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SANTRAUKA

Darbe apzvelgiami biotechnologiniai procesai, bioreaktoriai ir jy tipai, iSskiriami
matuojami kintamieji ir vykstancios reakcijos. ISnagrinéjamos procesy masés balanso lygtys ir
reakcijy grei¢iy modeliai. Pateikiamos tipinés hibridiniy modeliy struktiiros ir jy identifikavimo
metodai.

Tyrimams pasirinktas periodinis su pamaitinimu, rekombinuoty baltymy gamybos
procesas. Tyrimui buvo pateiktas mechanistinis proceso modelis su atliktais eksperimentiniais
duomenimis. Pasitelkiant proceso masés balanso, reakcijy greiciy lygtimis ir kitais parametrais,
mechanistinis modelis modifikuotas j hibridinj su dirbtiniu neuroniniu tinklu (DNT). Pagrindinis
tyrimo tikslas — identifikuoti proceso hibridinj modelj. Identifikavimas atliktas Levenberg —
Marquardt algoritmu, kurio rezultatai buvo patikslinti jautrumo lyg¢iy metodu. Isitikinti, jog
tyrimams parinkti tinkamos struktiiros dirbtiniai neuroniniai tinklai, atlikti mokymao ir testavimo
bandymai. Pagrindinis démesys buvo skirtas rekombinuoty baltymy sintezés grei¢io DNT
modeliui, kurio pagrindiniai j¢jimo dydziai yra santykinis biomasés augimo greitis ir
rekombinuoty baltymy aktyvumas.

Tyrimo i8vadose palygintos mechanistinio ir dinaminio modeliy vidutinés absoliutinés ir
vidutinés procentinés absoliutinés paklaidos. Aptartas identifikuoto modelio praktinis

panaudojimas.
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SUMMARY

In the Master’s thesis an overview of biotechnological processes, bioreactors and their
types is provided, as well as measured variables and the ongoing reactions are described. Further,
the equations of mass balance of the processes and reaction rate models are analyzed. Typical
structures of hybrid models and their identification methods are provided.

The fed-batch process of recombinant protein production was chosen as an object of the
investigation. For the research, a mechanistic model of the process and the experimental data
from the literature were used. Using the reaction rate equations, mass balance equations and
model parameters, the mechanistic model was modified into a hybrid model with an artificial
neural network (ANN). The main aim of the study is to identify hybrid model of the process.
Identification was carried by using Levenberg - Marquardt algorithm, the results of which were
adjusted by sensitivity equation approach. Within the study, it was ensured that the appropriate
structure of artificial neural networks is chosen. Training and testing of the artificial neural
networks were conducted. The major emphasis was given for ANN model of specific protein
accumulation rate, which has two input variables: the specific biomass growth rate and specific
protein activity.

The conclusion of the study gives a comparison the mean absolute and mean percentage
absolute errors of mechanistic and hybrid models. The practical use of the identified model was

considered.


https://uais.cr.ktu.lt/ktuis/STUD_SS2.planas_busenos?plano_metai=2016&p_stud_id=589311

Turinys

TVADAS .ot 8
1. LITERATUROS APZVALGA .....cooviviireieeeeiereeie e 9
1.1. Biotechnologija, procesai ir DIoreaktorial ...........ccocvvveiiieieiinineseeeeeee 9
1.1.1. BIOtECANOIOGIJA vt 9
1.1.2. BIOFEAKEOIIAL .. c.ecveveeeeiiitiirceeie e 10

1.1.3. Biotechnologiniy parametry tiesioginio matavimo priemoneés ir

netiesioginio JVertinimo METOAAT ... ..uviiviriiiie ittt e e e b e e nnree s 11
1.2. Biotechnologiniy procesy matematinis modeliavimas ir identifikavimas ....... 14

1.2.1. Medziagy mases balanSai.........cccocueeieriiiieiieiiiesee e 14

1.2.2. Reakcijos grei¢iy modeliavimas .......ccocueereeriienieniieesee e 16

1.2.3.  Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) .......cccoviriiiniiieeeee e, 19

1.2.4.  NeraiSkiy aibig logiKa .........ceviiiiiiiiiiiii e 20

1.2.5.  Tipiniy hibridiniy modeliy Struktira.........ccocveriiiiriieninieseeesec e 22

1.2.6. Modeliy strukttiros ir parametry identifikavimas............cccoeeerviiiriennenenn 23

2. HIBRIDINIO MODELIO IDENTIFIKAVIMAS .......coooiiiiiieieie e 31
Tiriamosios dalies sutartiniy Zenkly ir matavimo vienety sarasas ..........c.cocevvvvrrvervnnnne. 31

2.1. Mechanistinis MOUEIIS. .......cc.ccviiriiie s 33

2.1.1.  Mechanistinio modelio modeliavimo rezultatai...............ccccocrerriniirennnnn, 35

2.2. Rekombinuoty baltymy sintezés grei¢io modeliavimas qpx dirbtiniu neuroniniu

TINKIU (DINT) et bbbt b e bbbtk s e et e bbbt bt b e e e 37
2.2.1.  DNT apmokymas Levenberg — Marquardt algoritmu............c.ccoceovvenenen, 38

2.2.2.  Hibridinio modelio parametry identifikavimas jautrumo lyg¢iy metodu ....39

2.2.3.  MoKymo ir teStavimo reZUITAtAl .........ccevvereriiiiiiieieeee e 43
2.2.4. Mokymo ir testavimo rezultaty palyginimas ...........cccoovevirieriiiniiniennieennennn 47

2.3. Mechanistinio ir hibridinio modelio rezultaty palyginimas ...............cccoevenenne. 49
ISVADOS ..ot 53
INFORMACIJOS SALTINIU SARASAS ....ooviiieeieetceeee et es s sssenesse s 54
PRIEDAL ..ottt bbbt b et b et nne s 56
Priedas nr. 1, Matlab .m programinis KOdas...........ccccceerieriiiiesieene e 56

Priedas nr. 2, Simulink bloky programiniai kodai............ccccccevviiiiiiiiiiiiiiiie e, 58



Priedas nr. 3, SIMUIINK MOGEIIS. ...ttt 60

Priedas nr. 4, Levenberg — Marquart algoritmo programinis .m kodas............c.c.cccueuen. 61
Priedas nr. 4, SIMUlINK MOGENIS..........coooiiiiiiicie e 62
Priedas nr. 5, Simulink / Matlab function ir DEE bloky programiniai kodas ................. 63
Priedas nr. 6, Matlab .m programinis KOdas...........cccccceiieieiiiiieeii e 64

Priedas nr. 7, Matlab .m programinis KOdas............ccccceerveviiiieiieeie e 67



IVADAS

Biotechnologija — mokslas, nagringjantis mikroorganizmy pritaikyma biotechnologiniuose
procesuose. Si mokslo $aka pritaikoma medicinos, farmacijos, maisto pramonés, Zemés ikio
srityse. Biotechnologija tapo Zinoma prie§ miisy erg, Mesopotamijoje, kai gaminant alui ar
duonai buvo panaudotos mielés.

Biotechnologijos mokslas Siomis dienomis yra labai pladiai iSsivystes. Produkty,
pagaminty naudojantis biotechnologija galime sutikti kiekvieng diena, pradedant nuo maisto
produkty ar mineraly iki degaly gamybos. Terminas ,biotechnologija“ puikiai zinomas
medicinoje, kur pritaitkoma vaisty gamybai, mineralams, vitaminams iSgauti, genetiniams
tyrimams atlikti. Taip pat pritaikoma zemés tkyje, kai genetiskai modifikuojami paséliai ar
augalai. ISrandamos naujos genetiskai modifikuotos maistinés kultiiros risys, kurios gali biiti
atsparios tam tikriems kenkéjams, ligoms, stresinéms aplinkoms bei cheminiams priedams.

I$ apzvelgty sri¢iy matyti koks yra platus biotechnologinés mokslo srities pritaikymas ir
galime suprasti kokie tai sudétingi procesai, kuriuose vyksta begalés reakcijy. Norint uztikrinti
biotechnologiniy reakcijy vyksma, svarbu parinkti tinkamus produktus gamybai. Kokybiskiems
produktams reikia dideliy istekliy, todél svarbu sukurti efektyvius proceso modelius, kurie
maksimizuoty ir iSgauty kokybiska tikslinj produkta su maziausiomis i§laidomis.

Yra sukurta daug jvairiy hibridiniy procesy modeliy, taciau Siame darbe taikomas modelis
su dirbtiniu neuroniniu tinklu, kuris identifikuotas Levenberg — Marquardt algoritmu ir jautrumo

lygéiy metodu.

Tyrimo tikslas
Naudojantis proceso mechanistiniu modeliu sukurti hibridinj proceso modelj su dirbtiniu

neuroniniu tinklu bei identifikuoti modelio parametrus.

Tyrimo uzdaviniai

1. Atlikti literatiiros analize¢. ISanalizuoti biotechnologinius procesus, bioreaktoriy tipus,
vykstancias reakcijas. Pateikti tipiniy hibridiniy modeliy struktiiras, jy identifikavimo metodus.

2. Naudojantis pateiktu mechanistiniu modeliu, Matlab / Simulink terpéje sukurti hibridinj
su dirbtiniu neuroniniu tinklu proceso modelj.

3. Identifikuoti proceso modelj, atlikti mokymo ir testavimo bandymus.

4. Atlikti rezultaty analize ir apibendrinima, pateikti iSvadas.



1. LITERATUROS APZVALGA

1.1.Biotechnologija, procesai ir bioreaktoriai
1.1.1.Biotechnologija

Biotechnologija — mokslas, nagringjantis mikroorganizmy pritaikyma biotechnologiniuose
procesuose. Si mokslo $aka pritaikoma medicinos, pramonés, zemés iikio, aplinkosaugos srityse.
Biotechnologija tapo Zinoma prie$ miisy era, Mesopotamijoje, kai gaminant alui ar duonai buvo
panaudotos mielés.

Biotechnologijos sgvoka galima apibrézti, kaip gyvy biologiniy organizmy taikyma
modifikuoty produkty tobulinimui. Biotechnologijos mokslas yra glaudziai susijes ir su kitais
mokslais kaip biochemija, genetika, biologija, biomedicina, bioinformatika, molekuliy, audiniy ir
procesy inzinerija. Kaip pavyzdziui, biotechnologija yra nukreipta iSgauti organiniams
produktams, tai pienui ar alui. Dar vienas pavyzdys, bakterijos naudojamos pramoninéje
kasyboje, tai drusky iSvalymui. Taip pat naudojama perdirbti atlickoms ar net iSgauti
biologiniams ginklams [1].

Galime iSskirti pagrindines biotechnologijos panaudojimo sritis: 1) Medicina,
biotechnologijos padeda iSrasti ir i§gauti naujus vaistus, panaudojama genetiniuose tyrimuose.
Panaudojama farmakogenetikoje, kur tiriama individo atsakg j vaistus. Genetikoje tiriamos
paveldimumo ligos, vaiky tévystés. 2) Zemdirbysté. Naudojami genetiskai modifikuoti augalai,
sickiama jvesti naujg risj, kuri nattiraliai neatsiranda. Tobulinamos augaly rusys, kurios gebéty
biti atsparios tam tikriems kenkéjams, ligoms, stresinéms aplinkoms, atsparios tragSoms ar biity
iSgaunamas didesnis derlius. Taip pat panaudojama biokurui iSgauti. 3) Pramoné daugiausia
skiriama démesio fermentaciniams procesams. 4) Dar galima iSskirti aplinkosauga, kur
panaudojama atlieky valymui, diegiamos technologijos padedancios taupyti gamtos resursus.
Kartais kyla gincai ar genetiSkai modifikuoti organizmai nepakenks natiiraliai gamtos jvairovei.
[2].

Biotechnologijoje naudojamy biologiniy medziagy yra labai plati jvairove, tai lgstelés
komponentai (DNR, RNR, baltymai, polisacharidai, lipidai ir kitos maZos molekulinés masés
medziagos), mikroorganizmai, augaly ir gyviny lastelés, daugialas¢iai organizmai (augalai ir
gyvinai). Vieni i§ daugiausia pasaulyje tyrinéjamy mikroorganizmy yra E. coli, jy tyringjimy
metu idgauta labai daug informacijos apie genetika. Sios bakterijos geba daugintis tick esant

aerobinéms salygoms, tiek anaerobinéms [3].



1.1.2.Bioreaktoriai

Bioreaktorius — dazniausiai biina cilindro formos indas, kurio tiiris svyruoja nuo litro iki
tikstancio litry, gana daznai biina pagamintas i§ nertidijancio plieno. Bioreaktoriuose vyksta
biocheminiai procesai, kuriy metu auginamos bakterijos, lgstelés ar audiniai. Bioreaktoriai
klasifikuojami pagal jy veikimg, su pamaitinimu, be pamaitinimo, periodinio, nenutriikstamo
veikimo. Bioreaktoriuje augantys organizmai gali buti panardinti | skystaja terpg ar pritvirtini
prie kietos terpés pavirSiaus. Panardinta kultiira gali biiti suspenduota ar imobilizuota.

Bioreaktoriuje vykstantis procesai reikalauja optimaliy salygy, norint uztikrinti tinkama
reakcijy eiga. Tam kad uztikrinti geras salygos reaktoriuose matuojami ir valdomi
technologiniai parametrai, kaip pH, temperatira, iStirpusio deguonies kiekis, slégis, jvairiy

medziagy koncentracijos ir kt. [4]

Bioreaktoriy klasifikacija

Anaerobiniai ir aerobiniai bioreaktoriai

Anaerobiniuose reaktoriuose sistema uzdara, i§ aplinkos néra tieckiamas deguonis ir jis
negali patekti j reaktoriy. Siuose reaktoriuose yra jrengtos sistemos pasalinan¢ios nereikalingas
dujas. Anaerobiniai reaktoriai maziau jautriis dideliems apkrovimams, nereikalauja dideliy
energijos sagnaudy, bet metabolizmas létesnis, reakcijos uZtrunka ilgiau.

Aerobiniuose reaktoriuose ] sistema dirbtiniu biidu tiekiamas deguonis. Aerobiniuose
sistemose procesai vyksta spar¢iau. Tiekiamas deguonis padeda sumaiSyti fermentacijos terpg ir
grei¢iau pasalinamos nereikalingos medziagos. Sie reaktoriai dazniau naudojami praktikoje,

taciau deguonies tiekimo sistemos reikalauja papildomy energijos sanaudy [4].

Nenutritkstamo veikimo bioreaktoriai

Vienas i§ pavyzdziy yra chemostatinis bioreaktorius. Reaktorius nuolat papildomas SvieZia
terpe, o gautas produktas yra nuolat Salinamas, papildomas srautas lygus paSalintam.
Atsizvelgiant | papildomus ir iStekancius srautus, tiekiamy medziagy cheminé sudétis parenkama
tokia, kad reaktoriuje reakcijos vykty pastovioje biisenoje, t.y. nekisty medziagy koncentracijos
ir augimo greiCiai. Reaktoriai dar skirstomi ] tiesinius ir idealaus sumaiSymo, kai terpés

nekintantis rézimas uztikrinamas maisyklémis [4].

