 5.380985 0
8 0.944267 0 0.011111 0.403 5.672137 8.105341 0.313279 0 0 0 0 0 0 1.880957
9 1.25504 0 0.01 0.3601 3.283994 12.38421 0.374359

10 1.653636 0 0.009091 0.330727 4.750272 18.06937 0.51302 Latentinis vektorius AT*A

11 2.2583 0 0.008333 0.315917 7.07587 25.73648 0.645654 5.52 1.502 2.471 -14.562 1.37 2.802 -0.385
12 2.838985 0 0.007692 0.303692 10.47931 36.15613 0.775655 1.625 -0.233 0.358 -397.392 -0.14 -0.107 0.018
13 3.336857 0.000714 0.007143 0.2965 13.54592 49.9609 0.870036 0.754 33.473 -2.351 -2.757 -1.253 0.149 0.008
14 3.582853 0.004667 0.000667 0.294333 10.50792 60.44838 0.695471 0.466 7.724 -0.124 -6.186 5.379 -0.922 -0.086
15 3.68125 0.00625 0.00625 0.283188 9.877235 66.29379 0.637486 15.498 5.466 13.345 13.399 -0.498 -0.582 -0.002
0 0.148 0 20.5378 3.813 0.080325 0 0.254594 113.584 -1.078 -1.939 4.599 -0.019 -0.061 0.01
1 0.1292 0 9.9086 1.878 0.09881 0 0.12391 1 1 1 1 1 1 1
2 0.155733 0 6.425567 1.242 0.186913 0 0.128682

3 0.2189 0 4.774125 0.925 0.356935 0 0.204859 64.63357 27.27114 9.405849 5.380985 1.880957
4  0.34464 0 3.e0312 0.7354 0.674371 0 0.318749

5 0.570267 0 249215 0.6095 1.328639 0 0.47128

6 1.0056 0 1.366614 0.520429 2.630654 0 0.421889

7 1.6563 0 1.918663 0.469125 4.963189 11.55979 0.673738

2.3.2 pav. Atskirosios reik§més skaidymo dalis Excel programinéje jrangoje

Duomeny matricos dimensijy mazinimas yra duomeny rinkinio kintamyjy skai¢iaus mazinimo
procesas, iSsaugant kuo daugiau informacijos. Gautos latentinés vertés yra iSrikiuojamos nuo
didziausios iki maziausios. Dimensijos esancios rikiuotés pabaigoje nustatomos i 0, o reikiamas
kiekis paliekamas. Naudojant gautas naujas matricas yra atliekama originalios matricos

25



rekonstrukcija t. y. matricos yra sudauginamos. Dimensijy kiekio pasirinkimas priklauso nuo norimos
i§saugoti informacijos kiekio. Sis kiekis yra pasirenkamas i§ patirties ar naudojantis paaiskinamajg
variacija (zr. 2.3.3 pav.). PaaiSkinamoji variacija, tai visos duomeny variacijos dalis iSreikSta
procentais. PaaiSkinamoji variacija yra apskai¢iuojama naudojantis latentines vertes [35].

100.0 - —

....---"'"'"’
97.5 - /

L
95.0 - -/

92.5 4

90.0 4

Paaiskinama variacija, %

1 2 3 4 5 6 7 8
Duomenu dimensiju kiekis

2.3.3 pav. SVD kumuliaciné paaiskinamoji variacija

Prie§ atlieckant SVD skaic¢iavimus duomenys normalizuoti t. y. transformuoti  vertes nuo 0 iki 1.
Gauta paaiSkinamoji variacija parodo, kad naudojant 4 matricos dimensijas yra gaunamas didesnis
nei 95% paaskinamumas. 6 matricos dimensijos nusako beveik 100% duomeny variacijos. Esant
stipriai koreliacijai tarp duomeny latentinés vertés bus mazesnés, ir variacijai paaiSkinti prireiks
maziau dimensijy. Praktikoje reikia atlikti keleta papildomy testy bei jvertinimy, norint tiksliai
nustatyti reikiama kiekj dimensijy.

Duomeny dimensijy kiekis pasirenkamas pagal latentines vertes. Nenaudojamos latentinés vertés yra
nustatomos ] 0. Po §io nustatymo nauja duomeny matrica yra apskaic¢iuojama sudauginus desinjjj,
kairjji vektorius su modifikuota jstrizine (latentiniy veréiy) matrica. Taip gaunama matrica su
nustatytu kiekiu dimensijy. Atskirosios reik§més skaidymo skai¢iavimo algoritmo schema pateikta
2.3.4 paveiksle, o dalis Python kodo 2.3.5 pav. Duomeny faktorizavimui naudojama Numpy

biblioteka.

