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Santrauka

Biotechnologiniuose procesuose yra siekiama gauti kuo daugiau produkto. Produkto koncentracijos
tiesioginiam jvertinimui bioreaktoriuje technologiniai sprendimai yra brangts. Problemai spresti
biotechnologiniam procesui yra pritaikomi programiniai jutikliai paremti matematiniais,
statistiniais, hibridiniais modeliais, kurie esamu laiku gauna informacijg apie biotechnologinio
proceso parametrus ir juos panaudoja produkto ir kity proceso komponenty koncentracijy
jvertinimui.

Darbe aprasytas matematinis modelis, skirtas jvertinti periodinio su pamaitinimu E.coli proceso
biomasés, laktozés, rekombinantinio baltymo koncentracijas bioreaktoriuje esamu laiku.
Matematiniame modelyje taikoma deguonies suvartojimo bioreaktoriuje greicio lygtis biomasés ir
rekombinantinio baltymo koncentracijoms jvertinti.

Darbe aprasytos parametry identifikavimo funkcijos, kurios apmoko matematinj model; pagal
eksperimento duomenis ir programiniam jutikliui leidzia tiksliau jvertinti komponenty
koncentracijas bioreaktoriuje. Matematinis modelis iStirtas su keturiy eksperimenty duomenimis,
identifikuojant parametrus skirtingiems eksperimenty rinkiniams ir apmokinant model; vertinti
komponenty koncentracijas pagal daugiau nei vieng eksperimentg.
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Summary

In biotechnological processes, the aim is to maximize product yield. Direct measurement of product
concentration in bioreactors is costly. To address this issue, biotechnological processes utilize
sensor-based systems supported by mathematical, statistical, or hybrid models. These systems
continuously monitor process parameters and utilize the data to estimate concentrations of product
and other process components in real-time.

This paper describes a mathematical model developed to estimate real-time concentrations of
biomass, lactose, and recombinant protein in a fed-batch E. coli process bioreactor. The
mathematical model applies equations for oxygen consumption rate in the bioreactor to estimate
concentrations of biomass and recombinant protein.

The paper also discusses parameter identification functions, which train the mathematical model
based on experimental data and enable more accurate estimation of component concentrations in the
bioreactor by the sensor-based system. The mathematical model was evaluated using data from four
experiments, identifying parameters for different experiment sets and training the model to estimate
concentrations based on more than one experiment.
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Ivadas

Biotechnologiniai procesai yra svarbi Siuolaikinés pramonés ir sveikatos sektoriaus dalis. Jie vyksta
bioreaktoriuose, kuriuose auga jvairiis mikroorganizmai. Jie auga dél jvairiy substraty suvartojimo :
anglies, deguonies, azoto ir kity medziagy. Jprastai bioreaktoriuose yra stebimi pH, temperatiiros,
medziagy maiSymosi parametrai. Esant tinkamoms sglygoms uztikrinamas mikroorganizmy
augimas. Biotechnologiniai procesai yra taikomi daugelyje sri¢iy : farmacijoje, maisto pramongje,
biodegaly pramonégje, vandens valyme nuo organiniy atlieky. Kuriant, tobulinant, vykdant
biotechnologinius procesus, taikoma :

1.  Mikrobiologija ir genetika.
2.  Biotechnologiné inzinerija.
3.  Biotechnologiniy procesy valdymas.

Mikrobiologija ir genetika kuria naujus mikroorganizmus, kurie leidZia naujy produkty sintez¢ arba
yra skirti tinkamy mikroorganizmy parinkimui norint gauti norimg produktg arba uztikrinti auksta
produkto kokybe. Biotechnologiné inzinerija skirta biotechnologiniy procesy tobulinimui kuriant ir
pritaikant naujas technologijas, bioreaktoriy dizaino tobulinimui. Biotechnologiniy procesy
valdymas skirtas tokiy procesy prieziiiros ir valdymo algoritmy karimui [1]. Tai padeda uztikrinti
didesnj  biotechnologinio  proceso  produktyvuma, efektyvuma, optimizuoti procesa.
Biotechnologiniy procesy parametry stebéjimas yra svarbus, ypatingai pramoniniuose procesuose,
kur matavimy skaiCius yra ribotas. D¢l Sios priezasties yra ieSkoma sprendimy pazangiems
algoritmams, kurie suteikty informacijg vartotojui, biotechnologinio proceso prizitirétojui apie
vykstant] procesa, apskaiiuoty neiSmatuojamus parametrus, tokius kaip substrato koncentracija,
biomasés koncentracija ir kt. Sie algoritmai remiasi informacija gaunama tiesiai i§ Kkity
biotechnologinio proceso jutikliy (temperatiiros, slégio) realiu laiku. Sie algoritmai vadinami
programiniais jutikliais [2]. Sie programiniai jutikliai yra skirti proceso kinetikai ir bisenos
kintamiesiems stebéti, pagal kuriuos galima procesa valdyti. Tinkamai valdant procesa galima
iSgauti didesnj efektyvuma, kokybiSkesnj galutinj produkts. Pramoniniuose biotechnologiniuose
procesuose atsiranda nauji reikalavimai dél jutikliy pasirinkimo ir skaiiaus, kas turi uztikrinti
stabily proceso steb¢jimag realiu laiku, valdymo rezimo optimizacijos, substraty ir biomaseés
parametry stebéjimo dél kokybés iSlaikymo ir proceso sutrikimy steb¢jimo. Biotechnologiniai
procesai yra sudétingi, nes jtraukia daug gyvy mikroorganizmy, kuriy savybeés néra iki galo iStirtos
ir neretai mokslui sunkiai suprantamos. Dar vienas sunkumas, Kkylantis pramoniniuose
biotechnologiniuose procesuose — jutikliy trikumas, kurie gebéty suteikti informacija apie pacio
proceso funkcionavima [1].

Didele dalis aktyviyjy farmaciniy medziagy yra rekombinantiniai terapiniai baltymai, kurie yra
pagaminti genetiSkai modifikuoty mikroorganizmy arba Zinduoliy Iasteliy kultivavimo metodu
bioreaktoriuose. Juose auga jvairiis mikroorganizmai dél jvairiy substraty suvartojimo : anglies,
deguonies, azoto ir kity medziagy. Sie biotechnologiniai procesai yra nestacionariis, netiesiniai,
tod¢él modeliavimas ir valdymas yra sudétingas, ypa¢ pramoniniuose rekombinantinio baltymo
gamybos procesuose, kuriuose bitina uztikrinti aukStus saugumo reikalavimus, tam tikrus
operacinius apribojimus [3].
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Rekombinantiniy E. coli baltymy gamyba susijusi su norimo geno ekspresija, naudojant tinkama
promoteriy, véliau seka baltymy valymas. Vienas i§ labiausiai naudojamy promoteriy yra TAC
promoteris, kuris gali biti indukuotas naudojant IPTG (izopropilo-beta-D-tiogalaktozopiranozidu)
arba laktoze [3]. Periodiniame su pamaitinimu E. coli procese lgsteliy auginimas yra
kontroliuojamas apribojant maistiniy medziagy, tokiy kaip gliukozeé, prieinamumg. Tai palaiko
lasteliy gyvybinguma, padeda iSvengti nepageidaujamo produkto susidarymo. Rekombinantinio
baltymo ekspresija gamybos fazé¢je indukuojama, pridedant induktoriy j kultiiros terpg. IPTG yra
brangus ir toksisSkas, todél daznu atveju tokiuose procesuose yra pasitelkiama laktozé. Taciau, kai
laktozé yra naudojama kaip induktorius, jos koncentracija privalo buti palaikoma aukStesniame
lygyje, nei kritinis, norint uztikrinti efektyvig baltymy gamyba [4].

Darbo tikslas : sukurti ir istirti programinj jutiklj netiesioginiam rekombinuotojo baltymo
jvertinimui periodiniame su pamaitinimu E.coli procese.

Darbo uzdaviniai :

1. iSnagrinéti tyrimo objekta — programinius jutiklius biotechnologiniams procesams ir jiems
taikomus metodus parametry jvertinimui.

2. sukurti matematinj modelj periodinio su pamaitinimu E.coli proceso komponenty koncentracijy
modeliavimui.

3. optimizuoti ir validuoti matematinj E.coli proceso matematinj modelj ir jvertinti prognozavimo
paklaidas panaudojant realiy eksperimenty duomenis.
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1. Literatiros apZvalga
1.1. Programiniy jutikliy apzZvalga

Pramoniniai biologiniai procesai valdymo atzvilgiu inZinieriams yra sudétinga uzduotis. Proceso
valdyma ir steb¢&jimg sudétingu padaro tikslios informacijos apie proceso eigg rinkimas ir
stebéjimas, proceso eigos valdymas [5]. Yra jutikliy, kurie geba iSmatuoti proceso parametrus realiu
laiku : metabolitus, mikroorganizmus, maistingyjy medziagy lygius, ir trikdzius, kurie daro jtaka
biologiniy procesy kontrolg. Biomasés koncentracija tipiniame fermentavimo procese gali biiti
iSmatuota dviem btidais — tiesioginiu ir netiesioginiu. Tiesioginiam biomasés matavimui taikomos
technikos : optiniai tankio matavimai, talpos matavimai, branduolinis magnetinis rezonansas,
lazeriné citometrija, skys¢iy chromatografija, biologiniy procesy jutikliai. Visos $ios technologijos
yra brangios ir dideléje sistemoje gali veikti netinkamai, todél néra uztikrinamas didelis
efektyvumas [6]. Sie jutikliai taip pat turi trikumy : sistemoje atsiranda méginiy sunaikinimas,
jutikliai matuoja diskretiSkai (ne nuolatos, tam tikrais laiko periodais), duomeny apdorojimo delsa,
sterilizacija. D¢l Siy priezasCiy buvo pereita prie netiesioginés matavimo metodikos. Tai yra
sudétingi matematiniai algoritmai, kurie pagal antrinius proceso kintamuosius — temperatiira, tirpalo
deguonies kiekj, pH, iSleisty dujy koncentracija — gali tiksliai apskai¢iuoti biologing mase, produkto
koncentracijg proceso metu [7]. Programiniai jutikliai yra paremti proceso biisenos stebéjimo
teorija ir buvo pradéti taikyti nuo 1960 mety. Programiniai jutikliai nuolatos vertina proceso
parametrus pagal matematinj proceso modelj ir antrinius parametrus, kurie matuojami tiesioginiu
budu. Tokiy jutikliy tikslumas priklauso nuo naudojamo proceso modelio [8].
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1 pav. programinio jutiklio matematinio modelio schema

Programinio jutiklio matematinio modelio schema parodyta 1 paveiksle. Duomenys apie
procesa yra surenkami tam tikry jutikliy (temperatiiros, slégio) ir perduodami algoritma, kuris
pagal duomenis apskaiCiuoja tam tikrus parametrus : baltymo (biomasés) kiekj, baltymo
koncentracijg. ISskaiCiuoti duomenys yra perduodami j proceso valdymo ir steb€jimo sasaja.

Programinio jutiklio technologijos principas — realiu laiko momentu apskai¢iuoti tam tikrus
proceso kokybés parametrus, rodiklius, kuriuos yra sudétinga iSmatuoti naudojant fizinius
jutiklius. Programinis jutiklis vykdo skai¢iavimus pagal lengvai aptinkamus pagalbinius
Kintamuosius ir naudoja tam tikrus matematinius modelius, regresijos modelius arba
neuroninius tinklus [9]. Dél to, Si technologija yra efektyvi nustatant sunkiai iSmatuojamus
proceso parametrus pramoniniuose biotechnologiniuose procesuose, tokiuose kaip fermentacija,
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ir turi didelj pritaikymo potenciala. Siuo metu daZnai pramoniniuose biotechnologiniuose

procesuose naudojami programiniai jutikliai, pagristi proceso analize, duomeny apie procesa

surinkimu ir apdorojimu, hibridiniu procesy modeliavimu [10].

Programiniai jutikliai yra skirti atlikti vieng i§ trijy uzduociy : proceso stebéjimas, proceso

valdymas, proceso optimizavimas, efektyvumo didinimas.

Biotechnologinio proceso stebéjimo programinis jutiklis atlieka Sias funkcijas :

1. Klaidy nustatymas — klaidos aptikimo laiko vélavimas, netikro aliarmo daznio nustatymas,
gedimy aptikimo daznis, duomeny praleidimo tikimybés jvertinimas.

2. Informacijos suteikimas vartotojui apie gedimus, klaidas — gedimy klasifikacija, gedimy
identifikavimo tikslumas, gedimy panaikinimo tikslumas.

3. Efektyvumo jvertinimas — proceso efektyvumo jvertinimo rodiklis, sistemos tarnavimo laiko
prognozavimas.

Biotechnologinio proceso valdymo programinis jutiklis atlieka Sias funkcijas :

1. Stabilumo ribos nustatymas.

2. Proceso kintamyjy, parametry sekimo paklaidos nustatymas.

3. Proceso parametry apribojimas — proceso parametry leistino vertés vir$ijimo nustatymas,
valdymo komandy ver¢iy apribojimas, proceso netiesiSkumo nustatymas.