Periodinio ir periodinio su pamaitinimo bioreaktoriai
Siuose reaktoriuose nuosekliai vykdomi visi proceso etapai. Visy pirma, reaktorius yra
sterilizuojamas, uzpildomas terpe, vyksta cheminés reakcijos, gryninamas ir galiausiai

pasalinamas produktas. Visi reaktoriaus veikimo etapai vyksta periodiSkai, t.y. jvykus vienam
10



ciklui, vykdomas kitas. Reaktoriuose naudojamos maisyklés, prie kuriy naudojami pritvirtinti
papildomi aSmenys, suskaidantys srauta. MaiSyklémis su aSmenimis uztikrinamos efektyvesnés
reakcijos, taciau tai reikalauja auSinimo sistemy, kurios sukelia didelius energijos nuostolius.
Periodinio veikimo bioreaktoriuje, pamaitinimo srautas yra uzpildomas pries ciklg, o
periodinio su pamaitinimu yra tiekiamas viso ciklo metu. Pastarojo veikimo reaktoriai uztikrina

didesnés tikslinio produkto koncentracijas ir kiekius [5].

Pusiau periodinio veikimo bioreaktoriai

Pusiau periodinio reaktoriai veikia panasSiai kaip periodinio veikimo. Procesas reaktoriuje
vykdomas tol kol pasiekiama tikslinio produkto koncentracija, tuomet pasalinama dalis terpés, 0
kita dalis lieka sekanc¢iam ciklui. Sekanc¢iam ciklui bioreaktorius papildomas nauja kultivavimo

terpe [5].

Bioreaktoriai su imobilizuota ar suspenduota mikroorganizmy masé
Reaktoriuje imobilizuota terpé yra jtvirtinta ant pavirSiaus ir viso proceso metu lieka
neiStraukiama. Suspenduota mikroorganizmy masé yra kultivavimo terpéje, proceso metu tik i$

dalies grazinama j bioreaktoriy [4].

Konstrukciniai bioreaktoriy ypatumai
Bioreaktoriuose naudojami jvairiy tipy konstrukciniai jrenginiai. Jrengiami maiSymo

Jrenginiai, maiSant terpe padidinamos deguonies tirpumas.
Bioreaktoriuose naudojamos jkrovos, ant jkrovos pavirsiaus laikomi mikroorganizmai.
Prietaisai tiekantys j bioreaktoriy deguonj: difuzoriai — montuojami reaktoriaus apacioje ir

tiekiantys deguonj; aerliftiniai tieckimo prietaisai — tickia deguonj tik tam tikrose vietose.

1.1.3.Biotechnologiniy parametry tiesioginio matavimo priemonés ir netiesioginio

jvertinimo metodai

Kintamyjy matavimo biudai
Tam, kad vykty efektyvios biotechnologiniy procesy reakcijos, biitina uztikrinti tinkamas

saglygos procesui vykti. Svarbu tinkamai jvertinti ir  valdyti matuojamus parametrus.
Biotechnologiniai parametrai gali buiti jvertinami tiesioginémis ir netiesioginémis matavimo
priemonémis, kai iSmatavus vieng ar kelis parametrus, naudojant funkcines priklausomybes
randamas atitinkamas parametras.

Tiesioginio matavimo priemonés yra jutikliai, jie gali biti montuojami reaktoriuje (angl.

in-situ) ar uz jo (angl. ex-situ), t.y. medziagos jvertinamos istrauktos i§ reaktoriaus. In-situ

11



jvertinami fizikiniai ir cheminiai parametrai, o ex-Situ jvertinamos iSeinanéiy dujy
koncentracijos, srautai, masés spektrometrijos.
Parametry jvertinimas dar gali biiti skirstomas ] realiu laiku (angl. on-line) ar diskrecia

laiko forma (angl. off-line) [6].

ISskiriami matuojami technologiniai kintamieji:

Temperatiira

Tai vienas i§ svarbiausiy ir dazniausiai matuojamy proceso parametry, todél temperatiira
turi biti palaikoma + 0,5 °C tikslumu. Temperatira gali svyruoti diapazonu 0 — 130 °C.
Matavimai atliekami naudojantis termoelementais arba termometrais. Vienas i$ patikimiausiy
temperatiiros jvertinimy yra varziniai elementai, pvz.: platinos jutikliais. Tokie jutikliai

vadinami, Pt — 100 arba Pt — 1000, varza atitinkamai 100 Q arba 1000 Q ties 0 °C riba [7].

pH

pH yra vienas i§ daznai valdomy kintamyjy bioreaktoriy, kadangi fermenty veikla yra labai
jautri pH poky¢iams. pH matuojamas naudojant potenciometrinj elektroda pripildyta skysto arba
zelinio elektrolito. Stiklo elektrodai panardinti j tirpala sukuria Zelinj sluoksnj su judanciais
vandenilio jonais. pH poky¢iai sukelia jony difuzijos procesa, kuris sukuria elektrodo potenciala.
Potencialas yra dazniausiai matuojamas Ag / AgCl elektrodo atzvilgiu. pH gali biiti palaikomas

keliy Simtyjy tikslumu, jei yra pakankamai daznai maiSomas [6].

Slégis

Mikroorganizmams slégio pokytis neturi didelés reikSmés, jei tai nevirSija keliy bary.
Taciau parcialinis slégis turi jtakos dujy tirpumui. VirSslégis procese gali sukelti infekcija.
Sterilizacijos metu slégis yra vienas i§ svarbiausiy parametry, norint uztikrinti saugy reaktoriaus
veikimg. Slégj sterilizacijos procesy metu galima matuoti pjezoelektriniais, talpiniais, varZiniais

jutikliais, bet nei vienas i$ jy negali tiksliai jvertinti jei yra temperattiros pokyciy [6].

Parcialinis deguonies slégis (pO>)

Deguonies tirpumas vandens tirpaluose yra Zemas ( 36 mg I' bar! esant 30 °C
temperatiirai gryname ore). Norint uztikrinti pakankamg deguonies kiekj, butina tiekti dirbtiniu
budu. Matuoti parcialinj deguonies slégi dazniausiai naudojamas impulsinis redukuojantis

potencialas, deguonis redukuojamas katodu [7].
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Parcialinis anglies dioksido slegis (pCO>)
CO; daro jtaka mikroorganizmy anabolizmui, katabolizmui ir morfologijai. pCO2
jvertinamas netiesioginiu biidu pagal pH bikarbonatinio buferio, pH vert¢ mazéja nuo didesnio

anglies dioksido kiekio [7].

Biomasés koncentracija

Daugelis biomasés matavimy principy yra pagristi optiniy terpiy filtravimo savybiy,
dielektrinémis lgsteliy savybémis bei terpés tankio pokyciais. Biomas¢ gali biiti matuojama ex-
situ arba in-situ.

Biomasés koncentracijg netiesioginiu matavimu galima jvertinti naudojant daleliy matmens
spektro analiz¢, pagal deguonies sunaudojimo greitj (angl. oxygen uptake rate, OUR), i$
buferinio $armo tirpalo sunaudojimo grei¢io (angl. base consumption rate, BCR), jvertinama

pagal i$ reaktoriaus iSeinancio CO2 kiekio [6].

Kiti matavimai

Masiy spektrometrija taikoma kiekybiniam dujy jvertinimui, tokiy kaip pO2, pCO2, pN2,
pH2, pCH4, H2S ar lakioms medziagoms (alkoholiui, acetonui).

Kultiirinés terpés fluorescencijos matavimai naudojami bioreaktoriaus techninés savybéms
apibudinti ir pagrindinéms mikroorganizmy savybéms tirti.

Ipurskiamo srauto analiz¢ galima panaudoti gliukozés ir biomasés koncentracijai nustatyti,
vandens kokybei stebéti bei acetato koncentracijai nustatyti.

Substrato koncentracija jvertinama fermenty reakcijy naudojimu matuokliuose.
Netiesiogiai jvertinama i§ deguonies sunaudojimo grei¢io matavimy.

Rekombinuoty baltymy koncentracija jvertinama 1§ SDS elektroforezés. Netiesioginiu
matavimu jvertinama 1§ dalelés spektro analizés. Taip pat dar galima jvertinti i§ deguonies
sunaudojimo grei¢io matavimy, sudarius produkto masés balanso lygt;.

Optinio tankio jutikliai veikia remiantis perduota, atspindéta ir iSsklaidyta Sviesa.
Bakterijoms matuoti naudojami spektro spinduliai, didesniems mikroorganizmams —
infraraudonieji spektro spinduliai, dideliy augalinés kilmés lgsteliy koncentracija iSmatuojama
jvertinant terpés drumstuma. Siuo metodu galima jvertinti ir biomasés koncentracija.

Naudojant kalorimetra galima iSmatuoti aktyvios biomasés koncentracijg [7].
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1.2.Biotechnologiniy procesy matematinis modeliavimas ir identifikavimas
1.2.1.Medziagy masés balansai

Masés balanso lygtys paremtos medziagy tvermés désniu. Remiantis Siuo désniu,
medziagos kiekis gali kisti dél vykstanciy reakcijy, dél jtekancio ar iStekancio srauto tam tikros

medziagos. Sudaroma diferencialiné medziagos C1 masés balanso lygtis:

4G,y 11
) = QuCV + G Fn = CiFoue (1)

Pirmosios medziagos koncentracija - C1 [g/1], turis — V [1]. Medziagos kiekis - C1V [g], kitimo
greitis d(C1V)/dt [g/h]. Kairioji lygties pusé parodo, kiek masés vienety per laiko vienetg pakinta
medziagos C1 masé reaktoriuje. Pirmas narys deSinéje reiskia kokiu dydziu pakinta medziagos
C:1 masé. qi [g/gh] — santykinis reakcijos kitimo greitis medziagos C: atzvilgiu. Antras narys
desinéje apibuidina kiek medziagos Ci yra tiekiama j reaktoriy [g/l]. Fin — turinis jtekancios
medziagos srautas [I/h]. Treias narys deSinéje apibudina kiek medziagos Ci iSteka i
reaktoriaus [g/h]. Fout— turinis iStekan¢ios medziagos srautas [1/h].

Isdiferencijavus 1.1 lygtj ir pertvarkius, gaunama tiirio kitimo diferencialiné lygtis:

av
E = Fin — Fout, (1'2)

Terpés tiirio pokytis vyksta dél iStraukiamy ir tiekiamy srauty.
Toliau pateikiama medziagos koncentracijos Ci kitimo laike formulé:
dc F;
d_tl =q:6; + % (Cin1 — C1), (1.3)
Medziagy masés balansai yra skirtingi tipiniams biotechnologiniams procesams, jie skirstomi
panasiai, kaip ir bioreaktoriai: 1) periodinis su pamaitinimu, 2) periodinis su pakartotiniu

pamaitinimu, 3) periodinis procesas, 4) nenutriikkstamas procesas [8].

Periodinis su pamaitinimu

Sis procesas atitinka anks¢iau minéta periodinio su pamaitinimo bioreaktoriaus veikima.
Proceso metu yra tiekiamas substratas pamaitinimui ir dalis kultivavimo terpés yra iStraukiama.
Pamaitinimo substratai yra skirtingi, todél yra ir skirtingos medziagy koncentracijos. Galima
apraSyti masés balanso formule tam tikrai medziagai, analogiSkai sudaromos ir kitoms
medziagoms [8]:

dc; Fini F;
— = qC; +$Cini —%

; 14
i C, (1.4)
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Suminis srautas visy jtekan¢iy medziagy substraty:

n
Fin = Z Fini (1.5)
Terpés tiirio pokytis lygus:
dv
dr = Fin — Fout- (16)

Periodinis pakartotinis su pamaitinimu

Proceso medziagy koncentracijos, jtekanc¢iy srauty lygtys tokios pat, kaip ir periodinio su
pamaitinimu proceso. Sio proceso skiriasi terpés poky¢io lygtis, kadangi yra iStraukiamas
didesnis kultivavimo terpés kiekis. Prie méginiy émimo daznio pridedamas tolydus srautas Fwar ,
tuomet gaunamas iStekan¢ios medziagos srautas Fout [8]:

Fout = Fsmp + Fywar- .7

Periodinis procesas
Sio proceso metu néra tiekiamas pamaitinimo substratas, todél lygtyse nebelieka tiekiamy

pamaitinimo substraty [8]:
ac; Fin

7r = 4G~ G (1.8)
Terpés turio pokytis lygus:
dv
E= Fin — Fout (19)

Nenutritkstamas procesas
Siame procese iStraukiamos medziagos kiekis yra lygus tiekiamos medziagos kiekiui.
Kultivavimo terpés tiiris nepakinta (dV/dt=0), tai Fin/V santykis Zymimas D raide. D — terpés

skiedimas. Siam procesui kiekviena medziagos balanso lygtis gali biiti uzrasoma [8]:
dc;

T = 46— D(Ciin-C) (1.10)
Terpés turio pokytis lygus:
av (1.12)
R 0
dt
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1.2.2.Reakcijos greiciu modeliavimas
Kinetiniai (mechanistiniai) modeliali

Vykstant reakcijoms susidaro naujos lastelés, kurios dauginasi, dalijasi. ISkyla klausimas,
kaip apibudinti Igsteliy skaiCiy. Yra priimta lgsteliy skaiciui nustatyti - apskaic¢iuoti biomasg.
Lasteliy skaicius jvertinamas biomasés atzvilgiu.

Vienas i§ Iasteles jvertinanciy matematiniy modeliy yra Monod, kuris apibudina
mikroorganizmy augima. Sj modelj pasiiilé Jacques Monod susieti Su mikroorganizmy augimo
greic¢iu vandeninéje terpéje. Monod lygtis turi tg pacig forma, kaip Michaelio — Menten, bet

skiriasi tuo, kad ji yra empiriné, o pastarojo yra teoring.