Kumuliacinés 3 ( Latentiniy verciy )
paaiskinamosios nustatymas j0
variacijos —» priklasomai nuo
Duomeny skaitiavimas ir pasirinkto dimensijy
ormalizavimas (nu atvaizdavimas kiekio
Diki1) A . A

7 I} ——.
Originalio matricos
Duomeny . 3 atstatymas su
faktorizavimas Duomeny matricos norimu dimensijy
(iSskaidymas j 3 dimensijy kiekio  [— kiekiy naudojant

matricas) pasirinkimas | matricy daugyba

&

2.3.4 pav. Atskirosios reik§més skaidymo skai¢iavimo algoritmo schema
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matrix = np. drr‘df{matr‘ixj
U, s, VT = np. alg.svd(matrix)

sum_sguares_all np.sum{s**2)

k values = range(l, len(s)+1)
proportions retained = p.sum(s[:k]**2) f sum_s
array = np.transpose{np.array(proportions retaine

quares_all)*1e8 for k in k_wvalues]
d

SVD reconstruction(U, 5igma, VT, n_elements):

U1l = np-array(l)
Sigmal = np.array{Sigma)
VT1 = np.array(VT)

np.diag{5Sigmall:n_elements])
VT1[:n_elements, :]
Ul = Ul[:,:n_elements]
reduced_matrix = Ul.dot(5igmal.dot(VT1))

return reduced matrix[:,:n_elements]
2.3.5 pav. SVD skai¢iavimo ir rekonstrukcijos Python kodas
2.4. Principinés komponentés analizé

Principinés komponentés analizé (angl. Principal component analysis PCA) yra SVD tesinys [34].
Atskirosios reikSmeés skaidymas yra atlieckamas naudojant originalia duomeny matricg. Principinés
komponentés analiz¢ tai kovariacijos matricos dekompozicija [36]. SVD iStraukia duomenis ] ta pusg,
kuri turi didziausig variacija. PCA duomenis transformuoja taip, kad pirmoji komponenté (matricos
dimensija) nusakyty didZiausig variacijos kiekj. Prie§ panaudojant PCA duomenis turi biiti
standartizuoti [37].

Z =— ()

Cia Z — standartizuota verté, X — pradiné verté, u - stulpelio vidurkis, ¢ — standartinis nuokrypis.
Atlikus duomeny standartizavima yra atlieckamas kovariacijos skai¢iavimas (zZr. 2.4.1 pav.).
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2.4.1 pav. Kovariacijy matrica

Kovariacija tai dydis tarp dviejy verciy, kuris parodo priklausomg kintamuma. Jei vertés did¢ja arba
mazgéja kartu, kovariacija - teigiama, jei viena didéja, kita mazéja - neigiama. Jei kovariacija yra lygi
0 duomenys yra statistiskai nepriklausomi. Pavyzdziui i§ kovariacijy matricos galime teigti, kad
biomasé stipriai koreliuoja su laiku, tac¢iau turi neigiama koreliacija su gliukozés kiekiu - bégant laikui
gliukozés kiekis mazéja. Principinés komponentés analizés Excel skai¢iavimo dalis pateikta 2.4.2
paveiksle. PCA skai¢iavimo metu yra gaunamos latentinés vertés ir tikriniai vektoriai (angl.
Eigenvector). Latentinés vertés kaip ir SVD atveju yra naudojamos kumuliatyviniam
paaiskinamosios variacijos skai€iavimui (Zr. 2.4.3 pav.).

Latentines vertas
Kovariacija 5.203 1.216 0.882 0.393 0.155 0.057 0.042 0.11

Time Biomass Protein Glucose BioWeight OUR Feed Co2 Latentiniai vektorial
Time 1 0.865562768 0.381121466 -0.584848218 -0.702014486 0.7841505915 0.83185579 0.722488635 1.065 -0.283 -0.257 -0.56 5.026 6.401 -0.055 0.097|
Biomass 0.865562768 1 0.345238025 -0.402583535 -0.515319588 0.937838446 0.53510445 0.847648153 1.084 3.202 0.426 016 -1.651 -1.47 0.106 -4.734]
Protein 0.381121466 0.345238025 1 -0.151461011 -0.1725659982 0.282438859 0.327335%025 0.215330696 0.445 3.262 -3.719 0.35 0.173 0.571 0.032 0.172
Glucose -0.584848218 -0.402983935 -0.151451011 1 0.846860848 -0.397283988 -0.318214588 -0.455874487 -0.715 B8.567 0.508 0.008 9.19 -1.304 -0.029 -0.018|
BioWeight -0.702014486 -0.519319588 -0.172569382 0.846360848 1 -0.507440145 -0.425880753 -0.568107955 -0.836 7.357 0.28 0.032 -7.745 4.225 0.103 -0.005
OUR 0.784150919 0.337838446 0.282438899 -0.357283988 -0.507440145 1 0.80388276 0.926157378 1.048 2765 0.82 0.511 -1.47% -0.445 -1.314 1.235
Feed 0.83185579  0.93910445 0.327335029 -0.318214988 -0.425880753 0.80388276 1 0.655991082 0.983 3.88% 0.255 -0.9 -2.814 -2.956 0.424 2.678
Co2 0.722488635 0.847648153 0.2153306596 -0.455874487 -0.56810795% 0.526157378 0.655551082 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Transpenueti latentiniai vektoriai

PCA procentas 1.065 1.084 0.445 0.72 0.836 1048 0.983 1
PCAL PCA2 PCA3 PCA4 PCAS PCAG PCAT PCAB -0.283 3.202 3.262 8.567 7.397 2.765 3.885 1
64% 15% 11% 5% 2% 1% 1% 1% -0.297 0.426 -3.715 0.508 0.28 0.82 0.255 1
64% 75% 50% 595% 57% 58% 59% 100%]| -0.561 -0.163 0.35 0.008 0.032 0.511 -0.855 1
5.026 -1.651 -0.173 5.15 -7.745 -1.475 -2.814 1
6.401 -L.47 -0.571 -1.3 4.225 -0.445 -2.556 1
-0.089 0.106 0.032 -0.03 0.103 -1.314 0.424 1
0.057 4734 0.172 -0.02 0005 1.235 2.678 1

2.4.2 pav. Principinés komponentés analizés dalis Excel programingje jrangoje
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2.4.3 pav. PCA kumuliaciné paaiskinamoji variacija

4 PCA matricos dimensijos apibiidina daugiau nei 95% visos duomeny variacijos. PCA metodu
transformuoti duomenys saugo kitokig informacijg nei SVD, tai galima spresti i§ kumuliatyvinés
variacijos grafiky. Transformuotus duomenis skaityti yra sudétinga, nes jie nebeislaiko originaliy
duomeny tendencijy, taciau apskaiciavus koreliacija tarp originaliy duomeny ir PCA komponenciy
yra matomos priklausomybes.