Biotechnologinio proceso optimizavimo programinis jutiklis atlieka Sias funkcijas :

1. Kintamyjy, parametry optimizacija pagal praradimo funkcija.

2. Laiko programy nustatymas jrenginiy valdymui, jjungimui/i§jungimui.

3. Tiekimo grandinés valdymas, i§laidy ir pelningumo santykio valdymas [11].

1.2. Programiniy jutikliy kiirimas

Programinio jutiklio kiirimo pirmajame etape yra atlickama istoriniy biotechnologinio proceso
duomeny analizé, kuri leidZia geriau suprasti proceso veikimg, surasti vietas, kur galima jj
patobulinti, padaryti jo veikimg efektyvesniu. Pagrindinis tikslas Siame etape — rasti aiSkias
problemas modelyje, procese, iSsiaiskinti bendrg proceso struktiiros vaizda veikimo principus.
Surinktiems duomenis normalizuoti, identifikuoti, optimizuoti yra taikomi juodosios dézés
duomeny analizés metodai. Surinkti istoriniai proceso duomenys yra paruoSiami, prie§ pradedant
kurti programinio jutiklio algoritmus, nusprendZiama kokie duomenys bus paduodami j algoritmo
i¢jimg ir kokie duomenys bus gaunami algoritmo i$¢jime [12]. Kitame programinio jutiklio kiirimo
etape nurodoma, kaip algoritmo i8¢jimo kintamieji bus priklausomi nuo algoritmo j&jimo
kintamyjy. Programiniai jutikliai, turintys daug jéjimo parametry yra sudétingesni, modelyje
atsiranda tikimybiy ir perskaic¢iavimo paklaidy, modelis yra létas. Nustacius tinkamg programinio
jutiklio j¢jimo kintamyjy skai¢iy gaunamas modelis, kuris yra greitai apmokomas, sumazinama
modelio kiirimo kaina ir trukmé, modelis veikia efektyviau, tiksliau jvertina produkto, biomases,
substrato koncentracijas [13]. Programinio jutiklio matematinis modelis yra kuriamas pagal realy
procesa, jy yra dvi riiSys : mechaniniai modeliai (baltos dézés principas) arba modeliai, kuriami
pagal gautus proceso duomenis (empiriniai, juodos dézés modeliai). Mechaninis modelis kuriamas
procesui, kuriam reikia optimizuoti stabilias proceso busenas, parametrus, tokio tipo modeliai
naudoja fizinius ir cheminius proceso duomenis, aprasomas matematinémis lygtimis. Tokiam
modeliui taikomas Kalmano daleliy filtro metodas. Mechaninis modelis turi kelis trikumus : jy
sukiirimas uZtrunka daug laiko, dél sudétingy matematiniy lyg€iy realizavimo, tokio tipo modeliai
ne visada tinkamai apskai¢iuoja, jvertina realias proceso sglygas [14]. Empiriniai, juodosios dézés
modeliai, kuriami pagal duomenis, gautus i$ proceso, vis labiau populiaré¢ja pramonés sektoriuje dél
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juy tikslumo. Tokio tipo programinio jutiklio modeliai geriau jvertina realias proceso salygas,
nereikalauja iSsamiy ziniy apie procesa kuriant modelj, juose aprasomi tik j&jimo ir i§¢jimo signalai,
apskai¢iuojamos neiSmatuojami biotechnologinio proceso kintamieji. Empiriniams, juodosios dézés
modeliams taikomi modeliavimo algoritmai : paramos vektoriaus masininio mokymosi algoritmas,
neuroniniai tinklai, Fuzzy logika. Todél kitame programinio jutiklio etape svarbu jvertinti kiekvieno
matematinio modelio privalumus ir triikumus, kad programinio jutiklio veikimas biity tinkamas
[12]. Programinio jutiklio kiirimo schema pavaizduota 2 paveiksle. Programinio jutiklio duomeny
baze¢ sudaro : proceso duomenys, meta duomenys, Zinios apie procesa, eksploatavimo patirtis.
Programinio jutiklio jdiegimas vykdomas sukuriant prototipa, idiegiant fizinius jutiklius procese,
sukuriant ir jdiegiant programinio jutiklio algoritma, paleidziant ir dislokuojant biotechnologinio
proceso sistema.

o
Programinio jutiklio kdrimo schema
Aparatlros
Prototipo diegimas / Dislokavimas ir
kdrmas Programos paleidimas
karimas

Informacijos saltiniai

2 pav. Programinio jutiklio ktirimo schema

Kuriant naujg programinj jutiklj yra laikomasi $iy sglygy :

Per minimaly laika gauti reikiamus rezultatus, sugeneruoti iSéjimo signalus. Yra priimtina kai :
programinio jutiklio sistema veikia pagal Nyquist-Shannon teoremg duomenims paimti i§ proceso,
analoginis signalas yra atkuriamas be iskraipymy (Tam reikia, kad duomeny émimo greitis i$
proceso blity ne mazesnis, nei dvigubas daznis analoginio signalo spektre, 0 ir programinio jutiklio
vélinimas yra nereikSmingas programinio jutiklio veikimui.

Kuriamo naujo programinio jutiklio i§¢jimo signalai yra gaunami stabilis.

Programinio jutiklio rezultaty apskai¢iavimo greitis nevirsija duomeny émimo i$ proceso greicio.
Programinio jutiklio vélinimas nustatomas pagal ilgiausig fizinio jutiklio, naudojamo
biotechnologiniame procese, vélinimg ir programinio jutiklio modelio skai¢iavimo laika.
Programinio jutiklio gauti rezultatai i§¢jime gauti duomenys nesiskiria nuo realiy proceso reikSmiy.
Programinio jutiklio tikslumag lemia : klaidingas biotechnologinio proceso duomeny nustatymas,
nestabili uzdaro ciklo algoritmo skai¢iavimo sistema.

Programinis jutiklis neturi bati veikiamas netiksliy gauty rezultaty ar neteisingai gauty duomeny.
Atsiradus gedimui fiziniuose jutikliuose, programinis jutiklis turi indikuoti vartotojui apie gedima ir
nenaudoti neteisingy fiziniy jutikliy duomeny;
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bendrame tinkle. Apsauga diegiama norint apsaugoti biotechnologinj procesa, jo stebéjimg ir
valdyma nuo duomeny iSkraipymo per kibernetines atakas [11].

1.3. Programiniy jutikliy panaudojimas

Biotechnologiniam procesui buvo sukurtas programinis jutiklis mikrodumbliy biomasei jvertinti.
Siam programiniui jutikliui naudojo i$pléstajj Kalmano filtra. Biotechnologinio proceso dinaminis
modelis sudarytas i§ lygciy, kurios apraso termodinamines sgsajas, masés balansus, biologinius
reiSkinius, kurie pasireiskia dumbliy kultiry auginime. 2 paveiksle vaizduojama programinio
jutiklio schema. Biisenos jvertintojas yra sukurtas nuspéti vektoring modelio biiseng, bet jis buvo
optimizuotas jvertinti biomasés koncentracija derinant proceso triukSmo kovariacijos Q ir jutikliy
nuokrypiy R matricas. Panaudojus biotechnologinio proceso duomenis i§ 2016 mety, spalio 26
dienos, programinio jutiklio i$¢jimas salyginai atitinka realia biomasés koncentracija procese.
Didziausias nuokrypis gautas 700 minutg, staigiai krentant biomasés koncentracijos lygiui ir pakilus
saulei [15].

Téjimai [ e
. Bioreaktorius Teeimai
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Matuojami isjimai
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Bilsenos jvertintojas E—
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kondicionavimas I Funkeija (h) —
Paklaida
Spéjimas Koralicija

Apskaifiuota biomasés koncentracija

3 pav. Programinio jutiklio mikrodumbliy biomasés jvertinimui matematinio modelio schema
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4 pav. Gauti rezultatai panaudojus proceso duomenis su programiniu jutikliu mikrodumbliy biomasés

jvertinimui

Buvo atliktas tyrimas, lyginant programinio jutiklio, sukurto naudojant iSpléstajj Kalmano filtra, ir
programinio jutiklio, sukurto naudojant daleliy filtrg, kuris nuosekliai naudoja Monte Carlo
algortimo metodus. Programinis jutiklis skai¢iavo biotechnologiniame procese gaunamg biomasés
koncentracijg. Daleliy filtras parodé geresnius rezultatus nei iSpléstasis Kalmano filtras dél ne
Gausinio triukSmo arba blogy netiesiniy matematiniy modeliy aproksimacijy. Naudojant daleliy
filtrg su 2500 kintamyjy gauta 2,8% paklaida, traukiant Sakn;j i§ kvadratinés paklaidos. Naudojant

iSpléstajj Kalmano daleliy filtrg gauta vidutiné paklaida lygi 10,10% [16].
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5 pav. Gauti rezultatai, programiniam jutikliui pritaikius daleliy filtrg ir parinkus 2500 daleliy skai¢iy [11]

Literatiroje apraSomas programinis jutiklis, kuris sukurtas pagal Hibridinj — ISpléstaj;j Kalmano
daleliy filtra modeli. Proceso pradzioje toks modelis nezino kai kuriy pradiniy reikSmiy : biomasés



koncentracijos, produkto koncentracijos, iki tol, kol jos néra jvertintos su paklaida. ISpléstasis
Kalmano filtras Siuo atveju buvo naudojamas mazinant paklaidg tarp apskaiCiuoty ir iSmatuoty
reikSmiy. Tyrimo metu nustatyta, kad pakanka 7 eksperimenty duomeny, norint gauti patenkinama
paklaida, gaunama iStraukus Saknj i§ kvadratinés biomasés koncentracijos paklaidos. Palyginimui,
pramoninis etaloninis jrankis, matuodamas ir skai¢iuodamas proceso duomenis gauna 101,69 mg/L
paklaida, kol viviSkai hibridinis proceso modelis gauna paklaida, lygia 58 mg/L. Hibridinis —
iSpléstojo Kalmano filtro modelis $ig paklaidg sumazina iki 48mg/L [17].

Kitas pavyzdys — programinis jutiklis, skirtas rekombinantinio baltymo biomasei apskaiciuoti.
Programinis jutiklis buvo kuriamas MATLAB programos aplinkoje, duomenys jam panaudoti ne i$
realiy procesy, o sugeneruoti rekombinantinio baltymo proceso matematinio modelio. Buvo
sugeneruoti 60 duomeny rinkiniy, i$ kuriy buvo atsitiktinai buvo pasirinkti 20 programinio jutiklio
tikslumo testavimui, o kiti 40 panaudoti juodosios dézés modeliui sukurti. Programinio jutiklio
i8¢jimo duomenys — biomasés koncentracija ir produkto koncentracija per pusés valandos laikotarpij.
Buvo pritaikyti trys metodai programiniam jutikliui : parametrinis masininio mokymosi algoritmas
naudojamas klasifikacijai (angl. Support Vector Machine), parametrinis masininio mokymosi
algoritmas naudojamas regresijai spresti (angl. Relevance Vector Regression), atsitiktiniy duomeny
regresijos algoritmas (angl. Random Forest Regression). Algoritmy tikslumas buvo lyginamas
skai¢iuojant maksimalig paklaidg ir Saknj i§ vidutinés kvadratinés paklaidos. Tiksliausias algoritmas
buvo atsitiktiniy duomeny regresijos algoritmas su maksimalia paklaida, lygia biomasés
koncentracijoje ir 0,4941 produkto koncentracijoje, $aknimi i§ kvadratinés paklaidos biomasés
koncentracijoje, lygia 0,326 biomasés koncentracijoje ir 0,1042 produkto koncentracijoje [18].

Programiniai jutikliai gali biiti grindziami Asimptotiniu matematiniu modeliu. Toks programinis
jutiklis buvo kuriamas E. coli fermentacijos procese matuoti biomases, gliukozés ir acetato
koncentracijas, ir lyginamas su jprastu programiniu jutikliu, pagristu iSpléstuoju Kalmano filtru.
Tokio proceso svarba pramoninéje biotechnologijoje yra labai didelé, nes E. coli bakterija yra
vienas placiausiai naudojamy mikroorganizmy rekombinantiniy baltymy gamybai. Proceso modelis
apraSytas maseés balanso lygtimis. Asimptotinis matematinis modelis leidzia nustatyti triikstamy
biiseny kintamyjy vertes net ir tais atvejais, kai biotechnologinis procesas néra eksponentiSkai
stebimas. Tokio modelio idéja yra dinaminio proceso modelio struktiiros panaudojimas ir dinaminio
modelio dalies atskyrimas, kuri yra nepriklausoma nuo kinetikos. Siam metodui reikia ismatuoty
deguonies ir anglies dioksido reik§miy proceso j&jime ir i§¢jime. Asimptotiniu matematiniu modelio
gristas programinis jutiklis buvo tikslesnis uz jprastg iSpléstuoju Kalmano filtru paremtg programinj
jutiklj. 5 paveiksle matyti, kad asimptotiniu matematiniu modeliu grjstas programinis jutiklis
biomasés koncentracijos reikSmes realiu laiku nustaté tiksliau [19].
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6 pav. Biomasés koncentracijos skai¢iavimai, atlikti naudojant programinius jutiklius. a) iSpléstojo Kalmano
filtro programinis jutiklis b) Asimptotinio matematinio modelio programinis jutiklis. Tiesia linija
vaizduojama apskaiciuota biomasés koncentracija, taskais — reali biomasés koncentracija

Literatiroje apraSomas programinis jutiklis, sukurtas su dirbtiniy neuroniniy tinkly pagalba.,
pritaikytas rekombinantinio baltymo auginimo biotechnologiniam procesui. Programiniui jutikliui
duomenys buvo parinkti i§ virtualaus reaktoriaus neuroninio tinklo treniravimui. Neuroninis tinklas
treniruotas Levenberg-Marquardt metodu, tikslumui jvertinti buvo skaifiuojama kvadratinés
paklaidos Saknis. Neuroninio tinklo j¢jimai buvo pasirinkti : gliukozés maitinimo greitis, laktozés
pamaitinimo greitis, deguonies suvartojimo greitis. Programinio jutiklio i$¢jime buvo gaunama
produkto ir biomasés koncentracijos. Neuroninio tinklo pasléptame sluoksnyje buvo parinkta 10
neurony, todé¢l toks tinklas galéjo vertinti sudétingas priklausomybes tarp programinio jutiklio
jéjimy ir i8¢jimy. Programinis jutiklis biomasés koncentracijg vertino su 0,37 g/kg paklaida,
produkto koncentracijg su 0,098 g/kg paklaida [20].