S
H= #maxm (1.12)

pu — mikroorganizmy santykinis augimo greitis; pmax - mikroorganizmy maksimalus augimo
greitis. S — substrato ribojimo koncentracija ir Ks — greicio konstanta, parenkami pagal konkrety
mikroorganizma. pmax I Ks yra empiriniai koeficientai, kurie yra skirtingi kiekvienam procesui

[9].
Alternatyvieji kinetiniai modeliai

Yra nemazai modeliy jvertinti mikroorganizmy augima, ta¢iau daZzniausiai naudojami Sie

modeliai:
Blackman:
. S
u= 'umaxmln(l'z_Ks) (1.13)
Teissier:
S
I = Umax(1 —exp (_ K_)) (1.14)
T
Moser:
STl
H= .umaxm (1.15)
Contois:
S
= #maxm (116)
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Powel:

H = Hmax ir_slil;gt)(s) (117
Logistic law:
1= Hmax (1 — Kix) (1.18)
Herbert:
# = (Hmax +m) s —m (1.19)
Shehata ir Marr:
= the—rg + Gmax = 1) s (1.20)
Haldane:
T e (L21)

Biomasés iseigos koeficientas ir gyvybiniy funkcijy palaikymas

Biomas¢ auga dé¢l tiekiamo substrato. Galima padaryti i§vada, jog biomasés augimo greitis

yra proporcingas substrato sunaudojimo greiciui. Priklausomybé iSreiskiama formule:

o= (1.22)

Biomasei augant dalis energijos sunaudojama mikroorganizmy gyvybiniy funkcijy palaikymui,

todeél pilnas santykinis substrato sunaudojimo greitis:

_ B
o= T +m (1.23)

m — gyvybiniy funkcijy palaikymo koeficientas, gali svyruoti priklausomai nuo proceso [8].
Inhibavimas

Gana dazZnai procesus veikia slopinimo mechanizmai (inhibavimas), tuomet yra maZinamas

substrato sunaudojimas ir biomasés augimo greitis. Inhibavimas atsiranda dé¢l Salutinio produkto.

Dydzio jvertinimui naudojami jvairls daugikliai: lerusaliminskio (KLJ:I) Hinshelwoodo (1 —
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I

), Levenspilio(l —%

(Edwards), Yano ir Kago.

lerusalimskio gaunama tokia iSraiska [8]:

Hinshelwoodo:

Pirto:

Bellgardto:

Tessier:

Andrews:

Webb (Edwards):

Yano ir Kago:

S Ki

0 =05 ———
MIXK +sK; +1
S a I)

o=o0 —
K, +s Lax

S

O'_

s+ (1 + DK,
SL

S
0 = Omax 52
KS+S+?

0 = Opmax(eXp (— Ki> — exp (— i))

Gm ax

= K, KLs
1+ +-2)

o

C(1+5)
0 = Omax l

K+ Cs + 5
S S Kl

Cs

0 = Omax

cs®
Ks + Cs +K_22

N
), Aibos (exp(—%)), Pirto ir Bellgardto, Tessier, Andews, Webb

(1.24)

(1.25)

(1.26)

(1.27)

(1.28)

(1.29)

(1.30)

(1.31)
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1.2.3.Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT)

Dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT) tai tarpusavyje sujungti neuronai, imituojantys
nerviniy Igsteliy veikla. DNT yra naudojami funkcijy aproksimavimui, prognozavimui, duomeny
klasterizavimui, procesy optimizavimui ir modeliavimui. Modeliuojant hibridinj modelj
dirbtiniais neuroniniais tinklais tikslas yra pagerinti proceso kokybe ir valdymg. DNT gali greitai
ir tiksliai apdoroti nemazus kiekius informacijos, gali prisitaikyti prie naujy situacijy, toleruoti
klaidas ir gali interpretuoti netikslig informacijg. Neuroninius tinklus apmokius pagal tam tikrus
duomenis, tinklas geba prisitaikyti prie duomeny struktiiros ir iSmoksta atpazinti duomenis, kuriy
nebuvo apmokyme.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai sukurti remiantis Zmogaus smegeny veikimo principais.
Kiekvienas neuronas gali iSduoti informacijg. Biologiniai neuronai turi dendritus (j¢jimai), somg
(neurono kiinas), aksong (neurono i$¢jimas). Neuronai informacijg priima per dendritus ir gali
bendrauti tarpusavyje su Kitais neuronais per sinapses. Biologinis neuronas atiduoda informacija

per aksona, kai gautas atitinkamas informacijos Kiekis ir neuronas suzadinamas [10].

W

1.1 pav. Dirbtinis neuronas

Remiantis biologiniu neuronu sudaromas ir dirbtinis neuronas, kuris turi jéjima, 18¢jima ir
aktyvavimo funkcija, kurioje vyksta skai¢iavimai. Neuronas gali gauti keletg j¢jimo reikSmiy,
todel kiekvieng reikSme atitinka svorinis koeficientas. Neuronas turi slenksCio riba, kurig
pasiekus neuronas suzadinamas ir i§ neurono perduodama informacija. Neurono i$¢jimo reikSmeé

apskaiCiuojama i§ perdavimo (aktyvacijos) funkcijos:
n
y=F@ =) wex) (1.32)
k=1
Pavieniai neuronai turi ribotas galimybés, todél sudaromi tinklai. Neuroniniai tinklai dar turi ir
pasléptaji (tarpinj) sluoksnj. Pasléptasis sluoksnis jungia j¢jimus su iSéjimais ir atlieka vidinj

vaidmen] tinkle. J¢jimuose perduodama informacija i iSorés ] tinklus. IS¢jimuose formuojamas

valdymo signalas ar prognozeé. [¢jimai ir iS¢jimai turi tiesing aktyvavimo funkcijg, o paslépto
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sluoksnio — netiesing. Biotechnologiniuose procesuose dazniausiai naudojami: autoasociatyvus

ar tiesioginio sklidimo tinklai [8,11].

biasl bias2 bias3

X1

X2

X3

Xn

n j¢jimy pasléptieji neuronai misejimy

1.3 pav. Tiesioginio sklidimo DNT
1.2.4.NeraiSkiy aibiy logika

Klasikiné logika apie teiginj leidzia daryti iS§vadas tik taip arba ne. Taciau yra teiginiai,
kurie 1§ dalies gali biiti ir taip, ir ne. Pvz.: kai klausia Zmoniy grupés nustatyti tam tikrg spalva,
nuomonés gali nesutapti ir priskirti prie keliy spalvy. Atsirandant tokiems neraiSkumams
taikoma neraiskiy aibiy logika (angl. fuzzy logic), kuri apibiidinama neraiskiy aibiy taisyklémis ir
neraiSkiy aibiy sistemomis. Bilio logikoje naudojamas 0 arba 1, neraiSkioje logikoje reikSmés
gali apimti net sakinius.

Neraiskiy aibiy logikoje naudojami lingvistiniai kintamieji, kurie padeda matematiskai
apibrézti teiginio teisingumg ar netiksluma. Fizikinio dydzio, pvz.: temperatiiros, lingvistiniai

kintamieji apibréziantys dyd;j yra: Salta, vésu, Silta, karsta.
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NeraiSkioje aibéje elementas gali 1S dalies priklausyti aibei, priklausomumas jvertinamas
koeficientu. Elemento X priklausomumas aibei A aprasoma narystés funkcija [10]:

we X - [0,1], (1.33)

Kiekviena neraiski aibé turi pavir$iy aprasancig funkcija, kuri parenkamai atitinkamai
pagal norimg tikslumg. DaZniausiai tai biina trikampio formos pavirsius, kuri apraSoma trimis
taskais: pagrindo taskai ir virSiing, taciau galima apraSyti: trapecijos, varpo, S formos ir kitais
pavirsiais.

Neraiskiy aibiy sistemos pagrindas yra sprendimy, iSvady darymo mechanizmas,
formuojamas neraiSkiomis taisyklémis. Neraiskios taisyklés formuojamos pagal loging struktiira:
JEL.., TAL.. Taisyklés apibréziamos iSraiSka: JEI Salyga {x}, TAI ISvada {y}.

NeraiSkioms aibéms, kaip ir Bilio logikoje naudojamos loginés operacijos: sankirta,
neigimas ir sgjunga. NeraiSkiy aibiy sistemg sudaro: j¢jimo kintamyjy, neraiSkumo jvedimo,
iSvady darymo, neraiSkumo eliminavimo bei i$¢jimo blokai. Neraiskumo eliminavimui
dazniausiai taikoma svorio ir maksimumo vidurkio metodai. NeraiSkiy aibiy taisykléms apraSyti
dazniausiai naudojamas Mamdani aibiy modelis, dinaminiams modeliams taikomas Takagi —
Sugeno aibiy modelis [12].

Neraiskios aibés taitkomos procesams modeliuoti, optimizuoti, gedimams nustatyti,
duomenims atpazinti. Pritaikomos sritis: biotechnologija, medicina, bioinformatika, ekonomika,
politika ir kt. Medicinoje pritaikoma diagnozuoti ligas, kai ligos turi keliy lygiy neapibréztumus.
Ligos kiekvienam pacientui gali pasireiksti skirtingai, priklausomai nuo paciento. Vienas
simptomas gali sutapti su keliomis ligomis ir ligos simptomus galima apraSyti tiksliausiai
zodziais. DaZnai ligos statusas néra visiSkai aiSkus ar pacientas perdétai imituoja simptomus.
Apie ligos diagnoze galima spresti 1§ paciento istorijos ar kity pacienty simptomy Sios ligos.
NeraiSki aibiy logika vaidina svarby vaidmen; medicinoje padedant nustatyti ligas. Kaip
neatsiejama sritis neraiSkiy aibiy taikymo medicinoje yra bioinformatika. Bioinformatika
panaudojama kaupti duomenis apie biologinius duomenis, pacienty statistikg, ligy pozymius.
Pozymius apie DNR lasteles kaupiami dideli duomeny kiekiai, todél apdorojant didelius kiekius
duomeny su netikslumais puikiai tinka neraiSkiy aibiy logika [13]. Biologijoje pritaikoma
apdoroti informacijai apie augalus, jy raSys. Biocheminés medziagy reakcijos yra gana
sudétingos, gaunama nemazai netikslios informacijos. Kartais, pvz.: biomasés charakteristikos
néra tiesiogiai iSmatuojamos ir gaunama apytikrés informacijos, todél pritaikoma fuzzy logika

[14].
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1.2.5.Tipiniy hibridiniy modeliy struktiira

Hibridiniy modeliy tikslas apraSyti skirtingus procesus skirtingais budais. Taikomi
biotechnologiniy procesy optimizavimui, stebésenai ir valdymui. Hibridinis modelis parenkamas
pagal turimus duomenis apie procesg, ne visada turima daug ir tikslios informacijos. Daznai
naudojamos sudétingos reakcijos, kurioms apraSyti nepakanka mechanistinio modelio, tuomet
ieSkoma alternatyviy metody aprasyti procesa.

Pateikiama 1.4 paveiksle hibridinis modelis, kuriame naudojami DNT ir matematinis
modelis. Matematiniame modelyje apraSomos proceso masés balanso lygtys, o DNT modeliuoja
biologiniy mikroorganizmy kinetika. Taciau toks modelis tinkamas naudoti tik erdveje, kurioje

buvo apmokomas, t.y. turi blogas ekstrapoliavimo savybes [15].

Kinetinis modelis Masés balanso lygtys
[&jimas Reakcijy greiciai . .
5 Dirbtinis neuroninis Matematinis I5&jimas
tinklas modelis
Z-1

1.4 pav. Hibridinio modelis.

IS bandymy matoma, jog DNT puikiai tinka apraSyti netiesines funkcijas. Taciau iskyla
problemos su tinklo apmokymu, daZnai nepakanka duomeny tiksliai apmokyti. Tinklui aprasyti
reikalingas nemazas kiekis svoriniy koeficienty, todél ieSkoma alternatyvy, kaip supaprastinti
apmokyma. DaZznai DNT apmokomi jautrumo lygéiy metodu.

Dar vienas i$ sprendimo biidy supaprastinti DNT apmokyma yra taikyti klasikinj Monod
modelj pirminiam modelio aprasymui (1.5 pav.). Atitinkamai kinetiniai parametrai pritaikomi
pagal proceso turimus duomenis. Tuomet DNT gali buti apmokomi naudojantis kinetiniais
parametrais. Taip sutrumpinama paieSka, nereikia pradéti paieska nuo atsitiktiniy svoriniy

koeficienty [15].
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e > Kinetinis modelis 4

RM=[u o n]X

Masés balanso

—f R=0Ry+(1-0)Ry l—’ lygtys _>

—_— DNT modelis RN

1.5 pav. Hibridinis modelis sudarytas i$ kinetinio Rm , DNT Ry ir masés balanso lyg¢iy modeliy.
1.2.6.Modeliy struktiiros ir parametry identifikavimas

Sukiirus modelj svarbu jsitikinti ar jis tinkamos struktiiros. Modelj reikia keisti, kai yra
dideli nukrypimai tarp eksperimentiniy duomeny ir modeliuoty rezultaty. DaZzniausiai modelio
tikslumo jvertinimui pasirenkamos atitinkamos paklaidos, kurios skai¢iuoja modelio kokybés
kriterijy. Modelis turi modeliuoti su kuo mazesnémis paklaidomis, t.y. minimizuoti kokybés
kriterijy.

Taip pat svarbu jvertinti kickvieno parametro jtaka procesui, t.y. atlikti parametry jautrumo
analiz¢. Parametrai siejami su galutine proceso optimizavimo funkcija, kurig siekiama
minimizuoti (maksimizuoti). Svarbu parinkti parametry reikSminguma taip, kad tikslo funkcija
pasiekty ekstremumo verte. Parametrai turintys didZiausig jtakg procesui, turi turéti didziausig
svor] (koeficientg), o parametrai turintys mazg reikSminguma procesui atitinkamai turi turéti
mazesnj svorj [16].

DNT modeliams jvertinti atlieckami mokymo ir testavimo bandymai. Modeliui priskiriami
duomenys apmokymui ir priskiriama kita duomeny grup¢, kuri skirta testavimo rezultatams
gauti. Palyginus modeliy struktiry mokymo ir testavimo bandymus, galima nuspresti, Kuris

modelis labiausiai tinkamas procesui ir, kuris tiksliausiai prognozuoja eksperimentus [17].
Identifikavimas naudojant Levenberg — Marquardt algoritmg

Levenberg — Marquardt algoritmas sukurtas dviejy mokslininky Kenneth Levenberg ir
Donald Marquardt. Sis algoritmas naudojamas netiesinéms funkcijoms spresti, taikomas
dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui. Algoritmas taip pat naudojamas optimizavimo
uzdaviniams spresti, rasti minimumus, taciau Siuo metodu galima rasti tik lokalyji minimuma.
Sis metodas yra derinys grei¢iausio nusileidimo metodo ir Gauso — Niutono algoritmo.