IS koreliacijy matricos (zr. 2.4.4 pav.) matyti, kad visi komponentai, iSskyrus gliukoze turi didelg
jtakg pirmajai komponentei. Tai parodo, kad visi juodai pazyméti duomenys yra stipriai koreliuoti
tarpusavyje. DidZiausia priklausomybé¢ yra tarp antrosios komponentés ir gliukozés. Tai parodo, kad
2 komponent teikia informacija apie gliukozés kiekj. Si matrica taip pat patvirtina variacijos grafika
ir parodo, kad pirmosios 3 komponentés teikia apie 92% visos informacijos.

Laikas : 0.0z -0.04 0.01

Biomase ! -0.01 H -0.01

Tdris : ! -0.18 -0.03 -0.04 -0

-0.2

CPR JRIREE d ! ! 0.1 -0.02 -0.06

Gliukoze - 0.26

OUR

Aaitinimas

Indukcija

2.4.4 pav. Koreliacijy matrica tarp originaliy duomeny ir PCA komponenciy
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Principinés komponentés matricos dimensijy kiekis yra nustatomas nereikalingy tikriniy vektoriy
vertes nusta¢ius j 0. Siuo atveju néra daroma originalios matricos rekonstrukcija kaip su SVD metodu,
o yra daromas duomeny matricos pasukimas. Tai atlickama sudauginus originalig duomeny ir tikriniy
veréiy matricas. Si daugyba pasuka duomenis geometriskai ir pateikia juos i§ kitos perspektyvos.
Principinés komponentés analizés skaic¢iavimo algoritmo schema pateikta 2.4.5 paveiksle.

. - = " L
Kumuliacines Tikriniy vektoriy
paaiskinamosios verciy nustatymas j
" variacijos — 0 priklasomai nuo
Duomeny skaiCiavimas ir pasirinkto dimensijy
standartizavimas atvaizdavimas \ kiekio y
l 4 + '
. Originalios matricos
Kovariacijos Duomeny matricos pasukimas erdéje
matricos e dimensijy kiekio sudauginus jg su
skaiCiavimas pasirinkimas tikriniais vektoriais
A L .

2.4.5 pav. Principinés komponentés analizés skai¢iavimo algoritmo schema

2.4.6 paveiksle pavaizduota pagrindiné dalis Python kodo naudoto PCA skaiciavimui ir originaliy
duomeny pasukimui. Kovariacijy matrica ir latentinés vertés su tiksliniais vektoriais apskaiciuoti
naudojantis Numpy biblioteka. Po kovariacijy matricos i$skaidymo latentinés vertés ir tikriniai
vektoriai yra iSrikiuojami latentiniy verciy mazéjimo tvarka.

PCA(arr):

array = np.copy{arr)
covariance_matrix = np.cov(array.T)

eigen values, eigen vectors = np.linalg

dib

0. eig{covariance matrix)

idx = eigen values.argsort()[::-1
eigen values = eigen_values[idx]
eigen vectors = eigen vectors[:,idx]

variance_explained = []

for 1 in eigen values:
variance_explained.append((i/sum(eigen_wvalues))*18@)

cumulative variance explained = np.cumsum{variance explained)

cumulative variance explained = np.transpose{cumulative variance explained)

arra v = np.transpose(np.array(variance explained))
¢ Va range(l, len(cumulative variance explained)+1)

2.4.6 pav. PCA skai¢iavimo ir rekonstrukcijos Python kodas 1
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PCA_reconstruction(data, eigenvector, dim}:

eigenvectorq = np.copy(eigenvector)
if dim<=8 dim>=1:
eigenvectorg = eigenvector[:, :dim]

return np.dot(data,eigenvectorq}[:,:dim]

2.4.7 pav. PCA skai¢iavimo ir rekonstrukcijos Python kodas 2
2.5. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Neinvaziniam metabolity kaupimuisi jvertinti pritaikant SVD bei PCA metodus buvo pasirinktas
empirinis modelis, paremtas grjztamuoju dirbtiniu neuroniniu tinklu. Neuroninis tinklas susideda i$
neurony, kurie gauta informacija transformuoja naudojant tam tikrag matematine funkcija bei svorinius
koeficientus. ANN sluoksniai susideda i§ n skai¢iau neurony. Papras¢iausio neuroninio tinklo
struktiira susideda i§ vieno neurony sluoksnio. Praktikoje labiau paplitusi daugiasluoksné sistema
susidedanti i$ jéjimo, i§¢jimo bei paslépty sluoksny. Daugiasluoksné struktiira leidZia tinklg pritaikyti
klasifikavimo, regresijos ar prognozavimo uzdaviniams spresti.