1.4. ISpléstasis Kalmano filtras EKF

Kuriant programinius jutiklius daznai naudojamas iSpléstojo Kalmano filtro (angl. Extended
Kalman Filter, EKF) algoritmas. ISpléstajam Kalmano filtrui yra reikalinga busenos ir erdvés
modelis, kad biity galima jvertinti proceso biuisenos kintamuosius [21]. Jis taikomas netiesinéms
sistemoms, kurios yra iStiesinamos pagal dabartinius matavimus ir tada pritaikomas standartinis
Kalmano filtras. ISpléstojo Kalmano filtro algoritmas veikia tinkamai tik sistemos darbo taske, kai
pirmos eilés Taylor serija pakankamai tiksliai aproksimuoja biiseng. Biisenos algoritmo formavimas
netiesiniam modeliui aprasomas lygtimis (1.1), (1.2), kur xk — busenos vektorius, ux — valdymo
signalas, yx — matavimy vektorius, Wk, Vk — nekoreliuotasis baltasis Gauso triukSmas (1.3). Yra
priimama, kad Rk, Qk yra zinomi parametrai.

X = f (X1, U—1) + Wie—q (1.1)
Vi = h(xg) + v (1.2)
wy = N(0,Qx), vk = N(O,Ry) (1.3)

Toliau yra taikomos 4-9 lygtys, naudojant iSpléstajj Kalmano filtro algoritma.
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Numatyta biisena :
Xk|k—1 = f()?k—1|k—1;uk—1) (1.4)

Prognozuojamos kovariacijos jvertinimas :

Pijie—1 = Ak=1Pije-14%-1 + Q-1 (1.5)
Matavimo liekana :
dy = Yr — h()?k|k—1) (1.6)
Kalmano stiprinimas :
Kie = Pieji—1Cit Sic* (1.7)

Atnaujintas biisenos jvertinimas :
X = Xiejre—1 + Kiedi (1.8)
Atnaujintas kovariacijos jvertinimas :

Prje = (I — Ky Cy) Prjie—1 (1.9)

Literatiiroje taikytas iSpléstasis Kalmano filtras programiniam jutikliui naudojo informacijg i
jutikliy, gaunamg realiu laiku, deguonies suvartojimo greitj, bazinj suvartojimg. Naudojant iSpléstaji
Kalmano filtrg programiniam jutikliui, néra reikalinga Zinoti ir aprasyti modelyje kinetines proceso
lygtis, neiSmatuojamy kintamyjy biiseny apskai¢iavimui uztenka gauti jutikliy duomenis i§ proceso
[22]. Ispléstojo Kalmano filtro veikimo schema pateikta 7 paveiksle.

- TrikdZiai
Valdanticji poveikiai Proceso triuksmas

_ tutikliai
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7 pav. Ispléstojo Kalmano filtro veikimo schema [22]
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1.5. Svarbumo vektoriaus regresija RVR

Svarbumo vektoriaus regresijos (angl. Relevance Vector Regression, RVR) algoritmas turi galimybe
glausto ir duomenimis gristo modelio sukiirimui, kurio kiirimas neuzima daug laiko, lyginant su
kitais algoritmais. Modelio kiirimo ir proceso optimizavimo uzduotys vykdomos pusiau automatiniu
inzinieriaus, algoritmas turi daug panasiy savybiy su atraminiy vektoriy algoritmu, taciau iSvengia
jo apribojimy [23]. Svarbumo vektoriaus regresijos algoritmas yra iSskaidyto branduolio metodas
regresijai, naudojant Bajeso iSvadas modelio parametrams gauti. Kuriant duomenimis grista modelj
tikslas yra rasti pagrindinj funkcinj modelj y(x), kuris apskai¢iuoja modelio i§¢jimo reikSmes pagal
1¢jimo vektoriy x.

M
y(,w) = ) wd;(x) = wld(x) (1.10)
2

Toks modelis (1.10) yra tiesinis pagal parametrus, taciau bazines funkcijas ®m(X) parinkus
netiesines, modelis y(x, w) taip pats bus netiesinis. Tokio tipo modelis yra lankstus, jei tinkamai
valdomas statistinis modelio kompleksiskumas, jis gali biti efektyviai pritaikytas duomenimis
gristais biotechnologiniy procesy modeliams [24].

1.6. Dirbtiniai neuroniniai tinklai ANN

Programiniams jutikliams taip pat naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural
Network), kurie yra universaliis, lankstiis. Pradzioje jie buvo naudoti klasifikavimui, objekty
atpazinimui, prognozavimui. Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra tinkamas algoritmas kuriant
programinius jutiklius biotechnologiniams procesams, nes jie apdoroja didelj kiekj duomeny, i§
kuriy gali nustatyti jvairius neiSmatuojamus dydzius, pvz. biomasés koncentracija. Pagrindiné
dirbtiniy neuroniniy tinkly pritaikymo idéja biotechnologiniams procesams — programiSkai apraSyti
netiesiniy proceso biomasés ir produkto koncentracijos priklausomybes nuo jvairiy proceso
parametry. Kuriant svarbu iSsirinkti tinkamg neuroninio tinklo struktiira ir duomenis tinklo
treniravimui [20]. Lyginant su matematiniais modeliais, dirbtinis neuroninis tinklas gali jvertinti
sudétingesnius procesus de¢l jo prisitaikymo ir mazesnio kiekio pagalbiniy proceso kintamuyjy.
Taciau neuroniniam tinklui reikia didelio istoriniy proceso duomeny, kurie reikalingi tinklo
apmokymui siekiant tiksliy rezultaty [25].

1.7. Daleliy filtras PF

Daleliy filtro (angl. Particle Filter) algoritmas aproksimuoja Bajeso galutinés tikimybés tankio
funkecijg i atsitiktine tvarka parinkty biisenos kintamyjy. Daleliy filtry metodai yra lankstis, lengvai
igyvendinami apskaiCiuojant netiesinius skirstinius, kai matematinis modelis yra netiesinis.
Pagrindinis daleliy filtro algoritmo apribojimas yra, kad jis reikalauja daug skaiciavimy, taciau jie
dazniausiai naudojami sistemose, turincias 4 arba maziau buisenos kintamuosius [26]. Standartinis
daleliy filtro algoritmas yra naudojamas nuo 1990 mety. Taciau daleliy filtro paZzangy algoritma,
kuris biity pritaikytas konkreciai problemai, jgyvendinti sistemoje yra sudétinga deél jo
nepopuliarumo, medziagos nebuvimo [27].
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Daleliy filtro algoritmas yra jgyvendinamas per $iuos zingsnius :
1. Pradzia — sugeneruojama pradiniai biisenos vektoriai (1.11). Yra priimama, kad visy daleliy
svoriai yra lygiis algoritmo pradzioje ir apskai¢iuojami pagal formule (1.12).

xb=x9+N(0,Q),i =1,..,.M (1.11)
w¢ = i,1, M (1.12)
M

2. Matavimo parametry veréiy atnaujinimas. Apskaic¢iuojamas kiekvienos dalelés svoris (1.13).

Wi = Wi_1pOkclxie) = WiemaPe, e — (k) (1.13)

3. Daleliy su mazais svoriais panaikinimas i§ algoritmo, paliekant daleles su dideliais svoriais.

Deklaruojamas M parametras, nurodantis koks maziausias dalelés svoris turi biiti algoritme
(1.14).

Mess = (1.14)

—— <M

zwH? "

4. Prognozavimas, atsizvelgiant | triukSma (1.15), pagal formul¢ (1.16). Po Sito zZingsnio
griztama j pradzig ir ciklas sukasi i$ naujo [20].

wy = N(0, Q) (1.15)
Xk = f(xb,u) + NYO,Qp), 1, .., M (1.16)
1.8. Atraminiy vektoriy algoritmas SVM

Atraminiy vektoriy masininis mokymosi algoritmas (angl. Support Vector Machine) naudojamas
programiniy jutikliy kiirimui. Atraminiy vektoriy algoritmas ieSko sprendimo, kuriame atstumai iki
duomeny tasko biity minimalis ir jy biity galima pritaikyti klasifikavimo, regresijos problemoms
spresti [28]. Sio algoritmo tikslas kuriant programinj jutiklji — jo jéjimus perkelti j aukstesnés
dimensijos erdve ir joje spresti tiesing regresijos problemg. Netiesinés regresijos sprendimui
naudojama formulé (1.17), kur w — j&jimo duomeny vektorius, b — konstanta, ®(x) — poZymiy
funkcija, (W* @(x)) — taskas aukstesnés dimensijos erdvéje.

fx)=(w- o) +b (1.17)

Norint gauti tinkama matematinj modelj, reikia optimizacijos problema struktiirinés rizikos
minimizavime turi bati i§spresta. Tai reiSkia, kad prognozavimo paklaida ir modelio sudétingumas
yra mazinami vienu metu. Optimizacijos problema uzrasoma (1.18), kur C — reguliavimo konstanta,
CYi1(& + &) — prognozés paklaida.

min Iwl + AR (119
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8 pav. Atraminiy vektoriy grafinis atvaizdavimas

Atraminiy vektoriy matematinis regresijos modelis turi du parametrus — C, & Parametras C
apibrézia, kokio dydzio paklaidos yra toleruojamos uz srities & riby. Jei C parametras yra per
didelis, paramos vektoriaus matematinis modelis minimizuoja tik prognozavimo paklaidas,
nemazindamas modelio kompleksiSkumo. Jei parametras C yra per mazas, kyla problema dél per
Zemo matematinio modelio svarbumo. Parametras & atvirkSciai veikia paramos vektoriy, kuris
naudojamas regresijos funkcijos suktirimui. Mazéjant & modelio sudétingumas auga, nes mokymo
tasky, paZyméty kaip paramos vektorius skaicius auga. Yra rizika, kad modelis suskaiCiuos per
dideles vertes algoritmo i$é¢jime [29].

1.9. Biotechnologinio proceso matematinis modelis

Periodinis su pamaitinimu E. coli procesas vyksta bioreaktoriuje, kur yra kultivuojamos E. coli
lastelés iSgaunant rekombinantinj baltyma. Proceso metu nuolat yra matuojama dujy srautas, slégis,
bioreaktoriaus kulttros lygis, temperatira, kultiros pH, iStirpusios CO2 ir deguonies dujos. |
bioreaktoriy paduodama E. coli Iastelés, substratas. Tipiné mikroorganizmy auginimo
bioreaktoriaus schema pateikta 9 paveiksle [3].
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9 pav. Mikroorganizmy auginimo bioreaktoriaus schema [3]

Periodinio su pamaitinimu E. coli proceso modelis yra sudaromas i§ mases balanso lygciy, nes
medZziagy masé€s procese nuolat kinta. Yra svarbu masés balanso lygtis apraSyti per medziagy
koncentracijas.

dc F

= _ — 1.19

o R+ " (cgp —©) (1.19)
dw
Wo_r 1.20
= (1.20)

Periodinio su pamaitinimu E. coli proceso masés balansy lygtys apraSomos per medziagy
koncentracijy vektoriy ¢ (1.19,1.20). Medziagy koncentracijy vektorius ¢ dinaminiame modelyje
yra sudarytas i§ : X — biomasés koncentracija, S — gliukozés koncentracija, A — acetato
koncentracija, L — laktozés koncentracija, P — rekombinantinio baltymo koncentracija, ¢ =
[X;S;A;L;P]. Koncentracijos iSreikstos gramais | kilogramg [g/kg]. F — maitinimo substrato greitis,
[kg/h], cF — maitinimo substrato koncentracijos vektorius, apraSsomas Ck = [0;0;0;L0;0]. Vienintelis
komponentas maitinamajame substrate yra laktozé Lo [g/kg], todél koncentracijos vektoriuje Cr
kitos koncentracijos prilyginamos 0. Koncentracijos yra pagristos kultiiros mase w. Proceso
modelyje pasirinkta kultliros masé, nes turj nustatyti tiksliai yra sudétinga. Parametras, aprasantis
biocheminius virsmus yra normos vektorius R = gX. Normos vektoriaus dedamoji g yra iSskaidoma
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1 9 = [ -Gs; -(Qacc-Qacp); -Qu; =], atitinkamai biomasés, gliukozés, acetato, laktozés ir
rekombinantinio baltymo [30].