Levenberg — Marquardt algoritmas remiasi gana sudétingais skaiCiavimais. DaZniausiai

apmokymo rezultatams jvertinti apskaiciuojama paklaidos kvadraty suma:
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p M
1
E(x,w) = EZ Z epm’ (1.34)
p=1m=1

kur, X — j&jimo vektorius, w — svoriy vektorius, epm — apmokymo paklaidos.
Kadangi Levenberg — Marquardt algoritme naudojami keliy algoritmy deriniai, tai zemiau
apraSomas greiciausio nusileidimo metodas. Grei¢iausio nusileidimas metodas yra pirmos eilés

algoritmas. ApskaiCiuojama pirmos eilés iSvestiné i§ tikslo funkcijos, kuri yra Sio metodo

gradientas:
T
_ OE (x, w) _[9E 9E oE ] ’ (1.35)
ow ow; 0w, Jdwy
Toliau Niutono metodu apskaic¢iuojami visi gradientai:
gl = Fl(Wl’ W2, . WN
g2 = FZ (Wlﬂ W, ... Wn (136)

gn = Fn(wy, wy, ..wy

kur Fi, Fo, ...,Fn yra netiesinés priklausomybés funkcijos svoriniy koeficienty ir gradienty.
Apskaiciavus pagal Teiloro eiluté ir atlikus kitus skai¢iavimus gaunama Hesiano matrica.

Apskaiciuojama antros eilés iSvesting i$ kiekvienos funkcijos nario:

0°E 0°E 0°E
ow? ow0w,  dw,0wy
0°E 0°E 0°E
0%E 0%E 0%E
[owyow, dwyow, T owd
pagal 1.35 ir 1.37 formules gauname:
Aw = —H g, (1.38)

tuomet svoriniai koeficientai kiekviename iteracijos zingsnyje apskaic¢iuojami pagal formule:

Wi+1 = Wy — Hi ' g, (1.39)

Supaprastinti skai¢iavimus naudojamas Gauso — Niutono algoritmas, kurio metu skai¢iuojama

Jakobiano matrica:
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de; ;1 Odeqq deyq ]
ow;  ow; T Odwy
dey, Jdep, deq
J= ow;  ow, T Jdwy (1.40)
depm Oepm  0epm
[ dow,  Ow, T Owy |

tuomet Hesiano matrica galima biiti apskai¢iuojama pagal Jakobiano matricg:

H=]T], (1.41)

Tada svorinis koeficientas apskai¢iuojamas kiekvieno iteracijoje:

Wier = Wi = U7 " Yker, (1.42)
Akivaizdu, kad Gauso — Niutono metodas paprastesnis nei Niutono, nereikalauja skaiciuoti 2
eilés iSvestiniy.
Siekiant tiksliau apskaiciuoti naudojama Hesiano matricos iSraiska:

H=]T]+ul, (1.43)
kur p — derinimo koeficientas, | — identifikavimo matrica.
Remiantis 1.42 ir 1.43 formulémis svorinis koeficientas apskai¢iuojamas kiekvieno iteracijoje:
Wier = Wi — (7T + ) ker, (1.44)

Naudojant Levenberg — Marquardt algoritma, paieska vykdoma varijuojant greiciausio
nusileidimo ir Gauso — Niutono algoritmus. Kai derinimo koeficientas p yra artimas nuliui,
naudojamas Gauso — Niutono metodas, kai derinimo koeficientas yra didelis, naudojamas

greiciausio nusileidimo metodas [18].
Identifikavimas naudojant jautrumo lygciy metodq

Matematinis modelis pateiktas 7 paveiksle, kuris sudarytas pagal netiesines diferencialines

lygtis, tam tikras mechanistines iSraiskas bei DNT.
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Mechanistinis b dyid
. y y w
modelis q Masés balanso p Jautrumo lygtys P

Iygtys

dgl/dw
- ¥ dqg/dy ]
-

4 =

w
Identifikavimo algoritmas r

1.6 pav. Identifikavimas DNT parametry naudojant jautrumo lygtis.

DNT

Jautrumo lyg¢iy metodo apmokymas vyksta tokia tvarka:

1.Nustatomos masés balanso lygtys;
2.Pasirenkami pirminiai DNT struktiiros svoriai;

3.Suformuojamos jautrumo lygtys;
. . . . ... 0
4. Integruojamos jautrumo lygtys ir nustatomos iSvestinés #;
n

5.Pasinaudojant aa_y apmokomas DNT gradientiniuose algoritmuose. Apmokymai

Wn
atliekami tol kol paklaida maz¢ja.
Diferencialiné¢ masés balanso lygtis gali buti apraSoma tokia forma:

d

2~ OO, q0@,w), (L45)

kur f — netiesiné sistemos funkcija, sistemos jéjimas x(t), i$¢jimas y(t). q(y(t),w) - biocheminés
reakcijos jver¢iai. Norint apmokyti neuroninj tinkla hibridiniame modelyje, buitina naudoti
iSmatuotus jéjimo/is¢jimo dydzius. Mokymas DNT reikalauja, kad w svoris biity nustatytas, taip

kad suma, kurig sudaro nuokrypiy kvadraty suma J, biity minimizuota:

1
J= Ez(yi - yi,exp)2 - min. (146)
Minimizuoti J naudojamas gradiento metodas, pritaikant DNT svorius:

9]
Wnpe1 = Wn— g w (147)
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Tuomet formuojama iSvestiné J atzvilgiu w:

aJ ay;
= (yi - )’i,exp) - (148)
ow
- n

owy,

DNT is¢jimas q(y(t),w) ir eksperimenty rezultatai y; ., yra skirtingy matavimy dimensijy,

todel negalimas standartinis apmokymas. Pritaikomos jautrumo lygtys. Rastos iSvestinés %
reikia diferencijuoti w,, atzvilgiu [19]:
d o af o 0
y % of (1.49)

dtow, 0dydw, Ow,

Identifikavimas klaidos atgalinio skleidimo metodu

Hibridiniy modeliy su dirbtiniais neuroniniais tinklais apmokymui gali biiti naudojamas
klaidos atgalinio skleidimo metodu (error back - propagation). Kai jéjimo signalas pasiekia
tinkla, aktyvuoja paslépto sluoksnio neuronus, tuomet paslépto sluoksnio neuronai aktyvuoja
i$¢jimo neuronus ir suformuoja i$éjimo signalg. Klaidos atgalinio skleidimo metodu pirmiausia
randami wmi — svoriniai koeficientai, kurie aktyvuoja i$éjimo sluoksnio neuronus. Toliau

surandami wnm— svoriniai koeficientai, kurie aktyvuoja paslépto sluoksnio neuronus.

() ()
N

Y1

Yk

Wnm Wi Vi

Xn

Sluoksniai: j&jimy pasléptas i8¢jimy

1.7 pav. DNT tinklas

Apmokymo procediira pradedama nuo kokybés kriterijaus parinkimo:
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1
E; = > Vai — V)% (1.50)

tuomet nustatoma wmi svoriy keitimo funkcija p - joje iteracijoje:
dy;

)
Wini(p + 1) = wp;(p) — ) Wini(P) — @(ya,; — yi)m- (1.51)
Tarkime, kad neurono funkcija yra sigmoid¢, tada away' i(p) iSvestiné:
Oy _ yi(1 = y)yh. (1.52)
oWmi(p) 7" e
Apjungus abi iSraiSkas, gaunama lygtis DNT svoriams W; :
Wini(@ + 1) = wini (@) + a(yai — ¥)yi(1 = y)yhim. (1.53)
Toliau identiS$ku metodu gaunama lygtis Wnm SVOriams:
Wum (@ + 1) = wpm (p) + ax, 65y, (1.54)
0 — paslépto sluoksnio paklaidos gradientas. Apskai¢iuojamas:
l
6 = V(1= Ym) ) 311 = ) (Vs = Y )Wmi ) (1.55)

=1

Sis metodas nereikalauja daug laiko skai¢iavimams, palyginti su kitais metodais néra itin

sudétingas [20].
Atsitikinés paieskos metodai. Chemotaxis algoritmas

Tobul¢jant kompiuteriniams sistemoms, vis daZniau naudojami atsitiktinés paieSkos
metodai. Taip pat atsitikinés paieSkos metodai efektyvesni lyginant su gradientiniais ar
tiesioginés paieSkos metodais, kurie reikalauja daug laiko analitinéms iSraiSkoms nustatyti ar
papildomoms programoms.

Atsitiktinés paieSkos metodas apibréziamas funkcija, kuri gali biti splainas, dirbtinis
neuroninis tinklas, tam tikra lygtis, lygciy sistema ar sudarytas rinkinis (hibridinis modelis).

Bendra forma funkcija apibréziama:

¢ =f(tp) (1.56)
kur, p — paieskos parametry vektorius, ¢ — biisenos kintamieji, f(t,p) — funkciné priklausomybé ir

naudojami proceso eksperimentiniai duomenys [te Ce].

PaieSkos procediira pradedama sudarant pradinj duomeny vektoriy po, toliau naudojant
funkcija f(t,p) ir jsistacius te, apskaic¢iuojama funkcijos ¢ verté. PaieSkos procediiros tikslas rasti
optimalias p vertes, kurios minimizuoty tikslo funkcijg. Naudojant tikslo funkcija jvertinamas
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vektoriaus p tinkamumas. Tikslo funkcija apibréziama, kaip eksperimentiniy ir modeliavimo
rezultaty nuokrypis, tai gali buti vidutinis kvadratinis nuokrypis ar vidutiné absoliutiné paklaida,

pvz.:

1 n
J=57 QJeem =@l (L57)

Paieska tesiama iki iSnaudojamas iteracijy skaicius arba gaunamas tikslo funkcijos pageréjimas.

Vienas 1§ paprasCiausiy atsitiktinés paieskos metody Chemotaxis. Tai labai paprastas
algoritmas, kurj sudaro vos keletas programos eiluciy. Taciau yra tikimyb¢, kad naudojant §j
metoda galima patekti j lokalinj ekstremumg. Sis metodas panasus j mikroorganizmy elgsena
ieSkant pamaitinimo substrato. Mikroorganizmai naudoja substratg, juda nedideléje aplinkoje,
suradus substratg jj suvartoja ir juda ta pacia kryptimi, ieSkodami Kito substrato. Chemotaxis
paieska galima apraSyti tokiais Zingsniais:

1. Pasirenkama tikslo funkcija f, jvertinanti eksperimentiniy ir modeliavimo rezultaty
nuokrypi.

2. Pasirenkamas pradinis parametry vektorius Xo, jei vertés néra zinomos, tai gali biti
atsitiktiniai dydziai.

3. Apskaiciuojama tikslo funkcija su pradiniu parametry vektoriumi f(xo).

4. Pasirenkama parametry mutacija. Prie pradinio parametry vektoriaus xo pridedami
atsitiktiniai poky¢iai. Pokytis dazniausiai naudojamas Gauso kintamasis su vienetine dispersija ir
nuline matematine viltimi.

Xn = Xon + Ax, * rand,. (1.58)

5. Apskaiciuojama tikslo funkcija su gautu vektoriumi f(xn).

6. Lyginama tikslo funkcija: jei f(xn)< f(Xo), paieska tesiama tokiu paciu budu. Jei f(xn)>
f(Xo), griztama prie buvusiy verciy Xo ir paieska vykdoma vél nuo 4 zingsnio.

7. PaieSka vykdoma kol iSnaudojamas iteracijy skaiCius arba pasiekiama atitinkama tikslo

funkcijos verte [21].
Identifikavimas naudojant evoliucinj algoritmg

Biotechnologiniams uzdaviniams spresti gana daznai naudojamas evoliucinis algoritmas,
kuris tinka tiek modelio parametry identifikavimui, tiek proceso optimizavimui. Evoliucinis
algoritmas nereikalauja daug ziniy apie procesa, kadangi atliekama atsitiktiné¢ paieSka. Metodas
taikomas, kai yra didelé tikimybé, jog bus rastas lokalusis ekstremumas. Algoritmas gana

efektyvus, taciau paieSka uztrunka ilgai.
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Evoliucinis algoritmas yra paremtas biologiniy modeliy, natiiralios gamtos atranka.
Gamtoje evoliucija padeda prisitaikyti prie aplinkos. Gamtoje yra aibé veiksni: klimatas,
apsiriipinimas maistu, plésriny pavojus. Sie veiksniai daro jtaka organizmy i§likimui, viena rii§j
keicia kita rusis. Atsitiktinai atsiranda mutacijos, kurios biina vieniems naudingos, taciau kitiems
gali bati ir kenksmingos. Siais gamtoje vykstanéiais veiksniais paremti ir evoliucinio algoritmo
skaiCiavimai.

Visy pirma, paieSkai sukuriama pradiné¢ populiacija, tai atsitiktinis arba tam tikras
duomeny rinkinys. Jvertinamas kiekvienas narys. Geriausiai populiacijos nariai (tévai)
panaudojami naujy nariy (vaiky) kiirimui. Vykdomas pakartotinis nariy jvertinimas, kurio metu
geriausi nariai panaudojami sekanciai kiirimo operacijai, o silpniausi nariai pasalinami. Kadangi
tik stipriausi nariai turi iSlikimo galimybe, populiacijos dydis ribotas, silpnesnius narius iSstumia
stipresni. Naujy nariy informacija ir savybés sukuriamos kryZzminimo ir mutacijos operacijomis.

Evoliucinj algoritma taikant optimizavimo ar identifikavimo uZzdaviniams, sukuriama
tikslo (kokybés) funkcija f(x,y)—min(max). Sprendziant uzdavinj reikia rasti funkcijos
minimumg ar maksimumg. Daznai tikslo funkcija yra absoliutiné paklaida ar vidutinis
kvadratinis nuokrypis tarp eksperimentiniy ir modeliavimo rezultaty. Paieskai sukuriami y
populiacijos nariai, kurie evoliucionuoja pagal mutacijos ar kryzminimo désnius ir yra jvertinami
pagal kokybés funkcijg. Geresni nariai pakei€ia blogesnius, o su geriausiais nariais vykdoma
sekanti paiesSkos iteracija. PaieSka tgsiama kol iSnaudojamas iteracijy skaicius arba pasiekiama

atitinkama kokybés funkcijos verté [22].
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2.HIBRIDINIO MODELIO IDENTIFIKAVIMAS

Tiriamosios dalies sutartiniy Zenkly ir matavimo vienety sarasas

Sutartinis Matavimo
) ) Apibudinimas
Zenklas vienetal
F1 kg/h Masés srautas
F2 kg/h Méginiy émimo daznis
Ki a/kg Slopinimo konstanta substrato suvartojimui
Kin Ulg Slopinimo konstanta baltymy modelio
Km U/g Proporcijos koeficientas baltymy modelio
ks a/kg Monod konstanta substrato suvartojimui
Ky 1/h Monod konstanta baltymy modelio
m g/g/h Biomasés gyvybiniy funkcijy palaikymo koeficientas
Pmax U/g biomasés | Maksimalus rekombinuoty baltymy aktyvumas
Px U/g biomasés | Rekombinuoty baltymy aktyvumas
Opx U/g/h Rekombinuoty baltymy sintezés greitis
s g/g/h Substrato suvartojimo greitis
S g/kg Substrato koncentracija
St a/kg Substrato koncentracija pamaitinimo tirpale
t h Proceso esamas laikas
tr h Proceso trukmé
tind h Indukcijos trukmé
T °C Vidutin¢ temperatiira
Tref °C Etaloniné temperatiira
u kg/h Substrato pamaitinimo koeficientas
W kg Kultiiros masés
X a/kg Biomasés koncentracija
Yxs a/g Biomasés / substrato iSeiga
a 1/°C Temperatiiros konstanta
u 1/h Biomasés augimo greitis
- Eksperimentiniy tasky skaicius
Xeksp - Eksperimentiniai duomenys
Xmodel - Modeliavimo rezultatai
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Tyrimams pasirinktas periodinis su pamaitinimu kultivavimo procesas (rekombinuoty
baltymy gamybos). Bioproceso tikslas - maksimizuoti tikslinj produkta, rekombinuoty baltymy
koncentracijg. Baltymy susidarymo grei¢iui didziausig jtaka daro biomasés augimo greitis.
Mazesnis greitis lemia didesne rekombinuoty baltymy koncentracija.