O

O=—
=== o —
O=—r - _ @)

p } _-\ O

O y
[éjimo O I§éjim(_)
sluoksnis Pasléptas sluoksnis sluoksnis

2.5.1 pav. Daugiasluoksnio tinklo pavyzdys, sudarytas i$ keturiy jéjimo neurony, penkiy paslépto sluoksnio
neurony ir dvejy i$¢jimo neurony.

Acetaty estimavimui pasirinktas tiesinio sklidimo daugiasluoksnis tinklas (angl. Multilayer Feed-
forward Neural Network, MFFN), kurio visi signalai yra susieti tiesidkai ir viena kryptimi. Si
struktlira daznai pasirenkama modeliuoti netiesiniams rySiams. Taciau, be MFFN tinklo, buvo
iSbandytas ir rekurentinis ilgalaikis trumpalaikés atminties neuroninis tinklas (angl. Long short-term
neural network, LSTM).

Skirtingai nei MFFN, LSTM sugeba atsiminti ankstesnes reikSmes, kurios yra biitinos numatant
sekantj laiko momenta. LSTM tinklas turi tris pagrindinius modulius: pamirSimo modulj, jvesties
modulj ir i§vesties modulj. Pirmasis modulis skirtas pamirsti informacijg i§ praeities, kuri jau néra
aktuali dabartiniam uZdaviniui. Jvesties modulis skirtas priimti naujg informacijg ir pridéti jg prie
atminties, o iSvesties modulis skirtas generuoti prognozes naudojant informacijg i$ atminties. Vienas
1§ pagrindiniy LSTM tinklo privalumy yra jo gebéjimas modeliuoti ilgalaike priklausomybe tarp
duomeny, kas yra svarbu, kai reikia analizuoti laiko eilutes. Struktiiriné LSTM schema pateikta 2.5.2
pav.
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2.5.2 pav. Struktiriné LSTM schema [38]

Cia nauja informacija pateikiama neuroniniam tinklui (Xt), o prognozé (ht). Dél rekurentinés (angl.
recurrent) sio modelio struktiiros i sluoksnj yra pateikiama ne tik nauja informacija, bet ir informacija
1§ pries tai buvusiy sluoksniy.

2.5.1. Aktyvavimo funkcijos

Aktyvavimo funkcijos tai matematinés funkcijos, kurios transformuoja duomenis neurono viduje
[39,40]. Sios funkcijos biina 3 rasiy:

e Teisinés — neurono i$¢jimo rezultatas tiesiskai priklauso nuo jéjimo svoriy sumos;

e Slenkstinés — i$¢jimo rezultatas priklauso nuo to, ar jéjimo svoriy suma virsija slenksting
verte;

e Netiesinés — iSéjimo rezultatas yra netiesiSkai proporcingas jéjimui.

Dirbtiniuose neuroniniuose tinkluose dazniausiai naudojamos netiesinés aktyvavimo (perdavimo)
funkcijos. Jos leidzia tinklui sudaryti sudétingesnes duomeny struktiiras. Praktikoje dazniausia
sutinkamos 3 netiesinés funkcijos: sigmoidiné (angl. sigmoid), hiperbolinio tangento (angl. tanh) ir
iStaisyta linijiné (angl. rectified linear activation, arba ReLU).

Sigmoidin¢ funkcija, dar vadinama logistine funkcija, padeda normalizuoti visus jéjimus ir grazina
verte nuo 0 iki 1 (Zr. 2.5.3 pav.). Si funkcija padeda jéjimo signalus, kurie gali varijuoti nuo -oo iki
+oo, apriboti. Sis apribojimas ypa¢ naudingas klasifikavimo uzdaviniuose, tadiau §i savybé taip pat
turi nykstanc¢io gradiento problemg. Kuo didesnis / maZesnis jéjimo signalas tuo didesné tikimybé,
kad i$¢jimo signalas bus nykstangiai arti 0 arba 1. Si problema riboja funkcijos panaudojima.

Hiperbolinio tangento funkcija savo savybémis labai panadi j sigmoidine (Zr. 2.5.3 pav.). Sios
funkcijos pranaSumas, kad jos i8¢jimo signalas turi didesnj verc¢iy réZj, nuo -1 iki 1. Kaip ir sigmoidine
funkecija ji turi nykstamo gradiento problema. Si problema ne tik sumazina naudingy jéjimo kintamyjy
rézius, bet ir labai sulétina mokymosi procesa.
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tanh(xz)

1__

2.5.3 pav. Hiperbolinio tangento ir sigmoidiné funkcija

Sia léto mokymosi problema sutvarko istaisyta linijiné funkcija — ReLu (Zr. 2.5.4). Si funkcija kitaip
nei tangentiné ar sigmoidiné pasiZymi tiesinés funkcijos savybémis, kurios pagreitina mokymosi
spartg. ReLu geba grazinti tikrojo 0 verte, o ne tik jo aproksimacija. Neigiama Sios funkcijos savybé
— esant neigiamoms jé&jimo vertéms grazinti 0. Tai dar vadinama ,,mirStan¢ios* ReLLU atveju. Dél savo
privalumy iStaisyta linijiné funkcija yra viena i$ placiausiai naudojamy aktyvavimo funkecijy.