E. coli bakterijos gali biiti kultivuojamos didesniais tankiais — taip uztikrinama didesnis produkto ir
biomaseés kiekis. Lasteliy augimas yra aerobinis procesas, kuris yra efektyvesnis kai maitinantis
substratas yra gliukoze, todél ji naudojama pradinéje arba augimo fazése procese. Gliukozés
suvartojimg apraso formulé (1.21) [31].

S
= e 1.21
ds QSmaxS + Ky ( )

Rekombinantinio baltymo iSraiSka apima laktozés pridéjima, kai procese nedalyvauja gliukoze. Po
pirmojo pamaitinimo, maitinantis substratas parenkamas laktozeé, kurios koncentracija biitina
pridedant maitinancio substrato pulsg } fermentavimo fazéje. Laktozés suvartojimo greitis
apraSomas formule (1.22).

= e (777 (50) ()
= Gemax \T 3 IS+ Ko/ \S+ Ko, (1.22)

Laktozés suvartojimg proceso pradzioje stabdo gliukozé. Taip pat susidaro acetatas kai E. coli
augimo greitis padidéja kai maitinantis substratas yra gliukozé. Pirmoje proceso fazéje biomasé yra
greitai iSauginama su gliukozés maitinanciu substratu. Acetato susidarymo greitis deklaruojamas
formuléje (1.23).

S

Qacp = Qacp max gy Kone (1.23)

Specifinis acetato susidarymo greitis yra laikomas gliukozés koncentracijos funkcija, nes biomasés
susidarymas naudojant laktoze nesukelia acetato augimo. Kity proceso kintamyjy jtaka acetato
augimui nevertinama. Susidargs acetatas gali biiti metabolizuojamas E. coli bakterijos, taciau tai
vyksta tada, kai bioreaktorius néra maitinamas gliukozés substratu. E. coli 1gstelé sintetina acetatg
skaidancius fermentus ir jos gali suvartoti acetatg kai gliukozé procese yra iSeikvota. Acetato
suvartojimo rodiklis apskaiCiuojamas pagal formule (1.24).

= ascmes (55 (5 )
Qacc = Qacc max A+ Ko/ \S+ K (1.24)

Ivairiy risiy medziagy suvartojimas prisideda prie biomases, produkto augimo formavimo, padeda
palaikyti lgsteliy biiseng. Augimo greitis priklauso nuo kiekvieno anglies Saltinio suvartojimo
greiio ir yra apskaiCiuojamas pagal formule (1.25) [25].

=i~ ) )
i Yix Yix max pOZ + Kspoz (1-25)

Produkto susidarymo greitis (1.26) yra siejamas su laktozés suvartojimo grei¢iu. Rekombinantinio
baltymo iSgavimas yra imanomas tik tada, kai bioreaktorius maitinamas laktozés substratu ir kai

bioreaktoriuje susidaro auksta laktozés koncentracija.
q 1 1
=y * K o\2 * K5
LP Ksp o 1.26
1+ () 1+ () (29

Suvartojamo deguonies koncentracija yra vienas 1§ pagrindiniy komponenty biotechnologiniame
procese ir yra apibréziama, kad kai tik deguonis patenka j bioreaktoriy jis iSkart yra suvartojamas.
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Todél néra deguonies akumuliacijos, ir suvartota deguonies koncentracija gali biiti apskaiiuojama
pagal statine lygti (1.27).

OUR)

p0; = (pOZ - KLy

(1.27)
Deguonies jsisavinimo greitis (1.28) OUR (angl. Oxygen Uptake Rate) susidaro i§ dviejy
komponenty, kurie nusako augimo ir priezitros salygas : YorxpX — deguonies suvartojimas
biomasés augimui, momX — deguonies suvartojimo greitis lasteliy priezitrai [32].

OUR = YorX;LX+womX (128)

1.10. Matematinio modelio optimizavimas

Programiniai jutikliai biotechnologinj procesa apraso matematinémis priklausomybémis,
diferencialinémis lygtimis, reakcijy greiciais. Naudojant realaus eksperimento duomenis daznai yra
gaunami nuokrypiai tarp programiniu jutikliu jvertinty komponenty koncentracijy ir iSmatuoty
eksperimentiniu biidu komponenty koncentracijy. Tokiais atvejais yra taikomas programinio jutiklio
optimizavimas [33]. Optimizavimo algoritmo tikslas — surasti matematinio modelio kinetinius
parametrus, su kuriais bus minimizuotas skirtumas tarp matematinio modelio rezultaty ir
eksperimento duomeny. Matematinio modelio optimizacija yra sudétingas uzdavinys dél sistemy
netiesiSkumo [34].

Vienas i§ matematinio modelio optimizavimo metody — Simplex Nelder-Mead algoritmas. Simple
Nelder-Mead algoritmas yra klasikinis tiesioginés optimaliy parametry paieSkos algoritmas su
dideliu konvergencijos grei¢iu. Simplex Nelder-Mead metodas dazniausiai yra taikomas netiesinése
sistemose [35]. Algoritmas veikia minimizuodamas matemating funkcijg jvertinant jos rezultatus
[36]. Matematiniame modelyje algoritmas realizuojamas panaudojant paklaidos minimizavimo
funkcijg ,,fminsearch®. Simplex Nelder-Mead metodas yra itin efektyvus, kai matematiniame
modelyje néra funkcijy iSvestiniy arba jos yra nesudétingos. Didelio masto sistemose algoritmas
gali buti 1étas ir ne visada surasti globaly minimumg dél vietiniy minimumy buvimo [37]. Simplex
Nelder-Mead algoritmo pranasumas — jo taikyme nereikia zinoti gradiento pasirenkant kitg paieskos
taskg. Tai yra kritiné vieta matematinio modelio simuliacijy taikymui, nes gradientas yra
nezinomas, o jo radimas reikalauja didelio kiekio simuliacijy, kas gali uztrukti kelias dienas [38].

Matematinio modelio parametry identifikavimui yra taikomas Bremmerman ir Anderson metodas —

Chemotaxis algoritmas. Chemotaxis metodas naudoja atsitiktinés modelio parametry paieskos

algoritmg. Tai néra pats greiCiausias ir efektyviausias matematinio modelio optimizavimo

algoritmas, taciau jis turi kelis reikSmingus pranaSumus. Chemotaxis algoritmas leidzia matematinio

modelio optimizavimo procedirai neuzstrigti ties lokalaus minimumo verte identifikuojant

parametrus. Taip pat Sio algoritmo struktiira yra paprasta, nereikalaujanti iSsamiy programavimo

ziniy, jj apraSyti neuZtrunka daug laiko. Chemotaxis algoritme yra jvedami apribojimai

parametrams, kad jie nenukrypty j nelogiskas reik§mes. Chemotaxis algoritmas yra vykdomas :

1. Inicijuojamas matematinis modelis, pradinés komponenty koncentracijy ir parametry vertes.

2. Apskaiciuojamos komponenty koncentracijos ir jvertinama paklaida tarp matematinio modelio
ir eksperimento matavimo duomeny.

3. Atsitiktiniu biidu sugeneruojami pasirinkti matematinio modelio parametrai pagal apibréZtas
ribas.
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Apskai¢iuojamos komponenty koncentracijos ir jvertinama paklaida tarp matematinio modelio
ir eksperimento matavimo duomeny.

Jei paklaida padidéjo yra iSsaugomi esami modelio parametrai ir griztama j 4 zingsnj.
Algoritmas yra vykdomas nustatyta kiekj karty ir pabaigoje pateikia parametry vertes, su
kuriomis paklaidos tarp komponenty koncentracijy ir eksperimento matavimo duomeny buvo
maziausios [39].
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2. Metodiné dalis
2.1. Eksperimento duomenys

Tiriamojo darbo metu buvo panaudoti 4 duomenys E.coli periodinio su pamaitinimu proceso
eksperimenty tiesioginiai ir matavimy duomenys. Tiesioginiai duomenys proceso metu kas minute
yra kaupiami duomeny failuose, Siuos duomenis sudaro : anglies dioksido, deguonies
koncentracijos, kultiiros svoris, aeravimo srautas, bioreaktoriaus temperatiira, slégis. Eksperimenty
matavimo duomenys yra kaupiami duomeny failuose tarpais nuo 0.5 iki 1 valandos, juos sudaro
biomasés, laktozés, produkto koncentracijos. Tyrimo metu buvo panaudoti eksperimenty duomenys
1§ E.coli periodinio su pamaitinimu proceso :

1. 1 eksperimentas — tiesioginiai reclonline.dat, matavimo recloffline.dat duomenys;

2. 2 eksperimentas — tiesioginiai rec2online.dat, matavimo rec2offline.dat duomenys;

3. 3 eksperimentas — tiesioginiai rec3online.dat, matavimo rec3offline.dat duomenys;

4. 4 eksperimentas — tiesioginiai rec4online.dat, matavimo rec4offline.dat duomenys.
hime coz2 CPR 02 OTR p02 pH Base Redox AirFlow Pressure Temperature
0.00264 ©.08771 ©.08704 20.3214 ©.18002 99.96774 7.003 6.37E-4 98.6 3.956 171.75 36.99 37.95
©.01931 ©.08771 0.08691 20.3214 ©.17977 99.94624 7.004 6.37E-4 99 3.954 172 36.99 37.935

10 pav. Tiesioginiy eksperimento duomeny failo fragmentas

TXLPWXWPWmMu pi ODple

h g/kg g/kg g/kg kg g g 1/h g/gh rU

6.89 -- 10.5 -- 4.51 5.62 ©.03 ©.48 -- 2.05

8.25 2.7 19.5 ©.062 4.85 12.98 ©.30 0.43 ©.09200 3.15
9.00 3.9 8.9 ©.137 4.88 19.00 ©.67 0.48 0.0270 4.37

11 pav. Eksperimento matavimo duomeny failo fragmentas
2.2. Matematinis biotechnologinio proceso modelis

Tiriamajame darbe matematinis periodinio su pamaitinimu E.coli proceso modelis buvo kuriamas
naudojant 6 masés balansy lygtis. Matematinio modelio lygtyse apraSytos 6 komponenty
koncentracijy masés balansy lygtys — biomasés koncentracijos X (2.1), gliukozés koncentracijos S
(2.2), acetato koncentracijos Ac (2.3), laktozés koncentracijos L (2.4), produkto koncentracijos P
(2.5), deguonies koncentracijos O (2.6). Modelyje naudojamas kultiiros svoris W, kuris yra
nuskaitomas i§ tiesioginiy proceso duomeny faily. Matematiniame biotechnologinio proceso
modelyje aprasomas koncentracijy vektorius ¢, kuriame kaupiamos Siy koncentracijy ir kultiiros
SVOTio vertes.

dx . F X
il by (2.1)

ds Quacp F

—=—|—q.+ X——5S

o < Gty W (2.2)

dA, (2.3)
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dr PRy
de W T T (2.4)

dt w (2.5)

0
— = ko(0°% — 0) — OUR (26)

c(1,:)=[X SALPOW.

12 pav. Koncentracijy vektoriaus aprasymas programos MATLAB R2023a aplinkoje

Apskaiciuojant biotechnologinio proceso parametry koncentracijy vertes naudojamos reakcijy
greiCiy lygtys. Jos apraSo tam tikry komponenty suvartojimo/gaminimo greicius. Deguonies
suvartojimo grei¢iui OUR (2.7) apskaiCiuoti panaudojamos deguonies ir anglies dioksido
koncentracijos proceso jéjime ir isé¢jime. Cia : Q — aeracijos greitis; NA — idealus vieno molio dujy
turis, MrO2 — moliné deguonies masé; O2in — deguonies koncentracija proceso jéjime, O2out —
deguonies koncentracija proceso iS¢jime, CO2in — anglies dioksido koncentracija proceso jé¢jime,
CO20ut — anglies dioksido koncentracija proceso i$¢jime.

100 — 02;, — CO2;

in 2.7)
100 (
100 — 02,y — COZOut)/

Q
OUR = NA * MrO2 * (02, — 02yt *

Toliau modelyje skai¢iuojami biomasés augimo p (2.8), gliukozés suvartojimo qs (2.9), acetato
produkcijos gacp (2.10), acetato suvartojimo Qqacc (2.11), laktozés suvartojimo qr (2.12), produkto
biosintezés m (2.13) reakcijy greiciai.

OUR
P i el (2.8)
YOT‘X * X
qs = dsmax * S 29
— QAcpmax *S
Qacp = "¢ 1k (2.10)
_ Hacpmax * A . K; (2.11)

Qaco =k K+
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_ Qimax * L Ki KiAc Ki

qL =

qL 1 1

T =—=% *

)

5

* * *
L+Ky, Kis+S Kia+A Kyp+L

(2.12)

(2.13)

Matematinio modelio pradinés parametry vertés paimtos i§ mokslinio straipsnio [40]. Pradiniy

parametry vertés apibréziamos 2 lentel¢je.