Darbe pateikiami 4 proceso eksperimentai. Pateikiamos proceso masés balanso lygtys
(biomasés ir substrato koncentracijos, rekombinuoty baltymy aktyvumo bei kultiiros masés),
biomasés augimo greitis, substrato suvartojimo greitis, baltymy augimo greitis, maksimalus
baltymy aktyvumas, pamaitinimo profiliai bei kiti proceso parametrai.

Tyrimo tikslas - naudojantis pateiktu mechanistiniu modeliu, sukurti dinaminj proceso
modelj. Dinaminiu proceso modeliu aproksimuojami mechanistinio modelio netikslumai.
Dinaminiame modelyje naudojami dirbtiniai neuroniniai tinklai (DNT). DNT apmokomi
naudojant Levenberg — Marquardt algoritma, gauti rezultatai patikslinami jautrumo lygciy
metodu. Pagrindinis démesys skiriamas rekombinuoty baltymy sintezés grei¢io DNT modeliui,
kurio pagrindiniai jéjimai yra santykinés biomasés augimo greitis ir rekombinuoty baltymy
aktyvumas.

Modelio tasky prognozavimo tikslumui jvertinti skai¢iuojama vidutiné absoliutiné

paklaida:

n
1
MAE = ; * Z|xeksp._xmodel.| . (2-1)

=1

Ivertinama kiekvieno eksperimento tasko nuokrypa tarp modeliuoty ir eksperimentiniy duomeny.
Modelio prognozavimo tikslumui jvertinti skai¢iuojama vidutiné procentiné absoliutiné

paklaida:

100%
MAPE = " *

Xeksp.~Xmodel.

(2.2)

n
=1

xeksp.

Prognozavimas laikomas labai tikslus, kai MAPE<10, tikslus, kai 10<MAPE<20. Paklaidos
skai¢iuojamos tik rekombinuoty baltymy aktyvumo.
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2.1. Mechanistinis modelis

Mechanistinis modelis modeliuojamas Matlab / Simulink programiniu paketu. Naudojantis
Simulink, DEE (diferenciniy lygé¢iy) bloku, suvedamos masés balanso lygtys.

Biomasés koncentracijos:

% = WX = @+ ), (23)
Substrato koncentracijos:
g = —qs(s)x+u%f— (u+F1)%, (2.4)
Rekombinuoty baltymy aktyvumo:
% = Gpx(1LP2) (2.:5)
Bakterijy kultiiros mases:
6(ijl—1;1=u+F1+F2, (2.6)

Masés balanso lygtys DEE bloke pateikiamos 2.1 paveiksle.

Differential Equation Editor  (Fcn block syntax)

Name: Mass Balance
# of inputs: 7
First order equations, f(x,u): =0
(1 (U2 uiE )G Mx(4]) Al |x0 ~
-u{ayx(1 (U (2Pu S )4 ))-(uiZ)+u(3))(x(2Nx(4)) s0
uig) px0
dldt= u2j+u3)+ul7) wi
w v
Number of states = 4 Total=4
Qutput Eguations, fix,u):
®(1) ~
u= x(2)
x(3)
x(4) y
Help Rebuild Undo Done

2.1 pav. DEE blokas.

Modelyje naudojamas santykinis biomasés augimo greitis L:

S ki
u(s, T) = Wmax ke +s * ki +s exp(a(T + Tref)) ) (2.7)
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Substrato suvartojimo greitis qs:

1
qs = —K(s) +m, (2.8)
XS

Rekombinuoty baltymy augimo greitis qpx:

1
qpx(“-r Px) = 7~ (Pmax () — Px) (2.9)
Tox
Maksimalus rekombinuoty baltymy aktyvumas pmax, [23]:

WK
ky+u+p?/k;,’

Pmax (W = (2.10)

Masés srautas (F1):

F;, = 0,001 * p*w *x + Fe,

jeit < tyg tai Fe = —0,002,  jeit > tyy tai Fe = —0,005 (211)

Méginiy émimo daznis (F2):

jei eksper.3,tai F, = —0,06, jei eksper.4,tai F, = —0,045,
jeieksper.lar2irt < 4,tai F, =0, (2.12)
jeit > 4,tai F, = —0,015,

Sukuriama likusioji Simulink modelio dalis. Sukuriamas Matlab .m programinis kodas,
kuriame jvedamos biomasés ir substrato koncentracijos, rekombinuoty baltymy aktyvumo bei
bakterijy kultiros masés pradinés reik§més. Uzkraunami eksperimentiniai ir pamaitinimo
profilio duomenys. Sukuriamas grafinis palyginimas tarp modeliuoty ir eksperimentiniy
duomeny. Sukuriamas ciklas, eksperimento pasirinkimui (darbe naudojami 4 eksperimentai).
Ivedamos formulés vidutinei absoliutinei ir vidutinei procentinei absoliutinei paklaidai
apskaiciuoti.

Programinis kodas pateikiamas priede nr.1, Simulink bloky kodai pateikiami priede nr. 2,
Simulink modelis pateikiamas priede nr. 3. Darbe naudojamos pradinés sglygos bei kitos

parametry reik§més pateikiamos Zemiau:

2.1 lentelé. Pradinés reikSmés

. Eksperimento numeris
Dydis 1 > 3 4
x(0) 0,143 0,119 0,116 0,116
s(0) 10,7 10,1 9,6 9,5
w(0) 4,7 4,9 4,95 5,05
px(0) 0 0 0 0
tina(0) | 5,27 5,47 6,75 8,0
St 100 100 156 151
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2.2 lentelé. Modelio parametry vertés

Dydis | Reik§mé
Ki 93,8

ki. | 0,0174
Km 751

k. 0,61

Ks 0,00333
m 0,0242
Tox | 1,495
Yxs 0,46

[0} 0,0495
Hmax 0,737

2.1.1. Mechanistinio modelio modeliavimo rezultatai

1 eksperimentas:

Biomaseés koncentracija, [g kg™]

Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g‘l, biomasés]

15

10

60

50

40|

30

20+

101

5 10
Laikas, [h]

15

Laikas, [h]

15

Substrato koncentracija, [g kg'l]

Kultdros masé, [kg]

=
a1

=
o
ok

al
T

o
T

'
a1

5 10
Laikas, [h]

o

15

6.5

Laikas, [h]

15

2.2 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai modeliuojama mechanistiniu modeliu. Istisiné linija — mechanistinio modelio

rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.
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2 eksperimentas:

Biomasés koncentracija, [g kg'l]
(o))

O

5

10 15
Laikas, [h]

D
o

a
o
T

N
o
T

w
o
T

N
o
T

=
o
T

o
O

Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g'l, biomasés]

kg
L
5

10 15
Laikas, [h]

Substrato koncentracija, [g kg™]

Kultdros masé, [kg]

15

0 5 10
Laikas, [h]

15

2.3 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai modeliuojama mechanistiniu modeliu. Istisiné linija — mechanistinio modelio

rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

3 eksperimentas:

N
o

15~

101

(&
T

o

o

4 6 8 10
Laikas, [h]

w
=}

N
o
T

=
o
T

o

Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g1, biomasés] Biomasés koncentracija, [g kg™]
ey
o

¥ =

SRR
Laikas, [h]

10

Substrato koncentracija, [g kg‘l]

Kultdros masé, [kg]

=
=

0o
T

10
Laikas, [h]

0 2 4 6 8 10
Laikas, [h]

2.4 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai modeliuojama mechanistiniu modeliu. Istisiné linija— mechanistinio modelio

rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.
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4 eksperimentas:

N
al

N
o
T

=
al
T

=

o
T
o+

a1
T

Biomasés koncentracija, [g kg™1]
Substrato koncentracija, [g kg'l]

AT

o

5 10 15 15
Laikas, [h] Laikas, [h]

o

N w B al
o o o o
T T T

Kultdros maseé, [kg]

=
o
T

o

15 0 5 10 15
Laikas, [h] Laikas, [h]

o

Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g1, biomaseés]

2.5 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai modeliuojama mechanistiniu modeliu. Istisiné linija — mechanistinio modelio

rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

Mechanistinio modelio 1 — 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida gauta — 2,5 [U/g].

Vidutin¢ procentin¢ absoliutiné paklaida lygi 21,5 %.

2.2. Rekombinuoty baltymy sintezés greicio modeliavimas qpx dirbtiniu neuroniniu
tinklu (DNT)

Rekombinuoty baltymy sintezés greitis (qpx) modeliuojamas dirbtiniu neuroniniu tinklu.
Modeliuojamas dydis priklauso nuo biomasés augimo grei¢io ir rekombinuoty baltymy
aktyvumo. DNT, visy pirma, apmokomi Levenberg — Marquardt algoritmu pagal mechanistinj
modelj. Norint pagerinti apmokymo rezultatus, patikslinama jautrumo lyg¢iy metodu.

Pasirenkama DNT strukttira, 2 jéjimai: biomasés augimo greitis (p) ir rekombinuoty
baltymy aktyvumas (px), 2 paslépto sluoksnio neuronai, 1 iSéjimas: rekombinuoty baltymy
sintezés greitis (qpx). Prie dirbtinio neuroninio tinklo jéjimy ir paslépto sluoksnio pridedama po
papildoma neurong (bias). Pagal §ig DNT struktiirg, reikalingi 9 svoriniai koeficientai aprasyti
tinklg. 9 svoriniai koeficientai, kadangi 2 jéjimai, 1 papildomas neuronas ir 2 paslépto sluoksnio

neuronai, tai (2+1)*2=6 svoriniai koeficientai. Toliau 1 i§¢jimas, 2 paslépto sluoksnio neuronai ir
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1 papildomas, tai (2+1)*1=3 svoriniai koeficientai. Bendra suma yra 6+3=9 svoriniai

koeficientai.

Px

biasl bias2

Sluoksniai: 1€jimy pasléptas 18¢jimy

2.6 pav.DNT struktira rekombinuoty baltymy sintezés grei¢io modeliavimui
2.2.1.DNT apmokymas Levenberg — Marquardt algoritmu

Dirbtiniy neuroniniy tinkly apmokymui naudojamas Levenberg — Marquardt algoritmas.
Algoritmas realizuojamas Matlab programiniame pakete, naudojantis neuroniniy tinkly sistemos
identifikavimo rinkiniu (NNSYSID20).

Visy pirma, sugeneruojami biomasés augimo grei¢io (u) (0 — 0,4 intervalu 0,05) ir
rekombinuoty baltymy aktyvumo (px) (0 — 60 intervalu 1) duomenys. Naudojantis sugeneruotais
duomenimis, pagal 2.9 ir 2.10 formules apskai¢iuojamas rekombinuoty baltymy sintezés greitis
(Qpx). Gauta duomeny matrica, kurig sudaro: biomasés augimo greitis ir rekombinuoty baltymy
aktyvumas - jéjimai, o rekombinuoty baltymy sintezés greitis - i$¢jimas. DNT apmokymo metu
sickiama rasti svorines vertes atitinkan¢ias mechanistinj modelj. Pritaikyto Levenberg —
Marquardt algoritmo programinis Matlab .m kodas pateikiamas priede nr. 4, Levenberg —

Marquardt algoritmo apmokymo programos naudojamos Matlab paketo.
Levenberg — Marquardt algoritmo apmokymo rezultatai

Ivykdzius apmokyma, gauti svoriniai koeficientai: 0,1329; 0,0039; -0,4151; 30,8318; -
104,8360; -9,7852; -183,7080; -1,9419; -41,6600.
Naudojant Levenberg — Marquardt algoritmo gautus svorinius koeficientus, modeliuojami

eksperimentai. Modeliuojamas tik rekombinuoty baltymy aktyvumas (px) , kaip ir buvo minéta
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anksCiau, jog pagrindinis démesys skiriamas Siam dydziui. Pateikiamas modeliavimo ir

eksperimentiniy duomeny palyginimas:
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2.7 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai DNT apmokomas Levenberg — Marquardt algoritmu, naudojant 1 — 4

eksperimento duomenis su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje. Istisine linija — DNT modelio

rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

Naudojant Levenberg — Marquardt algoritmo svorinius koeficientus, 1 — 4 eksperimento

vidutiné absoliutiné paklaida gauta — 2,5 [U/g], vidutiné procentiné absoliutiné paklaida lygi
17,7 %.

2.2.2 Hibridinio modelio parametry identifikavimas jautrumo lyg¢iu metodu

Remiantis Levenberg — Marquardt gautais modeliavimo rezultatais, i§ grafiky ir paklaidy
matoma, jog modeliavimo rezultaty nepavyko gauti geresniu nei mechanistinio modelio.
Vidutiné absoliutiné paklaida mechanistinio modelio lygi 2,5 [U/g], o Levenberg — Marquardt
gauto modelio — 2,5 [U/g]. Levenberg — Marquardt algoritmo rezultaty pagerinimui naudojamas
jautrumo lyg€iy metodas. Jprastai jautrumo lygéiy metode, paieska pradedama sugeneravus

atsitiktinius dydzius. Siuo atveju atlikus bandymus, naudojant atsitiktinius ir Levenberg —

39



Marquardt algoritmo svorinius koeficientus, su pastaraisiais gaunami tikslesni modeliavimo
rezultatai, t.y. gaunamos mazesnés paklaidos.

Rekombinuoty baltymy augimo greitis (qpx) modeliuojamas per biomasés augimo greitj
(w) ir rekombinuoty baltymy aktyvuma (px), todé¢l naudojama 2.5 rekombinuoty baltymy
aktyvumo masés balanso formulé:

dpy

T = pr(l»l-, Px)- (2.13)

DNT apmokymui sudaroma jautrumo lygciy sistema. Naudojantis jautrumo lygéiy formule
(1.49), rekombinuoty baltymy augimo greitis gali biiti apraSomas:
d 0px _ Of apx_l_ af

dtow, 0dp,ow, ow,’ (2.14)
kur
of _ qox(W P, Wn)’ (2.15)
OPx Px
ir
aam]:n _ CIPx(u‘;::leWn), (2.16)
Gaunama jautrumo lyg¢iy sistema:
d 0px _ Qpx(WPx Wn) 9Pz | Gpx (W P Wn) (2.17)

dt aw, Dx ow, Wy,

Analogiskai sudaromos Vvisos 9 jautrumo lygtys kiekvienam svoriniam koeficientui.
Simulink mechanistinis modelis (priedas nr. 3) koreguojamas, jterpiamas Simulink modelio
fragmentas pavaizduotas 2.8 paveiksle. Rekombinuoty baltymy sintezés greitis (Qpx)

modeliuojamas dirbtiniu neuroniniu tinklu.