ReLU perdavimo funkcija

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

Neurono svoriy suma

Perdavimo funkcijos iSéjimas

2.5.4 pav. ReLU aktyvavimo funkcija
2.5.2. Mokymo algoritmas

Dirbtinis neuroninis tinklas yra apmokomas koreguojant tinklo svorius — siekiama sumazinti paklaida
tarp jvertinty ir realiy mokymo duomeny. Vienas populiariausiy mokymo algoritmy - klaidos
atgalinis skleidimas (angl. error back-propagation). Sis algoritmas, skai¢iuoja, neurony svoriy ir
1¢jimy slenkstiniy verciy, gradientus pradédamas nuo neuroninio tinklo i§éjimo ir uzbaigdamas
1¢jimu. Pasirinktas paklaidos kriterijus yra Sio algoritmo tikslo funkcija priklausanti nuo tinklg
apibrézianéiy parametry. Mokymo metu yra naudojami jvairiis optimizavimo algoritmai padedantys
grei¢iau minimizuoti tikslo funkcijg keisdami jo svorius ir slenkstines vertes:

e Stochastinis gradientinis nusileidimo metodas (angl. Stochastic gradient descent) — Sis
metodas jvertina tikslo funkcijos pasikeitimus ir generuoja naujg parametro verte ta kryptimi,
kurioje tikslo funkcija maziausia. Vienas i§ §ito metodo minusy tai savybé ,uzstrigti*
lokaliame funkcijos minimume. Taip pat §is metodas yra ganétinai létas. Vienas 18§ Sio metodo
pagreitinimy tai modelio mokymas naudojant ne visg informacijg i$ karto, bet dalimis [41].

e Gradientinis nusileidimo metodas su momentu (angl. Stochastic gradient descent with
momentum) — yra dar vienas i§ buidy kaip pagreitinti minéta metod3. Mazo gradiento metu
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mokymosi zingsnis labai sulétéja. [vedus papildomg momento skai¢iavima Sis sulétéjimas yra
panaikinamas. Momento savybés truikumas — funkcijos minimumo ,,pralékimas®, dél per
didelés pagreicio vertés.

e Adaptyvaus pagrei¢io jvertinimo algoritmas Adam (angl. adaptive moment estimation) —
iStaiso § momento trikuma. Sis algoritmas plok$tumoje (maZo gradiento metu) stipriai
padidina pagrei¢io vertes, taCiau padidéjus gradientui momentas yra sumazinamas. Adam
algoritmas dinamiskai keicia mokymo greitj kiekvienam tinklo parametrui, adaptuodamas jj
pagal gradienty poky¢io vidurkj. Sis algoritmas eksponentiskai maZina mokymosi greitj, taip
padidindamas tikimybeg rasti globaly funkcijos minimuma [42]. Sis optimizavimo algoritmas
ir bus naudojamas §io neuroninio tinklo mokymo metu.

e Adaptyvaus pagreiCio jvertinimo algoritmas su svorio mazinimu AdamW (angl. adaptive
moment estimation with weight decay) — $is metodas yra Adam metodo patobulinimas siekiant
sumazinti modelio perspaudimg. Perspaudimas tai modelio savybé ,,atsiminti” mokymo
duomenis, o ne juos generalizuoti. Prie Adam yra pridedama papildoma reguliarizavimo dalis,
kuri palaiko svorinius koeficientus kuo mazesnius [43].

2.5.3. Tinklo struktiiros parinkimas

Neuroninis tinklas naudotas metody efektyvumo patikrinimui sudarytas 1§ dviejy pasléptyjy
sluoksniy. Kiekvieng i ty sluoksniy sudaré 10 neurony. Sluoksnio aktyvavimui buvo naudota RelLu
funkcija. Po kiekvieno paslépto sluoksnio buvo pridétas parametry numetimo sluoksnis (angl.
Dropout layer) su 20% atmetimu. Sis sluoksnis naudojamas modelio perspaudimo sumaZinimui.
LSTM metodo naudojimo metu pirmasis sluoksnis yra pakei¢iamas | LSTM sluoksnj su 18 neurony.
Mokymo metu buvo pasirinkta naudoti 1000 epochy, taciau nustoti mokyti tuomet kai mokymo
kriterijaus verté¢ nebekrenta 50 epochy. Taip epochy skaicius kinta dinamiskai priklausomai nuo
modelio mokymosi greicio ir rezultaty.

Tinklo mokymo metu kokybeés jvertinimui pasirinkta modifikuota vidutiné kvadratiné paklaida (angl.
Mean Square Error MSE). MSE modifikuojamas dél paklaidy mazesniy uz 1 nykstamai mazéjancio
vertinimo. Si modifikacija padeda i§laikyti tiek maZesniy tick didesniy uz 1 paklaidy svarba.

n (1A% — A:| + 1)?
MMSE = i=1(l ln d ), (6)

Po mokymo modeliui jvertinti yra naudojami visiskai nauji duomenys. Siuo atveju modelio
jvertinimui yra naudojama likutiné kvadraty suma (angl. Residual sum of squares RSS):

RSS = Z;(A;‘ - 4))?, (7)

¢ia A; - reali iSmatuota verté, A; — neuroninio tinklo apskaiciuota verté, n — duomeny kiekis.
Principiné algoritmo schema pateikta 2.5.5 paveiksle. Mokymo metu kiekvieno neuroninio tinklo
atsikartojamumas testuojamas 20 karty. Mokymo pabaigoje visi grafikai iSsaugomi, o kokybés
kriterijy vertés jrasomos j CSV formato failg. Kodo pavyzdys pateiktas 2.5.6 paveiksle.
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ezultatai iSsaugom