1 lentelé. Matematinio modelio parametrai ir jy vertés

Parametras Santrumpa Verté
Specifinis gliukozés suvartojimo greitis Qsmax 2,31 [ggthY]
Specifinis laktozés suvartojimo greitis QLmax 1,74[ggth?]
Specifinis acetato suvartojimo greitis QAccmax 2,15[ggth]
Specifinis acetato gaminimo greitis QAcpmax 2,75[ggthY]
Palaikymas m 0,01[gg'h?
Gliukozés vartojimo prisotinimo konstanta Kss 0,048 [g kg™
Laktozés / biomasés sgnaudy santykio konstanta (pO2 jtaka) Kspo2 0,00006 [g kg™
Laktozés vartojimo prisotinimo konstanta KsL 0,77 [g kg1
Acetato gamybos / vartojimo prisotinimo konstanta Ksac 0,11 [g kg1
Prisotinimo konstanta produkto gamybai (laktozés koncentracijos jtaka) Ksp 1,03 [g kg]
Prisotinimo pastovus produkto gamyba (specifinio augimo grei¢io jtaka) Kopu 0,50 [h]
Acetato/laktozés vartojimo slopinimo konstanta (gliukozés jtaka) Kis 0,005 [g kg™
Laktozés vartojimo slopinimo konstanta (acetato jtaka) Kiac 0,001 [g kg™
Laktozés vartojimo slopinimo konstanta KiL 41,7 [g kg1
I3eiga gliukozé / biomasé Ysx 1,87 [g 91
Acetato suvartojimas / biomasé Y Acex 22[99Y
ISeiga acetato gamyba / gliukozé Y Acs 1,24 [g g
ISeiga acetato gamyba / biomasé Y Acpx 20,7 [ggY
I3eiga laktozé / biomasé Y Lxmax 22991
I3eiga laktozé / produktas N 21,3[g9Y
Deguonies iSeiga / biomasés augimas Yorx 0,69 [gg1]
Deguonies iseiga / biomasés palaikymas Yom 0,2[gg*h?
Sarmy iSeiga / biomasés augimas Yorx 0,0008 [kg kg™
Laktozés koncentracija bioreaktoriaus maitinime Lo 210 [g kg™
Deguonies tirpumas Osat 0,0094 [g kg™
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Programinis jutiklis nuskaito tiesioginius proceso eksperimenty duomenis ir juos apdoroja pries
komponenty koncentracijy jvertinimg. IS tiesioginiy proceso duomeny yra panaudojami Sie
duomenys :

Proceso duomeny nuskaitymo laikas.

CO2 anglies dioksido koncentracija bioreaktoriaus i$¢jime.

02 deguonies koncentracija bioreaktoriaus i$¢jime.

Aeravimo srautas.

Kultiiros svoris bioreaktoriuje.

Sudozuoto substrato svoris.

ook whE

Pries komponenty koncentracijy jvertinimg tiesioginiai proceso duomenys yra dar kartg apdorojami
pagal matavimy laika. Eksperimenty duomeny laikai yra parenkami pagal eksperimenty matavimo
duomenis. Kiekvieno eksperimento duomenims laikas yra skirtingas :

1. 1 eksperimentas — nuo 6,5 iki 15,5 valandos.

2. 2 eksperimentas — nuo 6,5 iki 16,5 valandos.

3. 3 eksperimentas — nuo 6,5 iki 14 valandos.

4. 4 eksperimentas — nuo 6,89 iki 13,29 valandos.

Matematinio modelio tikslumo rezultatai vertinami pagal netiesioginius eksperimento duomenis.
Eksperimentiniy duomeny imtis yra kelias deSimtis karty mazesné, negu tiesioginiy duomeny.
Tikslumo jvertinimas vykdomas i§ matematinio modelio jvertinty parametry iSrenkant biomasés,
laktozes ir produkto koncentracijas tuo laiku, kokiu buvo registruojami netiesioginiai duomenys.
Kiekviename eksperimente yra panaudojami Sie netiesioginiai duomenys :

1. Proceso duomeny registravimo laikas;

2. Biomasés koncentracija — X.

3. Laktozés koncentracija — L.

4. Produkto koncentracija - P.

Sekanc¢iame matematinio modelio programos etape apraSomos pradinés eksperimento salygos.
Pagal netiesioginius proceso duomenis yra parenkamos pradinés komponenty koncentracijy vertes :
biomasés X, substrato S, acetato A, laktozés L, produkto P, deguonies O, kultiiros svoris W. Siuos
parametrus programa naudoja kaip pradinius ir nuo jy pradeda braizyti atitinkamy komponenty
koncentracijy kitimo grafikus. Substrato S ir acetato A pradinés vertés kiekviename eksperimente
prilyginamos 0, nes jos neturi jtakos biomasés, laktozés ir produkto koncentracijy apskai¢iavime.
Matematinio modelio programoje taip pat deklaruojami kiti modelio parametrai i§ 2 lentelés.

Sekanciame etape programa skaiCiuoja deguonies jsisavinimo greitj OUR pagal 7 lygt] ir kitus
reakcijy greicius pagal 8-13 lygtis. Skai¢iuojant reakcijy greicius yra jvertinamas proceso laikas,
nes skirtingais laikas reakcijy greiciai skiriasi. Paskutiniame programos vykdymo etape yra
panaudojamos masés balansy 1-6 lygtys komponenty koncentracijoms jvertinti. Programos
pabaigoje yra nubraizomas koncentracijy kitimo per laikg grafikas. Matematinio modelio
programos veikimo blokiné schema pateikta 13 paveiksle.
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13 pav. Matematinio modelio algoritmo veikimo blokiné schema
2.3. Matematinio modelio testavimas su eksperimenty duomenimis

Sukurtas matematinis E.coli periodinio su pamaitinimu proceso modelis buvo testuojamas su

Matematinio
modelo
programos pradzZia

¥

Tiesioginiu ir netiesioginiu
eksperimento duomeny
nuskaitymas

Eksperimento duomeany
apdorajimas

L J

Masés balanso lyg&iu
apskaitiavimas
komponenty
koncentraciju jvertinimas

Reakeiju grestiy

- .
apskaitiavimas

Y
Matermatinio modelio
rezultatu pateikimas

grafiska

¥

Matematinio
modelio programos
pabaiga

skirtingy 4 eksperimenty duomenimis. Pirmame etape matematinio modelio programa jvertina visy
modelio parametry koncentracijas. Antrame etape apskaiciuotos koncentracijos yra palyginamos su
netiesioginiais proceso duomenimis. Matematinio modelio tikslumo kriterijy apibréZia kiekvienos
koncentracijos poky¢io tam tikru laiku vidutiné absoliutiné paklaida.

Koncentracija

40
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10

E.coli proceso simuliacija Rec1

Laikas, [h]

14 pav. 1 eksperimento programinio jutiklio rezultatai, apskaic¢iuotos komponenty koncentracijy kreivés

31



1 eksperimento programinio jutiklio rezultaty grafike 14 paveiksle : mélyna linija — biomasés
koncentracija, oranziné linija — substrato koncentracija, geltona linija — acetato koncentracija,
violetiné linija — laktozés koncentracija, zalia linija — produkto koncentracija, Sviesiai mélyna linija
— kult@iros svoris, tamsiai raudona linija — deguonies koncentracija padauginta 1000 karty. 1
eksperimento rezultatuose matoma, kad biomasés ir produkto koncentracijos nuolat auga, substrato
ir acetato koncentracijos nekinta, laktozés koncentracija nuo simuliacijos pradzios mazéja ir ties
10,6 valanda reaktorius yra pamaitinamas laktozés srautu. Tuo paciu metu produkto ir biomasés
koncentracija bioreaktoriuje staigiai paauga. Deguonies koncentracija simuliacijos metu nuolat
maz¢ja. Kitame etape buvo vertinama, kaip tiksliai programinis jutiklis apskai¢iavo biomasés,
laktozés ir produkto koncentracijy vertes.
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15 pav. Modeliuoty 1 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis

1 eksperimento programinio jutiklio ir eksperimento matavimo duomeny palyginimo grafike 15
paveiksle : mélyna linija — apskaiCiuota biomasés koncentracija, meélynas simbolis X — iSmatuota
biomasés koncentracija, raudona linija — laktozés apskai¢iuota koncentracija, raudonas simbolis O —
1Smatuota laktozés koncentracija, juoda linijja — apskaiCiuota produkto koncentracija, juodas
simbolis ¥¢ — iSmatuota produkto koncentracija. I$ grafiko yra matoma, kad tiksliausiai programiniu
jutikliu jvertinta biomasés koncentracija, maziausiu tikslumu — laktozés koncentracija. Vidutines
absoliutinés paklaidos : biomasé X — 0,69 g/L, laktozé L — 2,95 g/L, produktas P — 0,065 g/L.
Didziausios absoliutinés paklaidos tarp gauty rezultaty ir eksperimento matavimo duomeny :
biomasé X — 1,77 g/L, laktozé L — 8,38 g/L, produktas P — 0,16 g/L.

Sekan¢iame etape programinis jutiklis buvo testuojamas su 2 eksperimento duomenimis. Sio
eksperimento metu laktozés koncentracija mazéja iki 10,8 valandos ir pasiekus minimalig riba
bioreaktoriuje vél pradedamas maitinimas. Pradéjus maitinti bioreaktoriy laktoze, stebimas
produkto ir biomasés koncentracijy Suolis ] virSy. Nutraukus bioreaktoriaus maitinimg laktoze,
bioreaktoriuje stebimas produkto koncentracijos maz¢jimas. Koncentracijy kitimas per laika
atvaizduotas 16 paveiksle.
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E.coli proceso simuliacija Rec2
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16 pav. 2 eksperimento matematinio modelio rezultatai, apskaic¢iuotos komponenty koncentracijy kreivés

2 eksperimento matematinio modelio ir eksperimento matavimo duomeny palyginimo grafikas
atvaizduojamas 17 paveiksle. Grafike matoma, kad programinis jutiklis biomasés, laktozés ir
produkto koncentracijas jvertina su nedidelémis paklaidomis. Vidutinés absoliutinés paklaidos :
biomasé¢ X — 0,75 g/L, laktozé L — 2,43 g/L, produktas P — 0,027 g/L. DidZiausios absoliutinés
paklaidos tarp gauty rezultaty ir eksperimento matavimo duomeny : biomasé X — 1,77 g/L, laktozé
L — 8,3 g/L, produktas P — 0,06 g/L.
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17 pav. Modeliuoty 2 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis

Trediame etape programinis jutiklis buvo testuojamas su 3 eksperimento duomenimis. Sio
eksperimento metu stebimas laktozés koncentracijos mazéjimas iki 12 proceso valandos, tada
bioreaktorius yra pamaitinamas laktozeés srautu. Pamaitinus bioreaktoriy laktozés srautu stebimas
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staigus produkto koncentracijos Suolis bioreaktoriuje. 3 eksperimento grafiniai koncentracijy kitimo
rezultatai atvaizduojami 18 paveiksle.
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18 pav. 3 eksperimento matematinio modelio rezultatai, apskai¢iuotos komponenty koncentracijy kreivés

3 eksperimento programinio jutiklio ir eksperimento matavimo duomeny palyginimo grafikas
atvaizduojamas 19 paveiksle. Grafike matoma, kad programinis jutiklis biomasés koncentracija
proceso metu jvertina su nedidele paklaida. Laktozés koncentracijos apskaiCiuota kreivé yra
labiausiai nutolusi nuo eksperimento matavimo duomeny. Produkto koncentracija buvo vertinama
dideliu tikslumu iki 9,5 valandos, bioreaktoriuje atsiradus laktozés koncentracijos sumazéjimui,
produkto koncentracija buvo vertinama ne taip tiksliai. Vidutinés absoliutinés paklaidos : biomasé
X —0,52 g/L, laktozé L — 3,38 g/L, produktas P — 0,044 g/L. DidZiausios absoliutinés paklaidos tarp
gauty rezultaty ir eksperimento matavimo duomeny : biomasé X — 1,44 g/L, laktozé L — 6,95 ¢/L,

produktas P — 0,14 g/L.
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19 pav. Modeliuoty 3 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis

Ketvirtame etape programinis jutiklis buvo testuojamas su 4 eksperimento duomenimis. Sio
eksperimento metu laktozés koncentracija visg proceso laikg mazéja, bioreaktorius néra maitinamas
laktozés srautu. Laktozés koncentracijai bioreaktoriuje per laika mazéjant, biomases ir produkto
koncentracijos viso proceso metu auga. 4 eksperimento grafiniai koncentracijy kitimo rezultatai
atvaizduojami 20 paveiksle.