40



miu

apx . .
outputs
inputs
Sat3 1 dapx_dW ‘
fen
P
D dgpx_dPx
|_'S . MATLAB Function AR
cope

(.
FSCOpe2

To Workspace2

2.8 pav. Simulink modelio fragmentas

Modifikuotas proceso Simulink modelis pateikiamas priede Nr. 4. Malta function bloke
aprasomas DNT, tinklo struktiira bei atlickami skaifiavimai. Jautrumo lygtys suvedamos DEE
blokuose. Priede nr. 5 pateikiamas Matlab function bloko programinis kodas ir DEE blokai.

Sukuriamas Matlab .m programinis kodas apmokyti dirbtinj neuroninj tinkla. Tesiamas
ankséiau naudotas programinis kodas (priedas nr.1), kuris buvo naudotas mechanistiniam
modeliui. Levenberg — Marquardt algoritmo gauti svoriniai koeficientai, naudojami kaip
pradiniai paieskos taskai. Paieska jgyvendinama naudojant Matlab Isqcurvefit funkcija, kuri
skirta netiesiniy funkcijy skaiciavimui.

Paieskai sukuriama paprogramé, kurioje kiekvienoje iteracijoje generuojami P svoriniai
koeficientai. PaieSka vykdoma tol kol iSnaudojamas iteracijy skai¢ius ar tenkinami paieskos
kriterijai. Identifikuoti parametrai graZinami j pagrinding programg. Atliekamas eksperimenty
duomeny palyginimas su modeliavimo rezultatais. Pagrindiné programa pateikiama priede nr.6,

0 paprogramé priede nr.7.
Jautrumo lygciy metodo apmokymo rezultatai

Apmokius DNT gautas P svoriniy koeficienty vektorius: 1,7442; 0,0136; 0,4067,
151,1477; -5,2369; -17,5989; -115,7711; 15.4109; 117,3104. Apmokymo paieskos eiga (P

vektoriaus dydziy kitimas didéjant iteracijy skaiciui):
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Identifikavimas jautrumo lygciu metodu
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2.9 pav. ldentifikavimo procediira jautrumo lygéiy metodu, P dydzio priklausomybé nuo

iteracijy.

Identifikavus modelio parametrus zemiau pateikiami rekombinuoty baltymy aktyvumo (px)

modeliavimo rezultaty palyginimas su eksperimentiniais duomenimis:
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2.10 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

palyginimas, kai DNT apmokomas jautrumo lyg¢iy metodu, naudojant 1 — 4 eksperimento

duomenis su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje. Istisine linija — DNT modelio rezultatai,

zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.
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Identifikavus modelio parametrus jautrumo lygéiy metodu, gaunama modelio vidutiné
absoliutiné paklaida — 1,6 [U/g]. Visy eksperimenty vidutiné procentiné absoliutiné paklaida lygi
17,2 %.

2.2.3.Mokymo ir testavimo rezultatai

Isitikinti, jog pasirinktas tinkamos struktiiros dirbtinis neuroninis tinklas, atliekami
mokymo ir testavimo bandymai. Naudojamas cross - validation metodas, kuris jvertina, kaip
tiksliai modelis gali prognozuoti eksperimentus. Modeliui yra priskiriami duomenys, pagal
kuriuos yra apmokomas ir duomenys, pagal kuriuos yra testuojamas. Siuo atveju modelis
apmokomas pagal 1 — 3 eksperimento duomenis, o0 testuojamas su 4 eksperimento duomenimis.

DNT apmokomas su 1 — 3 eksperimento duomenimis. Modeliuojamas 4 testavimo
eksperimentas. Apmokoma naudojant 1, 2 ir 3 neuronus pasléptame sluoksnyje. Apmokius,
apskai¢iuojamos 4 testavimo eksperimento vidutinés absoliutinés ir vidutinés procentinés
absoliutinés paklaidos. Apmokymas vykdomas analogiskai, kaip 2.2.1 ir 2.2.2 skyriuose.
Pirmiausia apmokoma Levenberg — Marquardt algoritmu ir tikslinama jautrumo lyg¢iy metodu.

Kai kei¢iamas DNT paslépty neurony skai¢ius, keiciasi ir svoriniy koeficienty skaicius
dirbtiniam neuroniniam tinklui. Pagal (2.11 pav.) DNT struktiira, kurioje 1 neuronas pasléptame
sluoksnyje, reikalingi 5 svoriniai koeficientai aprasSyti tinklg. Kadangi 2 jéjimai, 1 papildomas
neuronas (bias) ir 1 paslépto sluoksnio neuronas, tai (2+1)*1=3 svoriniai koeficientai. Toliau 1
iS¢jimas, 1 paslépto sluoksnio neuronas ir 1 papildomas, tai (1+1)*1=2 svoriniai koeficientai.

Bendra suma yra 3+2=5 svoriniai koeficientai.

Px

biasl bias2

.....

Sluoksniai: iéjimy pasléptas i8¢jimy

2.11 pav. DNT struktiira rekombinuoty baltymy sintezés grei¢io modeliavimui
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Pagal (2.12 pav.) DNT struktiirg, kurioje 3 paslépto sluoksnio neuronai, reikalinga 13
svoriniy koeficienty aprasyti tinkla. Kadangi 2 jéjimai, 1 papildomas neuronas ir 3 paslépto
sluoksnio neuronai, tai (2+1)*3=9 svoriniai koeficientai. Toliau 1 i$¢jimas, 3 paslépto sluoksnio
neuronai ir 1 papildomas, tai (3+1)*1=4 svoriniai koeficientai. Bendra suma yra 9+4=13

svoriniai koeficientai.

n
—_—
Opx
Px
—_—
biasl bias2
Sluoksniai: jéjimy pasléptas i8¢jimy

2.12 pav. DNT struktiira rekombinuoty baltymy sintezés greic¢io modeliavimui
Apmokymas 1 — 3 eksperimento duomenimis, naudojant 1 neurona pasléptame sluoksnyje

Atliekamas apmokymas su 1 — 3 eksperimento duomenimis naudojant 1 neurong
pasléptame sluoksnyje testavimo rezultatams gauti. Modelivojamas tik 4  testavimo
eksperimentas ir apskaiiuojamos paklaidos.

Levenberg — Marquardt algoritme sumazinamas paslépto sluoksnio neurony skaicius iki 1.
Pirmiausiai DNT apmokomi su sugeneruota duomeny matrica Levenberg — Marquardt
algoritmu. Apmokius gaunami svoriniai koeficientai: 4,9942; 0,0851; -3,6721; -14,4273;
10,4845. Gauti svoriniai koeficientai naudojami, kaip pradiniai paieskos taskai jautrumo lygciy
metode. Prie$ pradedant identifikavima, pakei¢iama jautrumo lygciy metode DNT struktiira, t.y.
Matlab function bloke nustatomas 1 neuronas pasléptame sluoksnyje. Identifikavus jautrumo
lyg¢iy metodu gaunami svoriniai koeficientai: 9,1455; 0,1593; -7,4351; -11.0624; 8.2607.

Identifikavus modelj, pateikiama 4 eksperimento modeliavimo rezultaty ir

eksperimentiniy duomeny palyginimas:
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2.13 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

(4 testavimo eksperimento) palyginimas, kai DNT apmokomas jautrumo lyg¢iy metodu,

naudojant 1 — 3 eksperimento duomenis su 1 neuronu pasléptame sluoksnyje. Istisine linija —

DNT modelio rezultatai, zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

Apmokius pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su 1 neuronu pasléptame sluoksnyje
gaunama 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida — 1,6 [U/g], vidutiné procentiné

absoliutiné paklaida — 6,7 %.
Apmokymas 1 — 3 eksperimento duomenimis, naudojant 2 neuronus pasléptame sluoksnyje

Atliekamas apmokymas su 1 — 3 eksperimento duomenimis naudojant 2 neuronus
pasléptame sluoksnyje testavimo rezultatams gauti. Modeliuojamas tik 4  testavimo
eksperimentas ir apskai¢iuojamos paklaidos.

Levenberg — Marquardt algoritme pakeic¢iamas paslépto sluoksnio neurony skaicius j 2
neuronus. Jautrumo lyg¢iy metode pradiniai paieSkos taskai naudojami 2.2.1 skyriuje gauti
Levenberg — Marquardt algoritmo svoriniai koeficientai: 0,1329; 0,0039; -0,4151; 30,8318; -
104,8360; -9,7852; -183,7080; -1,9419; -41,6600. Pries pradedant identifikavima, pakei¢iama
jautrumo lyg¢iy metode DNT struktura, t.y. Matlab function bloke nustatomas 2 neurony
skaiCius. ldentifikavus jautrumo lyg¢iy metodu gaunami svoriniai koeficientai: 1,5866; 0,0125;

0,4663; 150,8282; -5,0808; -17,5057; -118,8574; 15,3300; 119,5956.
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Identifikavus model;j, pateikiama 4 eksperimento modeliavimo rezultaty ir eksperimentiniy

duomeny palyginimas:

Rekombinuotu baltymu aktywumas
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2.14 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty
(4 testavimo eksperimento) palyginimas, kai DNT apmokomas jautrumo lyg¢iy metodu,

naudojant 1 — 3 eksperimento duomenis su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje. Istisine linija —

DNT modelio rezultatai, Zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

Apmokius pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje
gaunama 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida — 0,8 [U/g], vidutiné procentiné

absoliutin¢ paklaida — 3,4 %.
Apmokymas 1 — 3 eksperimento duomenimis, naudojant 3 neuronus pasléptame sluoksnyje

Atliekamas apmokymas su 1 — 3 eksperimento duomenimis naudojant 3 neuronus
pasléptame sluoksnyje testavimo rezultatams gauti. Modeliuojamas tik 4  testavimo
eksperimentas ir apskai¢iuojamos paklaidos.

Levenberg — Marquardt algoritme padidinamas paslépto sluoksnio neurony skaicius iki 3.
Pirmiausiai DNT apmokomi Levenberg — Marquardt algoritmu. Apmokius gaunami svoriniai
koeficientai: 3,6646; 0; 0,1307; 15,0747, 0; 0,1055; 0,0039; 0,0001; -0,0049; -40,8; 66,5; -
4923,3; -25,6, kurie naudojami, kaip pradiniai paieskos taskai jautrumo lyg¢iy metode. Pries

pradedant identifikavima, pakeiiama jautrumo lygciy metode DNT struktira, nustatomi 3
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neuronai pasléptame sluoksnyje. Identifikavus jautrumo lygCiy metodu gaunami svoriniai
koeficientai: 6,6074; 0,0177; -1,6089; -107,9560; -0,1996; 15,8525; -0,1577;  0,00011377; -
0,0081; -45,3891,; -10,8045; -866,9360; -24,0568

Naudojant §j modelj, pateikiama 4 eksperimento modeliavimo rezultaty ir eksperimentiniy

duomeny palyginimas:

Rekombinuotu baltymu aktywmas
45 L L T L T

40 ,

35~

25~

15~

Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g1, biomasés]

12
Laikas, [h]

2.15 pav. Rekombinuoty baltymy aktyvumo eksperimentiniy duomeny ir modeliavimo rezultaty

(4 testavimo eksperimento) palyginimas, kai DNT apmokomas jautrumo lyg¢iy metodu,

naudojant 1 — 3 eksperimento duomenis su 3 neuronais pasléptame sluoksnyje. Itisine linija —

DNT modelio rezultatai, Zvaigzdés formos taskai — eksperimentiniai duomenys.

Apmokius pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su 3 neuronais pasléptame sluoksnyje
gaunama 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida — 2,7 [U/g], vidutiné procentiné
absoliutiné paklaida — 10,3 %.

2.2.4. Mokymo ir testavimo rezultaty palyginimas

2.3 lenteléje pateikiamos paklaidos, kai DNT apmokomi tik pagal 1 — 3 eksperimento
duomenis. Pateikiamos 1 — 3 eksperimento paklaidos, kai apmokyti naudoti 1, 2 ir 3 neuronai

pasléptame sluoksnyje.
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2.3 lentel¢. 1 - 3 eksperimenty paklaidy palyginimas

Neurony sk. 1 2 3
Vidutingé abs. paklaida, U/g 2,3 1,9 1,1
Vidutiné procentiné 17,7 21,2 13,6
absoliutiné paklaida, %
2.4 lentelégje pateikiamos paklaidos tik modeliuoto 4

testavimo eksperimento.

Modeliavimui naudoti svoriniai koeficientai, kurie gauti DNT apmokius pagal 1 — 3

eksperimento duomenis. Naudoti 1, 2 ir 3 neuronai pasléptame sluoksnyje Pateikiama vidutiné

absoliutiné paklaida bei vidutiné procentiné absoliutiné paklaida.

2.4 lentelé. 4 eksperimento paklaidy palyginimas

Neurony sk. 1 2 3
Vidutiné abs. paklaida, U/g | 1,6 0,8 2,7
Vidutiné procentiné 6,7 3,4 10,3
absoliutiné paklaida, %

Remiantis 2.4 lentelés duomenimis, pateikiamos gautos paklaidy diagramos:

4 eksperimento vidutinés absoliutinés paklaidos

Vidutiné abs. paklaida, U/g

2.16 pav. 4 testavimo eksperimento vidutiniy absoliutiniy paklaidy diagrama, DNT apmokius

pagal 1 — 3 eksperimento duomenis jautrumo lyg¢iy metodu.

DNT paslépto sluoksnio neurony skaicius

0,8

2
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4 eksperimento vidutinés procentinés absoliutinés paklaidos

10,3

6,0

3,4
4,0

2,0

0,0
1 2 3

DNT paslépto sluoksnio neurony skaicius

Vidutiné procentiné abs.¢é paklaida, %

2.17 pav. 4 testavimo eksperimento vidutiniy procentiniy absoliutiniy paklaidy diagrama, DNT

apmokius pagal 1 — 3 eksperimento duomenis jautrumo lyg¢iy metodu.