— DI]OII'I?III[ . . i CSV failg
nuskaitymas is _apdoroglmgs pmokytas 20
Excel failo priklausomai nuo karty?
pasirinkto metodo

\/

Verifikuojamas
Apmokomas NN Apskai€iuojami tinklas naudojant Braizoji ir iSsaugom
tinklas kokybés Kriterijai eksperimentinius verifikavimo grafika
duomenis

2.5.5 pav. Mokymo algoritmo principiné schema
gain in range(1, 20):

train x mod = train X
valid X mod = valid X

n_features = len(read_columns) - 1

if(mode == "LSTM'):
1stm model = build and compile model LSTM(n steps for LSTM, n_features)

elif(mode ==
1stm model =
elif(mode == 'H
tuner = keras_tuner.B ianoptimization(
hypermodel ile model Hyper Fit,
objective="val loss
max_trials=500,
executions per trial=2,
overwrite= c
directory="
project nam

if mode == 'HyperLSTM'
tuner.search_space summary()
else:

1stm model.summary()

mae_ave =
rss_ave

start = time.time()

if mode == 'HyperLSTM' mode == ‘Hy
else:

print(f"Time: {(time.time() - start)} s

if mode != 'HyperLSTM' mode != ‘Hy

end full = time.time()-start full
print(f'{end full}s")
if mode I= ' erLs mode =
metrics.to csv(f"- otri {end }s.csv",index =

2.5.6 pav. Tyrimo metu naudoto kodo dalis



3. Eksperimentinio tyrimo rezultatai

Tyrimo metu modeliams jvertinti buvo skai¢iuojama likutiné kvadraty suma, taciau papildomai
naudota ir vidutiné absoliutiné paklaida (angl. Mean absolute error MAE).

n AT — A;
MAE = “I;L ‘I, (8)

Cia Aj - reali iSmatuota verté, A; — neuroninio tinklo apskaifiuota verté, n — duomeny kiekis.
Geriausiam modeliui iSrinkti buvo naudojama MAE funkcija, o likutiné kvadraty suma naudota kaip
papildomas kriterijus.

3.1. Nemodifikuoti duomenys

Pirmasis mokymas buvo atliktas naudojant duomenis be papildomos modifikacijos (NMD). Sis
metodas yra paprasciausias ir nereikalaujantis papildomy skaiciavimy. Gauti rezultatai pasirinkti
mokant neuroninj tinklg 20 karty. Tai atlickama dél modelio atsitiktinés prigimties.

|éjimai: Time, Biomass, BioWeight, CPR, Glucose, OUR_h, dGlucose_Feed, Induction, Acetate
MAE is: 0.4037 ; RSS is: 32.8439
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3.1.1 pav. Patikrinimo rezultatai naudojant duomenis be PCA ar SVD modifikacijos
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Rezultatai pavaizduoti 3.1.1 pav. Gautas MAE — 0.4037; RSS — 32.8439.

3.1.1. Atskirosios reik§més skaidymas

Atskirosios reikSmeés skaidymo tyrimo metu neuroninis tinklas buvo apmokomas kei¢iant duomeny
matricos dimensijy kiekj nuo 1 iki 8. Kokybés kriterijy vertés su skirtingomis matricos dimensijomis
pateiktos 4 lenteléje, o pagrindinis kriterijus atvaizduotas 3.1.2 paveiksle. Lenteléje zalia spalva
pavaizduotas geriausias variantas. Dimensijy mazinimo metu maziausia MAE paklaida turéjo
modelis naudotas su 7 jéjimo duomeny dimensijomis.

4 lentelé. Kokybés kriterijy priklausomybé nuo SVD dimensijy kiekio

1 2 3 4 5 6 7 8
RSS 158,5702 | 131,8901 | 207,5251 | 193,9359 96,3658 62,2571 83,7695 | 69,7023
MAE 0,9885 0,7396 0,9197 0,7239 0,611 0,4458 0,5189 0,55
SVD MAE
1.2
0.9885
1 0.9197
0.8 0.7396 0.7239
% 0.611
w 06 05189 022
s 0.4458
0.4
0.2
0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Duomeny matricos dimensijos

3.1.2 pav. MAE priklausomybé nuo SVD dimensijy kiekio

I grafiko matyti, kad modelio paklaidos sumazéjo beveik du kartus panaudojus 6 matricos dimensijas
ir daugiau. Paklaidos pasiskirstymas naudojant nuo 5 iki 8 duomeny dimensijy gali priklausyti ir nuo
neuroninio tinklo atsitiktinumo faktoriaus. Geriausio modelio acetaty grafikas pavaizduotas 3.1.3

paveiksle.
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|éjimai: Time, Biomass, BioWeight, CPR, Glucose, OUR_h, dGlucose_Feed, Induction, Acetate
MAE is: 0.4458 ; RSS is: 62.2571
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3.1.3 pav. Prognozuoty duomeny palyginimas su iSmatuotais naudojant SVD metodg

3.1.2. Principinés komponentés analizé

Principinés komponentés analizés tyrimo metu neuroninis tinklas buvo apmokomas keiciant
duomeny matricos dimensijy kiekj nuo 1 iki 8. Kokybés kriterijy vertés su skirtingomis duomeny
dimensijomis pateiktos 5 lenteléje, o pagrindinis kriterijus atvaizduotas 3.1.4 paveiksle. Lenteléje
zalia spalva pavaizduotas geriausias variantas. Duomeny matricos dimensijy maZinimo metu
maziausig MAE paklaidg turéjo modelis naudotas su 7 jéjimo matricos dimensijomis.