E.coli proceso simuliacija Rec4
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20 pav. 4 eksperimento matematinio modelio rezultatai, apskaiciuotos komponenty koncentracijy kreivés

4 eksperimento programinio jutiklio ir eksperimento matavimo duomeny palyginimo grafikas
atvaizduojamas 21 paveiksle. Grafike matoma, kad matematinis modelis biomasés koncentracija
proceso metu jvertina su nedidele paklaida. Stebint laktozés ir produkto koncentracijas, grafikuose
matomos didelés paklaidos. Vidutinés absoliutinés paklaidos : biomasé X — 0,48 g/L, laktozé L —
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2,31 g/L, produktas P — 0,19 g¢g/L. DidZiausios absoliutinés paklaidos tarp gauty rezultaty ir
matavimo duomeny : biomasé X — 0,56 g/L, laktozé L — 5,24 g/L, produktas P — 0,38 g/L.
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21 pav. Modeliuoty 4 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis

Programinio jutiklio vidutinés absoliutinés paklaidos pateiktos 22 paveiksle. Didziausi nukrypimai
nuo eksperimenty matavimy duomeny stebimi apskaiciuojant laktozés koncentracijg programiniu
jutikliu. Tam turi jtakos tarpusavyje skirtingi eksperimentai, kuriuose skirtingu metu bioreaktorius
yra pamaitinamas laktozés srautu. Maziausios absoliutinés paklaidos gautos jvertinant produkto
koncentracijg kiekvieno eksperimento metu.
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22 pav. Programinio jutiklio absoliutiniy paklaidy jvertinimo diagrama
2.4. Matematinio modelio parametry derinimas

Siekiant sumazinti paklaidas, gautas tarp programiniu jutikliu apskai¢iuoty komponenty
koncentracijy ir eksperimenty matavimy duomeny atlickamas tam tikry parametry verciy
identifikavimas, pritaikymas prie eksperimenty. Kuriamo programinio jutiklio rezultatai ir
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tikslumas priklauso nuo tinkamo matematinio modelio identifikuojamy parametry pasirinkimo.
Tiriamajame darbe identifikacijai pasirinkti parametrai :

Specifinis laktozés suvartojimo greitis — Qumax= 1,74 [g g™ h™].
Laktozés vartojimo prisotinimo konstanta — Ks. = 0,77 [g kg™].
Laktozés vartojimo slopinimo konstanta — Ki_ = 41,7 [g kg™].
Deguonies ideiga / biomasés palaikymas — Yom = 0,2 [g g™ hl].
Deguonies / biomasés augimas — Yorx = 0,69 [g g7}].

I$eiga laktozé / produktas — Yip = 21,3 [g g2].

Produkto gamybos prisotinimo konstanta — Ksp = 1,03 [g kg™].
Prisotinimo pastovus produkto gamyba - Koy = 0,5 [h].

Produkto biozintezés reakcijos greicio lygties (13) penktos eilés laipsnis.

© oo N R wdE

Biomasés koncentracijos X paklaidy maZinimui naudojami modelio parametrai Yom, Yorx, laktozés
koncentracijos L paklaidy mazinimui naudojami modelio parametrai qumax, Kst, KiL, produkto
koncentracijos P paklaidy mazinimui naudojami modelio parametrai Yip, Ks, Kir, produkto
biozintezés reakcijos greicio lygties (13) penktos eilés laipsnis. Matematinio modelio parametrai
identifikuojami dviem etapais — pirma identifikuojami biomasés ir laktozés koncentracijy
parametrai, sekanc¢iu Zingsniu identifikuojami tik produkto koncentracijos parametrai. Parametry
derinimas vykdomas pasirenkant svorinius koeficientus kiekvienai koncentracijai — Wghl, Wgh2,
Wgh3 — atitinkamai X, L ir P koncentracijoms. Tiriamajame darbe buvo pritaikomi du parametry
identifikavimo algoritmai — Simplex ir Chemotaxis. Simplex algoritmas perskai¢iuoja pasirinktus
modelio parametrus po kiekvieno perskaic¢iavimo tikrindamas programinio jutiklio kvadratinj
nuokrypj nuo eksperimento matavimo duomeny verciy. Algoritmo veikimo schema pateikta 23
paveiksle.

Simplex akgoritmo
oradZia

h
Pradiniy parametry verdiy
nuskaitymas. Svoriniy
koeficienty Wgh

Matematinic modelic

algoritmas

¥
Paklzidos vertnimas tarp
matematinio modelio rezultaty
ir netiesioginiy eksperimento
duomeny

v

dentifituojamujy
Ma— parametry

perskaidizvimas

Ar buvo gauta minimali
paklaida?

Taip
h J

|dentifikunty modelio
paramatry fiksavimas

L J

Simplex algoritmo
pabaiga

23 pav. Simplex algoritmo veikimo blokiné schema
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Chemotaxis algoritmas nustatytose identifikuojamy parametry ribose atsitiktine tvarka parenka
parametrus ir vertina kvadratinj nuokrypj tarp programinio jutiklio jvertinty komponenty
koncentracijy ir eksperimento matavimo duomeny veréiy. Siame algoritme yra apibréziamos
kiekvieno identifikuojamojo parametro ribos, kuriose algoritmas ieSko parametry, su kuriais
programinis jutiklis jvertins komponenty koncentracijas su maziausia paklaida. Algoritmo pradzioje
apibréziamas algoritmo identifikuojamyjy parametry spéjimy kiekis. Algoritmo veikimo schema
pateikta 24 paveiksle.
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24 pav. Chemotaxis algoritmo veikimo blokin¢ schema
2.5. Parametry identifikavimas pagal 1 eksperimentg

Programinio jutiklio pasirinkty parametry identifikavimas pirmiausia atlickamas pagal visus
pirmingje stadijoje turimus eksperimento duomenis. Toliau, paleidZiamas programinis jutiklis ir jam
veikiant yra skai¢iuojamos parametry kintamyjy vertés laike einamajame eksperimente.
Perskaiciavus kintamyjy vertes, programinis jutiklis yra papildomas duomeny rinkiniu su paskutinio
eksperimento duomenimis ir vé¢l atlieckamas parametry identifikavimas su jau papildytais
parametrais. Parametry identifikavimas yra t¢siamas tol, kol nebelieka eksperimentiniy duomeny
parametry identifikavimo algoritmo papildymui. Prie§ vykdant programinio jutiklio parametry
identifikavimo algoritma, yra paraSomi svoriniai koeficientai Wgh, kurie keicia jtaka
identifikuojamiesiems parametrams tam tikro biotechnologinio proceso komponento. Tiriamajame
darbe 1 eksperimento parametry identifikavimui buvo deklaruoti trys svoriniai koeficientai, Wghl1,
Wgh2, Wgh3.

Pirmame etape buvo identifikuojami parametrai Simplex algoritmu, skirti biomasés ir laktozes
koncentracijy paklaidy sumazinimui. Pradzioje svoriniai koeficientai buvo pasirinkti : Wghl
(biomasés paklaidai jvertinti) — 1, Wgh2 (laktozés paklaidai jvertinti) — 1, Wgh3 (produkto
paklaidai jvertinti) — 0. Atlikus parametry identifikacija, buvo gautas kvadratinis nuokrypis, lygus
3,17467, tarp programinio jutiklio ir netiesioginiy eksperimento duomeny. Vidutinés absoliutinés
paklaidos programinio jutiklio apskai¢iuoty komponenty koncentracijy ir eksperimento matavimo
duomeny gautos : biomasés koncentracija X — 0,349 g/L, laktozés koncentracija L — 2,814 g/L.

Laktozés koncentracijos paklaida gauta didelé, todél tyrimo metu buvo keic¢iami Wghl ir Wgh2
koeficientai identifikuojant parametrus. Geriausi rezultatai gauti Wghl svorinj koeficienta
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sumazinus iki 0,9, Wgh2 koeficiento nekei¢iant. Buvo sumazinta identifikuojamy parametry
reakcija | biomasés paklaidas ir islaikyta identifikuojamyjy parametry reakcija j laktozés paklaidas.
Atlikus pakartoting parametry identifikacija, buvo gautas kvadratinis nuokrypis, lygus 3,15942, tarp
programinio jutiklio apskai¢iuoty komponenty koncentracijy ir eksperimento matavimo duomeny.
Vidutinés absoliutinés paklaidos tarp programiniu jutikliu apskaiciuoty komponenty koncentracijy
ir eksperimento matavimo duomeny gautos : biomasés koncentracija X — 0,382 g/L, laktozés
koncentracija L — 0,614 g/L. Rezultate gauta, kad biomasés vidutiné absoliutiné paklaida po
pakartotinio parametry identifikavimo padidéjo 0,033 g/L, taCiau laktozés koncentracijos vidutiné
absoliutiné paklaida sumazéjo 2,2 g/L. Identifikuoti parametrai pateikti 2 lenteléje.

2 lentelé. Simplex algoritmu identifikuoti parametrai apskaiciuojant X, L koncentracijas su 1 eksperimento
duomenimis

Identifikuoti parametrai Identifikuoti parametrai
Parametras . . .
pirmuoju bandymu antruoju bandymu
QLmax 1,68338 [g gt h?] 2,80352 [ggth?]
KsL 0,84552 [g kg] 1,13562 [g kg ]
KiL 43,6917 [g kg™] 39,5324 [g kg]
Yom 0,166954 [g gt h] 0,187989 [g gt h?]
Yorx 0,725513 [g 9] 0,65166 [g g1

25 ir 26 paveiksluose pateikti biomasés ir laktozés absoliutiniy paklaidy poky¢iai identifikavus 1
eksperimento parametrus su skirtingais koncentracijy paklaidy svoriniais koeficientais. Po pirmojo
parametry identifikavimo gautos paklaidos grafikuose pavadintos atitinkamai Biomasé 1, Laktozé 1,
po pakartotinio — Biomasé 2, Laktozé 2. I§ grafiky matoma, kad biomasés tikslumas po pakartotinio
parametry identifikavimo sumaz&jo nuo proceso pradzios iki 11,5 valandos, toliau iki proceso
pabaigos rezultatai gauti tikslesni nei po pirmojo parametry identifikavimo. Laktozés koncentracija
po pakartotinio parametry identifikavimo programinio jutikliu buvo vertinama kelis kartus tiksliau
nuo 9,5 proceso valandos.

Biomasés koncentracijos absoliutiniy paklaidy

palyginimas
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,1
6,5 7,5 8,5 9,5 10,5 11,5 12,5 13,5 14,5 15,5

M Biomasé 1 M Biomaseé 2

25 pav. Biomasés koncentracijos absoliutiniy paklaidy palyginimas, identifikavus parametrus Simplex
algoritmu su 1 eksperimento duomenimis
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Laktozés koncentracijos absoliutiniy paklaidy
palyginimas

6,5 7,5 8,5 9,5 10,5 11,5 12,5 13,5 14,5 15,5
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26 pav. Laktozés koncentracijos absoliutiniy paklaidy palyginimas, identifikavus parametrus Simplex
algoritmu su 1 eksperimento duomenimis

Sekanciame tiriamojo darbo etape buvo identifikuojami 1 eksperimento parametrai produkto
koncentracijos tikslumui padidinti Simplex algoritmu. Svoriniai paklaidy jvertinimo koeficientai
Wghl ir Wgh2 prilyginti 0, Wgh3 koeficientas reikalingas produkto koncentracijai prilygintas 1,
kad maksimaliai reaguoty i produkto koncentracijos paklaidas. Programiniame jutiklyje buvo
pakeisti identifikuoti parametrai pagal 3 lentel¢ pries §j etapa. Atlikus parametry identifikavima,
buvo gautas 0,0497 kvadratinis nuokrypis tarp programinio jutiklio apskaiciuotos produkto
koncentracijos ir eksperimento matavimo duomeny. Vidutiné absoliutiné produkto P paklaida gauta
lygi 0,012 g/L. Siame etape identifikuoti parametrai pateikti 3 lenteléje. Gautos programinio jutiklio
absoliutinés paklaidos pateiktos 27 paveiksle.

3 lentelé. Simplex algoritmu identifikuoti parametrai apskai¢iuojant P koncentracija su 1 eksperimento
duomenimis

Parametras Identifkuoti parametrai
Yie 63,2332 [g g1]

Ks 0,018613 [g kg!]

Ko 0,31456 [h]

(19 pentos alee aimanis " Ereicio Wetes | 6 g7ass
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Produkto absoliutinés paklaidos
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27 pav. Produkto koncentracijos absoliutinés paklaidos, identifikavus parametrus Simplex algoritmu su 1
eksperimento duomenimis

28 paveiksle pateiktos biomasés, laktozés, produkto koncentracijy kitimo per laikg kreivés
pirmajam eksperimentui po parametry identifikavimo Simplex algoritmu ir 1 eksperimento
matavimo duomenys. I§ grafiky matoma, kad programinis jutiklis su gana tiksliai jvertina proceso
komponenty koncentracijas.
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28 pav. Modeliuoty 1 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis, parametrus identifikavus Simplex algoritmu su 1 eksperimento duomenimis

Tyrimo metu iSbandytas Chemotaxis parametry identifikavimo algoritmas, programinio jutiklio
tikslumui pagerinti. Identifikuoti parametrai Simplex metodu buvo atstatyti | pradines vertes pagal 1
lentele. Biomaseés ir laktozés koncentracijy identifikavimui svoriniai koeficientai Wghl ir Wgh2
buvo pasirinkti lygts 1, Wgh3 prilygintas 0. Chemotaxis algoritmui suderinus parametry pokycio
ribas, algoritmo suveikimo skaiCiy buvo identifikuoti parametrai biomasés ir laktozés
koncentracijoms, gautas kvadratinis nuokrypis 6,30157. Vidutinés absoliutinés paklaidos tarp
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netiesioginiy duomeny ir programinio jutiklio koncentracijy jvertinimo gautos : biomasés
koncentracija X — 1,016 g/L, laktozé koncentracija L — 1,232 g/L. Pakartotiniai bandymai buvo
atliekami keiCiant parametry pokycio ribas, taciau geresniy rezultaty tai nedave, biomasés svorinis
koeficientas kei¢iamas nebuvo, nes buvo didelé¢ absoliutiné paklaida. SekanCiame etape buvo
identifikuojami produkto koncentracijai jtakos turintys parametrai. Gautas 0,1433 kvadratinis
nuokrypis, produkto koncentracijos vidutiné absoliutiné paklaida — 0,03 g/L. Chemotaxis algoritmu
identifikuotos parametry vertés 1 eksperimentui atvaizduojamos 4 lenteléje.