Naudojamas cross - validation metodas, kai modelio apmokymui priskiriami 1 — 3
eksperimentiniai duomenys, o testuojama su 4 eksperimento duomenimis. IS 4 eksperimento
rezultaty galime spresti, kuris modelis tiksliausiai prognozuoja procesa

IS 2.3 lentelés matome, jog DNT apmokius pagal 1 — 3 eksperimento duomenis, maZiausios
paklaidos 1 — 3 eksperimento gaunamos su 3 neuronais pasléptame sluoksnyje. Taciau i§ 2.4
lentelés bei diagramy (2.16 pav. ir 2.17 pav.) matome, jog 4 eksperimento vidutiné absoliuting ir
vidutiné procentiné absoliutiné paklaida gauta maziausia su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje.
Todél remiantis cross — validation metodu galime teigti, kad dirbtinis neuroninis tinklas turintis
2 neuronus pasléptame sluoksnyje tiksliausiai prognozuoja §j procesa. Procesui pasirinktas

teisingos struktiiros dirbtinis neuroninis tinklas.
2.3. Mechanistinio ir hibridinio modelio rezultaty palyginimas

2.5 lenteléje pateikiamos mechanistinio ir dirbtiniu neuroniniu tinklu modeliuoto 4
eksperimento vidutinés absoliutinés ir vidutinés procentinés absoliutinés paklaidos. DNT
apmokytas pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su optimaliu neurony skai¢iumi pasléptame

sluoksnyje, t.y. 2 neuronais.
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2.5 lentelé. 4 testavimo eksperimento paklaidy palyginimas

Modelis

Mechanistinis

DNT

Vidutiné abs. paklaida, U/g

1

0,8

Vidutiné procentiné
absoliutiné paklaida, %

4,1

3,4

Remiantis 2.5 lentelés duomenimis, pateikiamos gautos paklaidy diagramos:

4 eksperimento vidutiniy absoliutiniy paklaidy palyginimas

1,2

1,0

Vidutiné abs. paklaida, U/g
o
(@)}

Mechanistinis

0,8

Modelis

2.18 pav. Mechanistinio ir DNT modeliuoto 4 testavimo eksperimento vidutiniy absoliutiniy

paklaidy palyginimas.

4eksperimento vidutiniy procentiniy abs. paklaiduy
palyginimas

Vidutiné procentiné abs. paklaida, %

4,0
3,5
3,0
2,5
2,0
1,5
1,0
0,5
0,0

Mechanistinis

3,4

Modelis

2.19 pav. Mechanistinio ir DNT modeliuoto 4 testavimo eksperimento vidutiniy absoliutiniy

paklaidy palyginimas.
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I§ 2.5 lentelés bei diagramy (2.18 pav. ir 2.19 pav.) matome, jog DNT modelio, 4
testavimo eksperimento vidutiné absoliutiné ir vidutiné procentiné absoliutiné paklaida gauta

mazesn¢ lyginant su mechanistiniu modeliu.

2.6 lentel¢je pateikiamos mechanistinio ir dirbtiniu neuroniniu tinklu modeliuoty 1 — 4
eksperimento vidutinés absoliutinés ir vidutinés procentinés absoliutinés paklaidos. DNT
apmokytas pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su optimaliu neurony skai¢iumi pasléptame

sluoksnyje, t.y. 2 neuronais. Pateikiamos 1 — 4 eksperimento paklaidos.

2.6 lentelé. Modeliy paklaidy palyginimas

Modelis Mechanistinis | DNT
Vidutiné abs. paklaida, U/g | 2,5 1,6
Vidutiné procentiné 21,5 16,6
absoliutiné paklaida, %

Remiantis 2.6 lentelés duomenimis, pateikiamos gautos paklaidy diagramos:

Modeliy vidutiniy abs. paklaidy palyginimas

2,5 1,6

=
o

Vidutiné abs. paklaida, U/g
& tn

o
[=)

Mechanistinis DNT
Modelis

2.20 pav.Mechanistinio ir DNT modeliy vidutiniy absoliutiniy paklaidy palyginimas.

51



Modeliy vidutiniy procentiniy abs. paklaidy palyginimas

N
G
o

21,5
16,6

N
o
o

.
w
o

[EEN
o
o

o
o

Vidutiné procentiné abs. paklaida, %
o
o

Mechanistinis DNT
Modelis

2.21 pav.Mechanistinio ir DNT modeliy vidutiniy absoliutiniy paklaidy palyginimas.

I$ 2.6 lentelés bei diagramy (2.20 pav. ir 2.21 pav.) matome, jog modeliuojant dirbtiniu
neuroniniu tinklu, rezultatai pageréjo, gaunamas modeliavimas tiksliau atitinkantis
eksperimentinius duomenis. Sumaz¢jo vidutiné absoliutiné ir vidutiné procentiné absoliutiné
paklaida.

Rekombinuoty baltymy sintezés greicio (qpx) modeliavimui pakeitus proceso mechanistinj
modelj j hibridinj su dirbtiniu neuroniniu tinklu pastebime, jog modeliavimo rezultatai pageréja.
Proceso vidutiné absoliutiné¢ ir vidutiné procentiné paklaida sumazéja. Modelis tiksliau
prognozuoja eksperimentus. Identifikuotas modelis gali bati taikomas tolimesniam proceso
optimizavimui, kurio tikslas apskai¢iuoti optimalig valdymo strategija tikslinio produkto kiekiui

maksimizuoti.
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ISVADOS

1. Atlikta literaturos analizé. Apzvelgti biotechnologiniai procesai, bioreaktoriai, jy tipai,
sudedamosios dalys, veikimas, vykstanc¢ios reakcijos, iS$skirti matuojami kintamieji.
ISanalizuotos medziagy masés balansy lygtys bei reakcijy greic¢iy modeliai. Apzvelgti hibridiniai
modeliai, tipinés modeliy strukttros, modeliy identifikavimo metodai.

2. Pagal pateiktas proceso balanso lygtis, grei¢iy reakcijas ir kitus parametrus sukurtas
mechanistinis proceso Matlab / Simulink modelis.

3. Rekombinuoty baltymy sintezés greicio (fpx) modeliavimui mechanistinis modelis
pakeistas dinaminiu su dirbtiniu neuroniniu tinklu. DNT apmokyti Levenberg — Marquardt
algoritmu. Modelio identifikavimo kokybé¢ gerinama jautrumo lygciy metodu.

4. Atlickant modelio testavimg, 1 — 3 eksperimento duomenys priskirti DNT apmokymui, 4
eksperimentas testavimui. Atlikus bandymus su 1, 2 ir 3 neuronais pasléptame sluoksnyje, 4
eksperimento testavimo paklaidos gautos maziausios su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje.
Vidutin¢ absoliutiné paklaida — 0,8 [U/g], vidutiné procentiné absoliutin¢ paklaida — 3,4 %. DNT
su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje tiksliausiai prognozuoja $i procesa.

5. Mechanistinio modelio 1 — 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida lygi - 2,5
[U/g], vidutiné procentiné absoliutiné paklaida - 21,5 % , 4 testavimo eksperimento vidutiné
absoliutiné paklaida - 1 [U/g], vidutiné procentiné absoliutiné paklaida - 4,1 %. DNT apmokyto
pagal 1 — 3 eksperimento duomenis su 2 neuronais pasléptame sluoksnyje, 4 testavimo
eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida - 0,8 [U/g], vidutiné procentiné absoliutiné paklaida -
3,4 %. Modelio 1 — 4 eksperimento vidutiné absoliutiné paklaida gauta - 1,6 [U/g], vidutiné
procentiné absoliutiné paklaida — 16,6 %, Palyginus paklaidas pastebéta, jog DNT modelis
tiksliau prognozuoja procesa, gaunamos mazesnés paklaidos.

6. Identifikuotas modelis su DNT gali biti taikomas tolimesniam proceso optimizavimui,

kurio tikslas apskai¢iuoti optimalig valdymo strategija tikslinio produkto kiekiui maksimizuoti.
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PRIEDAI

Priedas nr. 1, Matlab .m programinis kodas

close all, clear all, clc, warning off

global tl pxl sens u x u y x1 sl wl x0 sO pxO wO t ind sf iexp P
global it px start ind x00 s00 px00 w00 t ind0 sf00 px start indukcija
global pirm band laikas antr band laikas trec band laikas ketv _band laikas
global pirm band x antr band x trec band x ketv _band x

global pirm band s antr band s trec band s ketv _band s

global pirm band w antr band w trec band w ketv band w

global pirm band px antr band px trec band px ketv band px

global u x Tuylux2uy2ux3uy3uxi4duyldi

data=load ('new.DAT'); %Analiziniai duomenys, 4eksperm.
datal=load('vplonlinell.DAT');%Pamaitinimo profilio duomenys.

pirm band laikas=data(1:19,1); 1 eksp laikas.

antr band laikas=data(20:40,1);% 2 eksp laikas.

trec band laikas=data (41:57,1);% 3 eksp laikas.

ketv band laikas=data (58:77,1) 4 eksp laikas.

plrm_band_x data(1:19,2);% 1 eksp x.

o® o oo

o

’

antr band x=data(20:40,2);% 2 eksp x.
trec band x=data(41:57,2);% 3 eksp x.
ketv _band x=data(58:77,2);% 4 eksp x

(
(
(
(
pirm band s=data(1:19,3);% 1 eksp s.
antr band s=data(20:40,3
(
(
(
(
(

);% 2 eksp s.
trec band s=data(41:57,3);% 3 eksp s.
ketv_band s=data(58:77,3);% 4 eksp s

pirm band w=data(1:19,4);% 1 eksp laikas.
antr band w=data(20:40,4);% 2 eksp laikas.
trec band w=data(41:57,4);% 3 eksp laikas.
ketv_band w=data(58:77,4);% 4 eksp laikas
pirm band px=data(l:19,5);%leksper px
antr band px=data(20:40,5);%2ecksper px
trec band px=data(41:57,5);%3eksper px
ketv_band px=data(58:77,5);%4eksper px
$%%%%pradines reiksmes pagal eksp.
x00=[0.143 0.119 0.116 0.116];

s00=[10.7 10.1 9.6 9.5];

px00=[0 0 0 0O];

w00=[4.715 4.93 4.96 5.063];

t ind0=[5.27 5.47 6.75 8.0];

sf00=[100 100 156 151];

px_start indukcija=[5 5 10 14];

u x 1=[datal(1:452,1)];%Pamaitinimo profilis 1

u y l=[datal(1:452,2)]1/1000;%Pamaitinimo profilis 1

u x 2=[datal (453:954,1)];%Pamaitinimo profilis 2

u y 2=[datal(453:954,2)]1/1000;%Pamaitinimo profilis 2
u x 3=[datal(955:1297,1)];%Pamaitinimo profilis 3

u y 3=[datal(955:1297,2)1/1000;%Pamaitinimo profilis 3
u x 4=[datal(1298:1710,1)];%Pamaitinimo profilis 4
u_y_4:[data1(1298'1710 2)1/1000; %Pamaitinimo profilis 4
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%Graflkal%%%%%%%%%%%%%%%%%
MAE=0; $pradine verte paklaidos

MAPE=0; $pradine verte paklaidos

n=0;

for i=[1:4]

iexp=1i %eksperimento nr.
x0=x00 (1, iexp) ;
s0=s00 (1, iexp) ;s
px0=px00 (1, iexp) ;
w0=w00 (1, iexp) ;
t _ind=t indO0 (1, iexp);



sf=sf00 (1, iexp);
if iexp==1,
u x=u x 1;
u y=uy 1;
tl=pirm band laikas;
xl=pirm band x;
sl=pirm band s;
wl=pirm band w;
pxl=pirm band px;
px_start ind=5;
end
if iexp==2,
u xX=u X 2;
u y=uy 2;
tl=antr band laikas;
xl=antr band x;
sl=antr band s;
wl=antr band w;
pxl=antr band px;
px_start ind=5;
end
if iexp==3,
u_x=u x 37
u y=uy 3;
tl=trec band laikas;
xl=trec band x;
sl=trec band s;
wl=trec band w;
pxl=trec band px;
px_start ind=10;
end
if iexp==4,
u x=u x 4;
u y=uy 4;
tl=ketv _band laikas;
xl=ketv _band x;
sl=ketv band s;
wl=ketv band w;
pxl=ketv band px;
px start ind=14;
end
% Simulation using SIMULINK MODEL
time=t1l;
OPTIONS=simset ('DstWorkspace', 'current',
'SrcWorkspace', 'current',
'OutputPoints', 'specified',
'SaveFormat', 'Array');

figure (iexp)

subplot (2,2
plot (time,x s px w(:,1),tl,x1l,"'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Biomases koncentracija, [g kg*-"1]")

subplot (2,2,2)

plot (time,x s px w(:,2),tl,sl,"'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Substrato koncentracija, [g kg"=-"11")

subplot (2,2, 3)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl,"'c*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Rekombinuotu baltymu aktyvumas, [U g”-"1, biomasés]')
subplot (2,2,4)

plot (time,x s px w(:,4),tl,wl, 'c*")



xlabel ('Laikas, [h]")
ylabel ('Kulturos mase, [kgl]')
n=n+length (px1l) ;

errO=sum(abs (pxl-(x_s px w(:,3))));%mae paklaida
MAE=MAE+err0;

err2=nansum (abs ( (pxl-x s px w(:,3))./pxl));%mape paklaida
MAPE=MAPE+err2;

end

MAPE=MAPE* (100/n) %isvedama vidutine procentine absoliutine paklaida
MAE=MAE/n

Priedas nr. 2, Simulink bloky programiniai kodai

Simulink biomasés augimo greicio, substrato suvartojimo greicio, maksimalaus
rekombinuoty baltymy aktyvumo, rekombinuoty baltymy augimo grei¢io bloko programinis
kodas:

fmiu=Biomases augimo greitis.%gs=Substrato suvartojimo greitis.
$pmax=Maksimalus rekombinuotuy baltymu aktyvumas.
sgpx=Rekombinuotu baltymu augimo greitis.
function [miu,gs,gpx,gpx2] = fcn (s, t,t ind, px,gpxnn)
T px=1.495;
alfa=0.0495;
ki=93.8;
ks=0.00333;
miu max=0.737;
m=0.0242;
Y x5=0.46;
if t<t_ind,

miu=miu max* (s/(ks+s))* (ki/ (ki+s)) *exp(alfa*(37-37));
else

miu=miu max* (s/(ks+s))*(ki/ (ki+s)) *exp(alfa* (32-37));
end
if t<t_ind,

apx=0; apx2=0;
else

p_max=(miu*751)/(0.61+miu+ (miu*miu) /0.0174);

gpx=(1./T_px)* (p_max-px);
gpx2=gpxnn;

end
gs=(1/Y_xs)*miu+m;

Simulink masés srauto F1 bloko programinis kodas:

function Fe = fcn(t,t _ind)
if (t<t_ind),

Fe=-0.002;

else

Fe=-0.005;
end

Simulink méginiy émimo daznio F2 bloko programinis kodas:

function Fsmp = fcn(time, iexp)
if (iexp==3),
Fsmp=-0.06;

elseif (iexp==4),
Fsmp=-0.045;
else
if (time <4),
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end