5 lentelé. Kokybés kriterijy priklausomybé nuo PCA dimensijy kiekio

1 2 3 4 5 6 7 8
RSS 246,8062 | 170,4654 | 178,6092 | 188,4638 | 187,0397 | 165,923 | 190,8996 | 166,0849
MAE 1,9168 1,6227 1,6354 1,6803 1,6569 1,6297 1,6515 1,6448
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PCA MAE
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Duomeny matricos dimensijos

1.6515 16448
14 °

3.1.4 pav. MAE priklausomybé nuo PCA dimensijy kiekio

I grafiko ir lentelés matyti, kad naudojant PCA metoda geriausi rezultatai pasiekti naudojant 2 jéjimo
matricos dimensijas. Sie rezultatai néra patenkinami, paklaidos yra 2-3 kartus didesnés uZ paklaidas
gautas naudojant kitus metodus. Geriausio modelio acetaty grafikas pavaizduotas 3.1.5 paveiksle.

Acetatai, g/L
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3.1.5 pav. Prognozuoty duomeny palyginimas su realiais naudojant PCA metoda
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Sis metodas néra atmetamas. 1§ 3.1.5 paveikslo rezultaty galima daryti i$vada, kad modelis buvo
perspaustas arba naudota netinkama neuroninio tinklo konfigtiracija.

3.1.3. Ilgalaikis trumpalaikés atminties neuroninis tinklas

Paskutinis yra tiriamas LSTM metodas. Siam metodui tirti yra ne tik pakei¢iama neuroninio tinklo
struktiira bet ir j€¢jimo duomeny paruoSimas reikalauja daugiau resursy. Kaip ir pirminis neuroninis
tinklas be SVD ir PCA metody, Sis yra apmokomas 20 karty. Taip sumazinama atsitiktinumo
galimybés jtaka. Rezultatai pavaizduoti 3.1.6 pav. Gautas MAE — 0,3147; RSS — 27.

|éjimai: Time, Biomass, BioWeight, CPR, Glucose, OUR_h, dGlucose_Feed, Induction, Acetate
MAE is: 0.3147 ; RSS is: 27.0008
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3.1.6 pav. Prognozuoty duomeny palyginimas su realiais naudojant LSTM metoda

LSTM metodu gauti rezultatai yra geriausi i§ 4 naudoty metody. Visi Sie metodai tiriami naudojant
vienoda neuroninio tinklo struktiirg. Si tyrimo metodika leido lengviau lyginti skirtingus variantus,
tatiau Sie rezultatai gali biiti klaidingi. Sios metodikos tikslumu jsitikinti kiekvienam i§ metody buvo
surasti geriausi neuroninio tinklo parametrai naudojantis Bajeso optimizavimu.
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3.2. Bajeso optimizavimas

Bajeso optimizavimas yra statistinis metodas, skirtas efektyviai ieskoti geriausiy dirbtiniy neuroniniy
tinkly parametry. Sis metodas yra paremtas Bajeso tikimybiy teorija ir stochastiniu proceso
modeliavimu. Bajeso optimizavimo tikslas yra rasti globaly stochastinés funkcijos minimumg arba
maksimuma. Tai yra daug efektyvesnis biidas nei rankiniu biidu keisti parametrus ir patikrinti jy
poveikj modelio tikslumui. Sis metodas padeda sumazinti laiko ir resursy islaidas, kad biity galima
surasti optimalius ANN parametrus.

Sis optimizavimas veikia etapais, pasirenkant sekantj parametry rinkinj, kurj reikia jvertinti, remiantis
dabartiniu ziniy apie modelio naSuma. Kiekviename zingsnyje tikimybinis modelis pritaikomas prie
pastebéty parametry ir atitinkamy objektyvy vertés. Sis modelis tada yra naudojamas numatyti naujo
rinkinio, kuris dar nebuvo jvertintas, naSumga. Modelis subalansuoja tyrinéjimo ir iSnaudojimo
kompromisg parametry erdvéje, leisdamas metodui greitai susikoncentruoti | optimalius rinkinius,
vengiant vertinimo nesékmingose parametry erdvés vietose. Sis metodas yra pritaikytas naudojant
Tensorflow-Keras biblioteka.

Kiekvienam i$ keturiy pries tai aptarty modeliy buvo pritaikytas Sis optimizavimas. Buvo keic¢iamas
neurony kiekis, numetimo procentas, aktyvavimo funkcija bei mokymo greitis. Python kodas kuriame
aprasytas MFFN modelis su kai¢iamais parametrais pavaizduotas 3.2.1 paveiksle.

build and compile model Hyper Fit(hp):
model = keras.Sequential()

model . add(
model.add (1

))
model . add (rate = hp.Float(f"1 dr t_rate”, min_value = 8.85, max value = 0.5, step
model . add

p.Int(f" s” | V& , max_value = 20, step = 2),

activation = "2 vation”,["relu”, “"tanh"," d"]