4 lentelé. Chemotaxis algoritmu identifikuoti parametrai apskaiciuojant X, L, P koncentracijas su 1
eksperimento duomenimis

Parametras Identifikuoti parametrai
OlLmax 2,028 [ggth?]
KsL 0,9397 [g kg™]
KiL 50,8891 [g kg™]
Yom 0,2066 [g gt h?]
Yorx 0,7128 [g g
Yip 20,668 [g g
Ksp 1,0219 [g kg
Kopu 0,498 [h1]
Produkto biozintezés reakcijos grei¢io lygties 49506

(13) penktos eilés laipsnis ’

29 paveiksle atvaizduojamos proceso komponenty koncentracijy kreivés. Lyginant koncentracijy
kreives po Simplex ir Chemotaxis parametry identifikavimo, matoma, kad po Chemotaxis metodu
identifikuoty parametry atsiranda didesnés paklaidos tarp programinio jutiklio apskaiciuoty
biomasés ir laktozés koncentracijy ir eksperimento matavimo duomeny.
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29 pav. Modeliuoty 1 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis, parametrus identifikavus Chemotaxis algoritmu
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Atlikus parametry identifikacijg ir palyginus dviejy metody identifikuojamy parametry tiksluma,
programinis jutiklis buvo tstuojamas su antro eksperimento duomenimis pagal parametrus, gautus
Simplex algoritmu. Vidutinés absoliutinés paklaidos tarp 2 eksperimento matavimo duomeny ir
programinio jutiklio apskaiciuoty komponenty koncentracijy gautos : biomasés koncentracija X —
0,81 g/L, laktozé koncentracija L — 2,635 g/L, produkto koncentracija P — 0,029 g/L. Komponenty
koncentracijy kitimo per laika grafikai pateikti 30 paveiksle. Kol biomasés ir produkto
koncentracijos nukrypsta minimaliai nuo netiesioginiy eksperimento duomeny, laktozés
koncentracija nuo 14,5 valandos vertinama su nemaza paklaida.

Paklaidy kitimo per laikg grafikas pateiktas 31 paveiksle. Didziausios paklaidos stebimos laktozes
koncentracijos jvertinime, nes 1 ir 2 eksperimentas yra gana skirtingi (pagal 14 ir 16 paveikslus
stebima, kad 1 eksperimente bioreaktorius laktozés srautu pamaitinamas yra 1 karta, o 2
eksperimente — 2 kartus) ir pagal pirmame eksperimente identifikuotus parametrus laktozé néra
apskaiCiuojama pakankamai tiksliai. Tai susidaro kai pagal pirmojo eksperimento identifikuotus
parametrus skai¢iuodamas laktozés koncentracija programinis jutiklis véluoja pagal tiesioginius
duomenis jvertinti antrojo eksperimento laktozés koncentracija. Nuo laktozés koncentracijos kreivés
priklauso kaip tiksliai bus apskai¢iuojama produkto koncentracija, todél tiksliau apskaiciavus
laktozés koncentracijos kreive galima daryti prielaida, kad produkto koncentracijos paklaidos
sumazeéty.
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30 pav. Modeliuoty 2 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis, parametrus identifikavus Simplex algoritmu
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2 eksperimento paklaidy diagrama
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31 pav. 2 eksperimento komponenty koncentracijy absoliutiniy paklaidy kitimo per laika diagrama su 1
eksperimento Simplex metodu identifikuotais parametrais

2.6. Parametry identifikavimas pagal 1 ir 2 eksperimentus

Identifikuojant parametrus i§ 1 ir 2 eksperimenty duomeny, abiejy eksperimenty duomenys buvo
paeiliui naudojami matematiniam modeliui. Algoritmo metu buvo lyginami 1 programinio jutiklio
apskaiCiuotos biomasés, laktozés, produkto koncentracijos su 1 eksperimento matavimy
duomenimis, 2 programinio jutiklio koncentracijos — su 2 eksperimento matavimy duomenimis. Jy
paklaida buvo sumuojama ir ieSkomas maziausias kvadratinis nuokrypis tarp programinio jutiklio ir
eksperimenty matavimy rezultaty, kuris indikuoja apie rastus parametrus, su kuriais programiniai
jutikliai veiks su maZiausiomis vidutinémis absoliutinémis paklaidomis. Programoje jvesti
papildomi 3 svoriniai koeficientai Wgh4, Wgh5, Wgh6, atitinkamai 2 eksperimento biomasés,
laktozés ir produkto koncentracijy paklaidy nustatymui.

Pirmuoju bandymu, Wghl, Wgh2, Wgh4, Wgh5 svoriniai koeficientai parinkti lygts 1, tam, kad
parametry vertés maksimaliai reaguoty j biomasés ir laktozés eksperimentus tiek pirmam tiek
antram eksperimentams. Identifikavus parametrus ir su jais paleidus matematinj proceso modelj
buvo gautos vidutinés absoliutinés paklaidos : biomasés X, 1 eksp. — 0,491 g/L, biomasés X, 2 eksp.
—0,8 g/L, laktozés L, 1 eksp. - 2,561 g/L, laktozés L, 2 eksp. — 1,537 g/L.

Sekaniame etape buvo derinami Wgh svoriniai koeficientai tikslesniems rezultatams gauti.
Geriausi rezultatai buvo gauti parinkus tokius svorinius koeficientus : Wghl = 0,65, Wgh4 = 1 —
biomasés koncentracijos tikslumui, Wgh2 = 1, Wgh5 = 0,55 — laktozés koncentracijos tikslumui.
Produkto koncentracijos paklaidy svoriniai koeficientai Wgh3 ir Wgh6 palikti lygiis 0. Pakartotinai
identifikavus parametrus ir su jais paleidus programinj jutiklj buvo gautos vidutinés absoliutinés
paklaidos : biomasés X, 1 eksp. — 0,509 g/L, biomasés X, 2 eksp. — 0,67 g/L, laktozés L, 1 eksp. —
2,18 g/L, laktozés L, 2 eksp. — 1,54 g/L.
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5 lentelé. Simplex algoritmu identifikuoti parametrai apskaiciuojant X, L koncentracijas su 1, 2

eksperimenty duomenimis

Identifikuoti parametrai Identifikuoti parametrai
Parametras . . .
pirmuoju bandymu antruoju bandymu
QLmax 2,36152 [g gt h] 2,75023 [g gt h'Y]
KsL 0,578182 [g kg!] 1,16652 [g kg!]
KiL 19,2017 [g kg'] 15,6857 [g kg!]
Yom 0,204235 [g gt h?] 0,198068 [g g* h'!]
Yorx 0,62333 [g 0] 0,654998 [g g]

32 paveiksle pateiktos absoliutinés paklaidos 1 eksperimentui. Biomasé 1, laktozé 1 —
absoliuciosios paklaidos po pradinés parametry identifikacijos. Biomas¢ 2, laktozé 2 -
absoliuciosios paklaidos po pakartotinés parametry identifikacijos. Po pakartotinio identifikavimo
nuo 12,5 valandos biomasés koncentracijoje atsirado Siek tiek didesnés paklaidos, nes svorinis
paklaidos jvertinimo koeficientas buvo sumazintas. Tas matoma ir viduting¢j biomasés
koncentracijos paklaidoje. Laktozés koncentracijos paklaidos viso eksperimento metu stebimos

mazesnés, negu rezultatuose po pirminio parametry identifikavimo.

33 paveiksle pateiktos absoliutinés paklaidos 2 eksperimentui. Biomasé 1, laktozé 1 -
absoliuciosios paklaidos po pradinés parametry identifikacijos. Biomasé 2, laktozé 2 -
absoliuciosios paklaidos po pakartotinés parametry identifikacijos. Viso eksperimento metu po
pakartotinés parametry identifikacijos biomasés ir laktozé¢ koncentracijos buvo vertinamos tokiu
paciu arba didesniu tikslumu.

1 eksperimento X, L koncentracijy vidutiniy
absoliutiniy paklaidy palyginimas
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32 pav. Programinio jutiklio vidutiniy absoliutiniy paklaidy palyginimas po pradinio ir pakartotinio
parametry identifikavimo 1 eksperimentui su 1, 2 eksperimenty duomenimis
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2 eksperimento X, L koncentracijy vidutiniy
absoliutiniy paklaidy palyginimas
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33 pav. Programinio jutiklio vidutiniy absoliutiniy paklaidy palyginimas po pradinio ir pakartotinio
parametry identifikavimo 2 eksperimentui su 1, 2 eksperimenty duomenimis

Sekanciame etape buvo derinami produkto koncentracijos parametrai. Programiniame jutiklyje
deklaruoti nauji biomasés ir laktozés koncentracijy vertinimo parametrai pagal 5 lentelg. Svoriniai
koeficientai Wgh3 ir Wgh6 buvo prilyginti 1, kiti svoriniai Wgh koeficientai prilyginti O.
Identifikavus parametrus gautas kvadratinis nuokrypis tarp programinio jutiklio produkto
koncentracijos ir eksperimenty netiesioginiy duomeny gautas 0,23777, pirmajame eksperimente
gauta 0,022 g/L vidutiné absoliutiné produkto paklaida, antrajame — 0,024 g/L. Gauti identifikuoti
parametrai atvaizduoti 6 lenteléje.

6 lentelé. Simplex algoritmu identifikuoti parametrai apskaic¢iuojant P koncentracijg su 1, 2 eksperimenty
duomenimis

Parametras Identifikuoti parametrai
Yie 1,76119 [g g1]

Ker 0,000872245 [g kg'!]

K 1,17362 [h]

E’lrg;jgle(ltlcl)( g;)iiirllézzléasi ;sel?ik:ijos greicio lygties 0.23777

Produkto koncentracijos paklaidy iSsidéstymas pagal laika pavaizduotas 34 ir 35 paveiksluose,
atitinkamai 1 ir 2 eksperimentams. Pagal gautus rezultatus matoma, kad paklaidos pasiskirste
netolygiai, viduryje eksperimenty absoliutinés paklaidos sumazéja iki minimaliy, eksperimenty
pabaigose absoliutinés paklaidos vél pakyla.
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Produkto paklaidy pasiskirstymas - 1
eksperimentas
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34 pav. Produkto koncentracijos absoliutiniy paklaidy pasiskirstymas laike pirmajam eksperimentui, su 1 ir 2
eksperimenty identifikuotais parametrais
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35 pav. Produkto koncentracijos absoliutiniy paklaidy pasiskirstymas laike antrajam eksperimentui, su 1 ir 2
eksperimenty identifikuotais parametrais

Atlikus parametry identifikacija dviem eksperimentams, programinis jutiklis buvo testuojamas su
tre¢iojo eksperimento duomenimis. Vidutinés absoliutinés paklaidos tarp programinio jutiklio
apskaiciuoty komponenty koncentracijy ir 3 eksperimento matavimy duomeny gautos : biomasés
koncentracija X — 0,745 g/L, laktozé koncentracija L — 4,339 g/L, produkto koncentracija P — 0,025
g/L. Komponenty koncentracijy kitimo per laikg grafikai pateikti 36 paveiksle. Grafikuose stebima,
kad programinis jutiklis produkto koncentracijos kreive jvertina beveik be nukrypimy, biomasés
koncentracijg jvertina tiksliai iki 10,5 valandos, véliau biomasés koncentracija yra apskai¢iuojama
per didelé. Laktozés koncentracija programinis jutiklis jvertina maZziausiu tikslumu, yra atsiradusios
didelés paklaidos, nes pirmas ir antras eksperimentai yra labai skirtingi ir pagal juos apmokyti,
apskaiCiuoti parametrai néra tinkami 3 eksperimentui.
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36 pav. Modeliuoty 3 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis, parametrus identifikavus Simplex algoritmu

2.7. Parametry identifikavimas pagal 1, 2 ir 3 eksperimentus

Identifikuojant parametrus i$ trijy eksperimenty duomeny, visy eksperimenty duomenys paeiliui
naudojami matematiniam modeliui. Algoritmo metu lyginami atitinkamo eksperimento
apskaiciuotos komponenty koncentracijos su matavimy duomenimis. Visy eksperimenty paklaidos
buvo sumuojamos ir ieSkomas maziausias kvadratinis nuokrypis tarp programinio jutiklio rezultaty
ir eksperimenty matavimy duomeny. Programoje jvesti papildomi 3 svoriniai koeficientai Wgh7,
Wgh8, Wgh9, atitinkamai 2 eksperimento biomasés, laktozés ir produkto koncentracijy paklaidy
nustatymui.