Fsmp=0;

else
Fsmp=-0.015;

end
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Priedas nr. 3, Simulink modelis
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Priedas nr. 4, Levenberg — Marquart algoritmo programinis .m kodas

clear all, close all, clc
mu=0.005:0.005:0.4; %sugeneruojami biomases augimo greicio duomenys
px=0:1:60; $sugeneruojami rekombinuotu baltymu aktyvumo duomenys
km=751;
kmu=0.61;
kimu=0.0174;
Tpx=1.495;
A=[];
for i=1l:1length (mu)

mul=mu (1) ;

for j=1l:1length (px)

pxl=px(j);

pmax= (mul*km) ./ (kmu+mul+ (mul.”2/kimu));%8formule
gqpx (1,3)=(1/Tpx) * (pmax-pxl) ; $apskaiciuojamas baltymu sintezes greitis
A=[A; mul pxl gpx(i,j)];%matrica apmokymui

end

0090000000 oo

train data=A;
%$Data normalization
mean train data=mean(train data)
std train data=std(train data)
for i=l:length(std train data)

norm train data(:,i)=(train data(:,i)-...

mean train data(i))./(std train data(i));

end
input var ind=[1,2];
output var ind=[3];
xt=train data(:, [1 2])"'; % norm train data(:,input var ind)'; 3%Weight+
Lactose
yt=train data(:, [3],:)"'; gnorm_ train data(:,output var ind)';S%kLA
The variable 'NetDef' defines the structure of ANN in our case we use
one input,
four hidden nodes 'HHHH' with tanh-activation functions
and aone linear output 'L---', the estimated biomass
for details of this dectiption confer the header of the
Levenber-Marguardt rourtine using "help marg"

oC o o° o° o

o°

number inputs=length (input var ind);
nodes hidden layer=2;
nodes output layer=length (output var ind);
NetDef=["'HH-—--"; 'L-———--- "1
snow we initialize the starts weights of ANN, We take random weights W1, W2,
$produced with Matlabs 'rand' function-Dimensions of Wl:
$W1l=[ (nodes_hidden layer* (inputs+1l)]; in our case: No hidden nodes=3,
$No input layer=1 -Dimension of W2: W2[ (outpu nodes) * (hidden layer
%nodes+1) ]
Wl=rand(nodes hidden layer,number inputs+1l)-0.5;
W2=rand (nodes_output layer, nodes hidden layer+1l)-0.5;
TRPARMS=settrain(settrain, 'maxiter',1000) ;
[W1A,W2A,err,it, lambda]l=marqg (NetDef,Wl, W2, xt, yt, TRPARMS)
$Evaluation
kLanorm=nneval (NetDef,W1lA, W2A,xt, yt);
kLA=kLanorm;
save ('W1A W2A.mat', 'W1A', 'W2A', 'NetDef', ...
'mean train data', 'std train data');
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Priedas nr. 5, Simulink / Matlab function ir DEE bloky programiniai kodas

Function bloko programinis kodas:

function [outputs,dgpx dW,dgpx dPx] = fcn (inputs, P)
% This block supports an embeddable subset of the MATLAB language.
% See the help menu for details.

inp=[inputs; 1.e0];

wl=[P(1:3)'; P(4:06)"'];

w2=[P(7:9)"'];

ni=length (inp) ;

nh=2;

no=1;

hl=wl(l:nh,1l:ni)*inp(l:ni);

yl=[tanh(hl); 1.e0];

y2=w2 (1l:nh+1) *yl;

outputs=y2;

w22=w2 (:,1l:nh);

y1l2=y1(1l:nh);

% Estimation of derivatives doutput/dweight and doutput/dinput
% Estimate derivatives of wl
dwl=(w22"'.*(1l.e0-yl2.*y1l2))*inp"';

% and derivatives of w2

% for i=1l:no,

% for j=l:1length(yl),

% dw2 (i,3)=y1(1,3);

% end

o)

% Reshape derivatives

dwwl=reshape (dwl',nh*ni, 1) ;

dww2=reshape (dw2', (nh+1) *no, 1) ;

dgpx dW=[dwwl (1:6); dww2(1:3)];

% Then estimate derivatives doutput/dinput

dout din=wl'* (w22'.*(1l.e0-yl2.*yl2));

% For sensitivity equation we use only the d(gp)/dp (second row)
dgpx dPx=dout din(2); %naudojam (2), nes px yra antras iejimas

DEE (diferencialiniy jautrumo lyg¢iy) blokai:

Differential Equation Editor  (Fcn block syntax) Differential Equation Editor  (Fcn block syntax)

u(T)xCiuit) u(d)xi1)=u(1)
u(Trx(2iu(2) u(4yx(2)+u(2)
ulyX(3pucs) u(4(3)+u(3)
u(7)x(4)+u(d)
UT)x(E)+u(3)
u(7)x(8)+u(8)

e EE (el

Status: READY Status: READY
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Priedas nr. 6, Matlab .m programinis kodas

close all, clear all, clc, warning off
global tl pxl sens u x u y x1 sl wl x0 sO pxO wO t ind sf iexp P
global it px start ind x00 s00 px00 w00 t ind0 sf00 px start indukcija
global pirm band laikas antr band laikas trec band laikas ketv_band laikas
global pirm band x antr band x trec band x ketv band x
global pirm band s antr band s trec band s ketv band s
global pirm band w antr band w trec band w ketv band w
global pirm band px antr band px trec band px ketv band px
global u x Tuy lux2uy2ux3uy3uxiduyidi
data=load('new.DAT'); %Analiziniai duomenys, 4eksperm.
datal=load('vplonlinell.DAT'");%Pamaitinimo profilio duomenys.
pirm band laikas=data(1:19,1); 1 eksperm laikas.
antr band laikas=data(20:40,1);% 2 eksperm laikas.
trec_band laikas=data(41:57,1);% 3 eksperm laikas.
ketv_band laikas=data(58:77,1);% 4 cksperm laikas.
pirm band x=data(1:19,2);
antr band x=data(20:40,2);
trec band x=data(41:57,2);
ketv_band x=data(58:77,2);
pirm band s=data(1:19,3);
antr band s=data(20:40,3);
(
(
(
(
(

o o oP

o°

trec band s=data(41:57,3);
ketv band s=data(58:77,3);
plrm_band_w data(1:19,4);

antr band w=data(20:40,4

’

’

)
trec band w=data(41:57,4);
ketv_band w=data(58:77,4);
pirm band px=data(l1:19,5);%leksper px
antr band px=data(20:40,5);%2eksper px
trec_band px=data(41:57,5);%3ecksper px
ketv_band px=data (58:77,5) ;%4eksper px
x00=[0.143 0.119 0.116 0.116];
s00=[10.7 10.1 9.6 9.5];

px00=[0 0 O 0O];

w00=[4.715 4.93 4.96 5.063];

t ind0=[5.27 5.47 6.75 8.01];

sf00=[100 100 156 1517];

px_start indukcija=[5 5 10 14];

u x 1=[datal(1:452,1)];%Pamaitinimo profilis 1

u y 1=[datal(1:452,2)]1/1000;%Pamaitinimo profilis 1

u x 2=[datal (453:954,1)];%Pamaitinimo profilis 2

u y 2=[datal(453:954,2)]1/1000;%Pamaitinimo profilis 2

u x 3=[datal(955:1297,1)];%Pamaitinimo profilis 3

u y 3=[datal(955:1297,2)1/1000;%Pamaitinimo profilis 3

u x 4=[datal (1298:1710,1)];%Pamaitinimo profilis 4

u y 4=[datal(1298:1710,2)1/1000;%Pamaitinimo profilis 4
%%%%5%%%5%%%%%%%%%%%%%%%%%%1dentifikavimas%s%%%%%%%%%%%%%%%%

% P=randn(9,1); %atsitiktiniai w svoriai

$%%%%%gauti pagal levenberg%%%%%

P=[0.1329 0.0039 -0.4151 30.8318 -104.8360 -9.7852 -183.7080 -1.9419
-41.6600]"' %25err

%$%$%%%%%Jautrumo metodu qautl////%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

$ P =[1.7374 0.0136 0.424 150.6794 -5.2212 -17.5364 -119.0090
15.4638 120.5723]'%122.09%err

PARO=[P]; $pradinis P

YDATA=[pirm band px(5:end);antr band px(5:end);trec band px(1l0:end);ketv band
_px(ld:end)];
=[1:4];%eksper nr.
Ntrials=1000;
DesirPerform=1.e-9;
it=1;
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o)

options=optimset (... % Nelder-Mead Parameters

'MaxFunEvals',Ntrials, ... % Maximal # function evalulations
'TolX'",1l.e-6,... % Tolerance in parameter values
'"TolFun', abs (DesirPerform),... % Tolerance in function values

'LargeScale', 'on', ...

'MaxIter',Ntrials, ...

'Display', 'iter', ...

'Jacobian', 'on', ...

'"Algorithm', 'levenberg-marquardt') ;
PAR1l, dummy, RESID]=1sqgcurvefit ('antr',PARO, [],YDATA, [],[],options);
=PAR1' %identifikuotas P
%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%5Grafikai%s®s%%%%%%%%%%%%%%%

;%pradine verte paklaidos
0;%pradine verte paklaidos

for iexp=1i %eksperimento nr.
x0=x00 (1, iexp) ;
s0=s00 (1, iexp) ;
px0=px00 (1, iexp) ;
w0=w00 (1, iexp) ;
t ind=t indO(1,iexp);
sf=sf00 (1, iexp);
if iexp==1,
u x=u x 1;
u y=uy 1;
tl=pirm band laikas;
xl=pirm band x;
sl=pirm band s;
wl=pirm band w;
pxl=pirm band px;
px_start ind=5;
end
if iexp==2,
u X=u X 2;
u y=uy 2;
tl=antr band laikas;
xl=antr band x;
sl=antr band s;
wl=antr band w;
pxl=antr band px;
px_start ind=5;
end
if iexp==3,
u_x=u X 3;
u y=uy 3;
tl=trec band laikas;
xl=trec band x;
sl=trec band_ s;
wl=trec band w;
pxl=trec band px;
px_start ind=10;
end
if iexp==4,
u x=u x 4;
u y=uy 4;
tl=ketv_band laikas;
xl=ketv_band x;
sl=ketv_band s;
wl=ketv band w;
pxl=ketv band px;
px_start ind=14;
end
% Simulation using SIMULINK MODEL
time=t1;
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OPTIONS=simset ('DstWorkspace', 'current',
'SrcWorkspace', 'current',
'OutputPoints', 'specified’,
'SaveFormat', 'Array'):;

’
00000 1000000000000000000000000000000000000000000

/////////// 0000 o/oGrafikal 00 0000000000000 0000000000000000000000000O0O0
exp)

subplot (2,2,1)

plot (time,x s px w(:,1),tl,x1,"'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Biomases konc., [g kg*="1]")

subplot (2,2,2)

plot (time,x s px w(:,2),tl,sl,"'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Substrato koncentracija, [g kg*-"1]1")

subplot (2,2, 3)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl, ' 'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Spec. baltymo aktyv., [U g*-"1, biomasés]')

subplot (2,2,4)

plot (time,x s px w(:,4),tl,wl,"'r*")

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('Kultiuros mase, [kgl]'")

figure (5)

if iexp==

subplot (2,2,1)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl, " 'r*")

title('l eksperimentas')

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('p x, [U g”-"1, biomases]')

end

if iexp==

subplot (2,2,2)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl, " 'r*")

title('2 eksperimentas')

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('p x, [U g”-"1, biomasés]')

end

if iexp==

subplot (2,2, 3)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl, ' 'r*")

title ('3 eksperimentas')

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('p x, [U g"-"1, biomases]")

end

if iexp==

subplot (2,2,4)

plot (time,x s px w(:,3),tl,pxl, 'r*")

title('4 eksperimentas')

xlabel ('Laikas, [h]")

ylabel ('p x, [U g”-"1, biomases]')

end

n=n+length (pxl); %eksp tasku skaicius

errO=sum(abs (pxl-(x_s px w(:,3))));%mae paklaida

MAE=MAE+err0;

err2=nansum (abs ( (pxl-x s px w(:,3))./pxl));%mape paklaida

MAPE=MAPE+err2;

end

MAPE=MAPE* (100/n) %isvedama vidutine procentine absoliutine paklaida

MAE=MAE/n %isvedama vidutine absoliutine paklaida
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Priedas nr. 7, Matlab .m programinis kodas

function [Jval,Jdsens]=J(pfit, dummy)

global tl pxl sens u x u y x1 sl wl x0 sO pxO wO t ind sf iexp P

global it px start ind x00 s00 px00 w00 t ind0 sf00 px start indukcija
global pirm band laikas antr band laikas trec band laikas ketv_band laikas
global pirm band x antr band x trec band x ketv band x

global pirm band s antr band s trec band s ketv band s

global pirm band w antr band w trec band w ketv band w

global pirm band px antr band px trec band px ketv band px

global u x Tuy lux2uy2ux3uy3uxiduyidi

OPTIONS=simset ('DstWorkspace', 'current',
'SrcWorkspace', 'current',
'OutputPoints', 'specified’,
'SaveFormat', 'Array'):;

Jval=[]; Jsens=[];

residuuml=[]; residuum2=[];

for iexp=i; %eksperimento nr.

x0=x00 (1, iexp) ;
s0=s00 (1, iexp) ;
px0=px00 (1, iexp) ;
w0=w00 (1, iexp) ;
t ind=t indO0 (1, iexp);
sf=sf00 (1, iexp);
px_start ind=px start indukcija(l,iexp);
if iexp==1,
u x=u x 1;
u y=uy 1;
tl=pirm band laikas;
x1l=pirm band x;
sl=pirm band s;
wl=pirm band w;
pxl=pirm band px;
end
if iexp==2,
u x=u X 2;
u y=uy 2;
tl=antr band laikas;
xl=antr band x;
sl=antr band s;
wl=antr band w;
pxl=antr band px;
end
if iexp==3,
u _x=u X 3;
u y=uy 3;
tl=trec band laikas;
xl=trec band x;
sl=trec band_ s;
wl=trec band w;
pxl=trec band px;
end
if iexp==4,
u x=u x 4;
u y=uy 4;
tl=ketv _band laikas;
xl=ketv_band x;
sl=ketv_band s;
wl=ketv band w;
pxl=ketv band px;
end
figure (5)
plot (it,P,'o"), hold on
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it=it+1;

P=pfit;

sim ('jautr ident.mdl',tl,OPTIONS);
residuuml=x s px w(px_start ind:end, 3);
Jval=[Jval; residuuml];
residuum2=sens (px_start ind:end, :);
Jsens=[Jsens; residuumz2];

end
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