)
model.add( (rate = hp.Float(f"2 dropout_rate", min_value = ©.05, max_value = @.5, step
model . add(

kernel constraint=non_neg(),
bias_constraint=non_neg()))

learning rate = hp.Float("1lr"”, min_value=le-4, max value=le-2, sampling=

model . compile(
optimizer=keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate),
loss=my loss fn,

)

return model

3.2.1 pav. MFFN modelio kodas su kei¢iamais parametrais

Programoje buvo bandoma 3 aktyvavimo funkcijos: ReLu, hiperbolinio tangento ir sigmoidine.
Kitiems parametrams nurodytos pasirinkimo ribos nuo maziausio iki didziausio bei kitimo zingsnis.
Mokymo greitis buvo kei¢iamas logaritmiskai. LSTM modelio parametry optimizavimo kodas yra
analogiSkas, pridedamas tik LSTM sluoksnio aktyvavimo pasirinkimas.

Kiekvienam modeliui buvo atlikta 500 iteracijy geriausiam parametry rinkiniui rasti. Gauti parametry
rinkiniai pateikti 6 lenteléje.
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6 lentelé. Bajeso optimizavimo metu rasti modeliy parametrai

Metodas Jéjimo Neurony |Aktyvavimas|Numetimo| Neurony |Aktyvavimas|Numetimo|Mokymo
aktyvavimas| skai¢ius |(1 sluoksnis)| kiekis | skai¢ius | (2 sluoksnis) | Kkiekis greitis
(1 sluoksnis) (1 2 (2
sluoksnis) |sluoksnis) sluoksnis)

MFFN - 20 ReLu 5% 20 Sigmoid 25% 0.01
SVD+MFFN - 16 ReLu 5% 8 Sigmoid 5% 0.01
PCA+MFFN - 4 Tanh 45% 14 Tanh 30% 0.0064

LSTM ReLu 16 Tanh 45% 14 Tanh 35% 0.0043

7 lentel¢je pateikti kokybes kriterijy rezultatai naudojant kiekvieng metoda.

7 lentelé. Metody kokybés kriterijy vertés po Bajeso optimizavimo (BO)

Metodas MAE (be | MAE RSS (be BO) | RSS Geriausios matricy Geriausios matricy
BO) dimensijos (be BO) dimensijos
MFFN 0,4037 | 0,2054 32,8439 8,4755 - -
SVD+MFFN 0,4458 | 0,2996 62,2571 20,0338 6 7
PCA+MFFN 1,6227 | 0,4562 170,4654 34,8972 2 8
LSTM 0,3147 | 0,2157 27,0008 7,6249 - -

Po Bajeso optimizavimo vidutinés absoliutinés paklaidos sumazéjo 37,3 — 75,95%. MFFN metodo
MAE yra mazesnis uz LSTM. Skirtumas néra didelis dél to galima teigti, jog abu Sie metodai yra
adekvatiis acetaty prognozavimui. Tolau pateiktas MFFN jvertinimo grafikas bei MFFN mokymo
funkcijos vertés priklausomybé nuo iteracijy kiekio (Zr. 3.2.1, 3.2.2 pav.).

Lyginant 3.1.6 ir 3.2.2 paveikslus matyti, jog po Bajeso optimizacijos eksperimentas turinti didesnes
vertes yra jvertintas geriau. Tai ypa¢ matyti jvertinty acetaty priklausomybe¢je nuo iSmatuoty.
Mokymo funkcijos grafike (zr. 3.2.3 pav.) matoma, jog mokymas nustotas po 170 epochy. Panasus
epochy skaicius yra ir kitose mokymuose. Epochy skaicius kito nuo 120 iki 500 epochy. Maksimalus
epochy skaicius pasiektas nebuvo. Lyginant mokymo ir validavimo kokybés funkcijos kreives matyti,
jog mokymo metu $is modelis pasieké prastesnius rezultatus. Jprastai validavimo, o ne mokymo metu
yra pasiekiami prastesni rezultatai. Siuo atveju $ie rezultatai gauti dél papildomy numetimo sluoksniy
panaudojimo. Numetimo sluoksniai yra jjungiami tik mokymo metu, validavimo metu jie néra
naudojami.
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3.2.2 pav. Prognozuoty duomeny palyginimas su realiais naudojant MFFN metoda
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3.2.3 pav. MFFN metodo mokymo funkcijos priklausomybé nuo epochy skaiciaus
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Rezultatai ir iSvados

1. Realizuoti atskirosios reikSmes skaidymo (SVD) ir principinés komponentés analizés (PCA)
metodai bei dvi neuroninio tinklo struktiiros: daugiasluoksnio tiesinio sklidimo ir ilgalaikio
trumpalaikés atminties modelio.

2. Naudojant duomeny apdorojimo metodus ir neuroninius tinklus jvertinta acetaty koncentracija.
Gauta geriausia vidutiné absoliutiné paklaida — 0,3147 g/L t. y. apie 3% ir likutiné kvadraty suma
— 27 (g/L)?. Sie rezultatai gauti naudojant ilgalaikj trumpalaikés atminties neuroninj tinkla.

3. Realizavus Bajeso optimizavimg, geriausiems modeliy parametrams surasti gauta geriausia
vidutiné absoliutiné paklaida — 0,2054 g/L t. y. apie 2% ir likutiné kvadraty suma — 8,4755 (g/L)?.
Sie rezultatai gauti naudojant atnaujinta daugiasluoksnio tiesinio sklidimo neuroninj tinkla.
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