Parametry identifikavimo metu svoriniai koeficientai, biomaseés ir laktozés nuokrypio jtakai jvertinti
parametry identifikavime, prilyginti 1, naudojamas Simplex parametry identifikavimo algoritmas.
Pastebéta, kad 1 ir 3 eksperimentuose laktozés koncentracijos absoliutinés paklaidos stipriai iSauga,
3 eksperimente gaunamos didZiausios biomasés koncentracijos absoliutinés paklaidos, lyginant su 1
ir 2 eksperimentais. MaZiausios absoliutinés paklaidos gautos kai svoriniai koeficientai buvo
parinkti : : Wghl = 0,7, Wgh4 = 0,7, Wgh7 = 1 — biomasés koncentracijos tikslumui, Wgh2 = 0,95,
Wgh5 = 0,7, Wgh8 = 1 - laktozés koncentracijos tikslumui. Svoriniai koeficientai atspindi
didziausias gautas paklaidas pradiniame parametry identifikavime — kuo didesnis svorinis
koeficientas, tuo didesné paklaida buvo gauta pradiniame parametry identifikavime. Gautos
vidutinés absoliutinés X ir L koncentracijy paklaidos kiekviename eksperimente pateiktos 7
lentel¢je. Atlikus parametry identifikacija gautas kvadratinis nuokrypis, lygus 30,5734. Didziausios
vidutinés absoliutinés paklaidos stebimos programiniui jutikliui apskaiciuojant laktozes
koncentracija proceso metu.
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7 lentelé. Vidutinés absoliutinés paklaidos X, L koncentracijoms, 1, 2, 3 eksperimentams, jy parametrus
identifikavus Simplex algoritmu

Komponentas Eksperimentas ;’;ﬁ}’;‘gg absoliutiné
1 eksperimentas 0,576 g/L
X - biomasé 2 eksperimentas 0,723 g/L
3 eksperimentas 0,625 g/L
1 eksperimentas 1,998 g/L
L - Laktozé 2 eksperimentas 1,469 g/L
3 eksperimentas 3,336 g/L

Sekan¢iame etape Simplex algoritmas buvo naudojamas produkto koncentracijos parametry
identifikavimui. Biomasés ir laktozés koncentracijy svoriniai koeficientai buvo prilyginti 0, o
produkto koncentracijos svoriniai koeficientai prilyginti 1. Po parametry identifikavimo
apskaiCiuotas kvadratinis nuokrypis, lygus 0,355836. Vidutinés absoliutinés produkto
koncentracijos paklaidos pateiktos 8 lenteléje.

8 lentelé. Vidutinés absoliutinés paklaidos P koncentracijai, 1, 2, 3 eksperimentams, jy parametrus
identifikavus Simplex algoritmu

Komponentas Eksperimentas ;’;ﬁ'll;lgz absoliutiné
1 eksperimentas 0,035 g/L

P - Produktas 2 eksperimentas 0,029 g/L
3 eksperimentas 0,022 g/L

9 lentel¢je pateiktos programinio jutiklio parametry identifikacijos metu gautos parametry vertés. 37
paveiksle pavaizduotos absoliutinés paklaidos, gautos 1 eksperimente su identifikuotais parametrais
pagal 90 lentele. Stebimi didZiausi nuokrypiai nuo 9,5 iki 11,5 valandos, laktozés koncentracijoje,
kai absoliutiné paklaida vir§ija 2 g/L. Biomasés koncentracija programiniu jutikliu vertinama
mazesniu tikslumu nuo 12,5 proceso valandos. 38 paveiksle pavaizduotos absoliutinés paklaidos,
gautos 2 eksperimentui. Didziausi nukrypimai velgi stebimi laktozés koncentracijos jvertinime tarp
13,5 iki 15 valandos, kai absoliucioji paklaida virSija 2 g/L. Biomasés koncentracijos paklaidos yra
didesnés nei pirmame eksperimente. 39 paveikslas atvaizduoja 3 eksperimento absoliutines
paklaidas. Laktozés koncentracijos paklaidos Siame eksperimente yra didziausios, lyginant su 1 ir 2
eksperimentais. Stebint Siuos rezultatus galima daryti iSvada, kad laktozés koncentracija
programiniu jutikliu yra vertinama maziausiu tikslumu.
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9 lentelé. Simplex algoritmu identifikuoti parametrai apskai¢iuojant X, L, P koncentracijas su 1, 2 ir 3

eksperimenty duomenimis

Parametras Identifikuoti parametrai
OLmax 2,2912 [g g h]

KoL 0,898667 [g kg]

KiL 21,4709 [g kg™

Yom 0,198845 [g gt h?

Yorx 0,669761 [g g™

Yir 33,855 [g g

Ksp 1,17436e* [g kg™

Kou 0,421628 [h™]

(13) penktos eilés laipsnis

Produkto biozintezés reakcijos greicio lygties

4,50088

Pirmojo eksperimento absoliutiniy paklaidy

N

6,5

iSsidéstymas laike

7,5

10,5 11,5 12,5

H Biomasé M lLaktozé M Produktas

13,5

14,5

15,5

37 pav. 1 eksperimento absoliutinés paklaidos, gautos identifikavus parametrus su 1, 2 ir 3 eksperimenty

duomenimis Simplex algoritmu
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Antrojo eksperimento absoliutiniy paklaidy
iSsidéstymas laike

H

=N

0 -I mll_ II II II I I_ | | II II II

6,5 7,5 10,5 11,5 12,5 13,5 145 15,55 16,5

H Biomasé M Laktozé M Produktas

38 pav. 2 eksperimento absoliutinés paklaidos, gautos identifikavus parametrus su 1, 2 ir 3 eksperimenty
duomenimis Simplex algoritmu

Treciojo eksperimento absoliutiniy paklaidy
iSsidéstymas laike

10,5 11,5 12,5 13,5 14

H

N

H Biomasé M lLaktozé M Produktas

39 pav. 3 eksperimento absoliutinés paklaidos, gautos identifikavus parametrus su 1, 2 ir 3 eksperimenty
duomenimis Simplex algoritmu

Identifikavus programinio jutiklio parametrus ir palyginus rezultatus, programinis jutiklis buvo
testuojamas su 4 eksperimento duomenimis. Gautos vidutinés absoliutinés paklaidos : biomasés
koncentracijos X — 0,35 g/L, laktozés koncentracijos L — 3,41 g/L, produkto koncentracijos P —
0,029 g/L. Eksperimento komponenty koncentracijy kitimo kreivé pavaizduota 40 paveiksle. Pagal
j1l matoma, kad laktozés koncentracija eksperimento metu programiniu jutikliu buvo vertinama labai
netiksliai. Produkto ir biomasés koncentracijy kreivés beveik atitiko netiesioginius eksperimento
duomenis.
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40 pav. Modeliuoty 4 eksperimento koncentracijy kitimo per laikg grafikas ir palyginimas su matavimy
duomenimis, parametrus identifikavus Simplex algoritmu
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3. Tyrimo rezultatai

Periodinio su pamaitinimu E.coli proceso modelio parametrai buvo identifikuojami 3 Kartus,
pritaikant juos skirtingiems eksperimentams : 1 eksperimento, 1 ir 2 eksperimenty, 1 ir 2 ir 3
eksperimenty. Identifikuoty parametry lentelé po kiekvieno parametry identifikavimo pateikta 10
lenteléje. Parametrai, su kuriais veiks programinis jutiklis, yra priimami gauti paskutinio
identifikavimo metu. 41 paveiksle matomas kiekvieno parametro pokytis nuo pradinés vertés.

Yom I Yorx parametrai, naudojami biomasés koncentracijos nustatymui pakito minimaliai.
Programinis jutiklis biomasés koncentracija pakankamai tiksliai visuose eksperimentuose
jvertindavo ir su pradinémis Siy parametry vertémis. Ksi, (Lmax parametrai, naudojami laktozés
koncntracijos nustatymui pakito minimaliai. Didziausig jtaka laktozés koncentracijos nustatymui
turéjo parametras KiL — laktozés slopinimo vartojimo konstanta — kuri sumazéjo 51,5 %. Produkto
koncentracijos nustatymui didziausig jtakg turéjo parametrai ; Yip — iSeiga laktozé / produktas —
kuris padidéjo 59 % ir Ksp — produkto gamybos prisotinimo konstanta — kuris sumazéjo 99,9 %,
beveik pasiekdamas 0 vertg.

10 lentelé. Programinio jutiklio identifikuoty parametry vertés kiekviename etape

Pradiniai Po1l Po 1,2 Po1,2,3
Parametras Pr({gr.ammlo eksperimento eksperimenty eksperimenty

jutiklio parametry parametry parametry

parametrai identifikavimo identifikavimo identifikavimo
QLmax 1,74 [gg*h?] 2,80352 [ggthl] | 2,75023 [ggth?] | 2,2912 [ggth?]
KsL 0,77 [g kg™ 1,13562 [g kg 1,16652 [g kg™] 0,898667 [g kg
KiL 41,7 [g kg™ 39,5324 [g kg] 15,6857 [g kg™] 21,4709 [g kg!]
Yom 0,2[ggth? 0,18799 [gg*h?] | 0,19807 [g gt h?] | 0,19885[g gt h?]
Yorx 0,69 [g g™ 0,65166 [g g] 0,654998 [g g 0,669761 [g g™
Yie 21,3[g g™ 63,2332 [g 0] 1,76119 [g g 33,855 [g g™
Ksp 1,03 [g kg™] 0,018613[g kg™] 0,000872 [g kg™] | 1,17e-6 [g kg™]
Kpu 0,2 [ 0,31456 [h7] 1,17362 [h1] 0,421628 [h*]
Produkto biozintezés reakcijos
greicio lygties (13) penktos eilés | 5 5,87858 4,23580 4,50088
laipsnis

Programinio jutiklio, tyrimo metu gautos vidutinés absoliutinés paklaidos, pateiktos 11 lenteléje.
Programiniame jutiklyje bus naudojami identifikuoti parametrai pagal 1, 2, 3 eksperimentus.
Lyginant programinio jutiklio tikslumg tiriamojo darbo pradZioje ir pabaigoje, matoma, kad
pasiektas didesnis komponenty koncentracijy ivertinimo tikslumas, sumazéjo vidutinés absoliutinés
paklaidos.
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11 lentelé. Tiriamojo darbo metu gautos programinio jutiklio paklaidos prie skirtingy parametry verciy

Pradiniai parametrai, | Identifikavimas pagal | Identifikavimas pagal | Identifikavimas pagal

Eksperimentas | g/L 1 eksp., g/L 1, 2 eksp., g/L 1, 2, 3 eksp., g/L
1eksp. - X 0,69 0,382 0,509 0,576

1eksp.-L 2,95 0,614 2,18 1,998

1eksp.-P 0,065 0,012 0,022 0,035

2 eksp. - X 0,75 0,81 0,67 0,723

2 eksp. - L 2,43 2,635 1,54 1,469

2 eksp. - P 0,027 0,029 0,024 0,029

3eksp. - X 0,52 0,745 0,625

3eksp.-L 3,38 4,339 3,336

3eksp. - P 0,044 0,025 0,022

4 eksp. - X 0,56 0,35

4 eksp. - L 5,24 3,41

4 eksp. - P 0,38 0,029

Programinio jutiklio parametry palyginimas

45
40
35
30
25
20
15

10

o Ml N
gLmax KsL KiL Yom

B Pradiniai programinio jutiklio parametrai

YorX

YLP KsP

Kppt

Produkto
biozintezés
reakcijos
greicio
lygties (13)
penktos
eilés laipsnis

H Po 1,2,3 eksperimenty parametry identifikavimo

41 pav. Programinio jutiklio identifikuoty parametry palyginimas skirtingais identifikavimo etapais
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ISvados

Sukurtas programinis jutiklis, naudojantis matematinj biotechnologinio proceso modelj, proceso
komponenty koncentracijy nustatymui. Programinis jutiklis buvo testuotas su 4 eksperimenty
duomenimis. Biomasés koncentracijos X paklaida su pradiniais parametrais gauta 0,63 g/L,
laktozés koncentracijos L paklaida — 3,5 g/L, produkto P paklaida — 0,129 g/L.

Proceso matematinio modelio parametrams pritaikytas parametry identifikavimo algoritmas.
Tyrimo pradzioje buvo iSbandomi algoritmai : Simplex, Chemotaxis. Tikslesni rezultatai gauti
su Simplex algoritmu. Tolimesnio tyrimo metu naudotas Simplex parametry identifikavimo
algoritmas.

Programinis jutiklis buvo apmokomas apskaiCiuoti komponenty koncentracijas pagal
tiesioginius periodinio su pamaitinimu E.coli duomenis : deguonies, anglies dioksido
koncentracijas, aeravimo srautg, kultliros svorj, sudozuoto substrato svorj. Tyrimo metu
pritaikyta parametry identifikacija pagal 1 cksperimento duomenis, toliau — pagal 1,2
eksperimenty, pabaigoje — pagal 1, 2, 3 eksperimenty duomenis. Programinis jutiklis
identifikavus parametrus yra prisitaikytas dirbti pagal 3 eksperimentus.

Sukurtas programinis jutiklis biomasés koncentracija jvertina su 0,569 g/L paklaida, laktozés —
su 2,55 g/L paklaida, produkto — su 0,0287 g/L paklaida. Apmokinus programinj jutiklj dirbti
pagal eksperimentinius duomenis, buvo gauti rezultatai su mazesnémis absoliutinémis
paklaidomis.

Tyrimo metu iSsiaiSkinta, kad didziausig jtaka turintis parametras laktozés koncentracijai
jvertinti yra KiL — laktozés slopinimo vartojimo konstanta, o produkto koncentracijai - Yp —
laktozés / produkto is¢iga ir Ksp — produkto gamybos prisotinimo konstanta.
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