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SANTRAUKA

Darbo tikslas — naudojant radialinés bazés funkcijy neuroninj tinkla optimizuoti periodinj su

pamaitinimu biotechnologinj procesa.

Darbe analizuojamas biotechnologiniy procesy modeliavimas taikant medziagy masés balansg bei
technologiniy parametry optimizavimas, dirbtiniy neuroniniy tinkly Struktiira, jy veikimas ir
pritaikymas. Analizuojamas straipsnyje apraSytas periodinis su pamaitinimu biotechnologinis procesas.
Darbe buvo sudarytas periodinio su pamaitinimu biotechnologinio proceso imitacinis modelis ir gauti
modeliavimo rezultatai, kuriy metu naudojamas Pontriagino maksimumo principu apskaiciuotas
optimalus pamaitinimo profilis. Optimalus pamaitinimo profilis pakei¢iamas | radialinés bazés
funkcijy neuroninj tinkla. SeSiais skirtingais atvejais atliekamas neuroninio tinklo optimizavimas
taikant evoliucinj optimizavimo metoda, kurio tikslo funkcija — maksimalus galutinio produkto
(baltymy) Kiekis biotechnologinio proceso pabaigoje.

Visais nagrinétais optimizavimo atvejais gauti blisenos kintamyjy x, s ir px trajektorijy
nuokrypiai galiniuose taskuose, palyginti su referenciniais duomenimis, yra mazesni uz realiame
procese matuojamy biomasés ir substrato koncentracijy bei tikslinio baltymo aktyvumo matavimo
tikslumg (~10%). Tyrimo rezultatai demonstruoja, kad taikant parametrinio optimizavimo metodika ir
radialinés bazés funkcijy tinklg nagrinétame biotechnologiame procese gaunami optimizavimo
rezultatai, analogiSki referenciniams duomenims. Taip dar karta patvirtinamas abiejy metodiky

rezultaty teisingumas ir atitikimas eksperimentiskai gautiems duomenims.
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SUMMARY

Project‘s goal is to optimize fed-batch biotechnological process using radial basis function network.

The work examines modeling of mass balance based biotechnological processes, optimization
of technological parameters, structure, application and operation of artificial neural networks. Paper on
fed-batch biotechnological process is analyzed. The work consists of fed-batch process imitation
model where Pontriagin‘s principle of maximum is used to calculate optimal feeding profile. Later
optimal feeding profile is substituted with approximation of radial basis function neural network.
Neural network is optimized in six different cases, using evolutionary optimization method. Methods
goal function is to maximize the ammount of product (protein) at the end of cultivation process.

In all of the cases, state variables x, s and px deviations of trajectories in process ending points,
in comparison with reference data, are less than 10% which is the accuracy of measurements in real
biotechnological process of biomass, substrate concentration and specific protein activity. Research
results show that using parametric optimization method and radial basis function network,
optimization results are analogical to reference data. This confirms that results obtained from both

methodologies match experimental data and are correct.
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Ivadas

Biotechnologija - tai mokslas apie manipuliavimg biologiniais organizmais siekiant uztikrinti ir
palengvinti Zzmogaus gyvenimg. Biotechnologija apima tokias jvairias sritis kaip maisto pramone,
atlicky perdirbimg, metaly gavyba, medicing ir kitas. Nors biotechnologiniai procesai yra labai
svarbiis, taCiau juos daznai yra sunku pilnai suprasti fundamentaliai bei aprasyti juos matematinémis
lygtimis, todél biotechnologiniy procesy modeliavimui gali baiti pasitelkiamos alternatyvos — juodos
dézés modeliai, neraiskiy aibiy logika arba dirbtiniai neuroniniai tinklai. Dirbtiniai neuroniniai tinklai
§iuo metu yra spardiai besivystanti skaitmeninio intelekto kiirimo technika. Sie tinklai apima
informacijos apdorojimo metodus, kurie sukurti stengiantis imituoti gyviiny smegenyse vykstancius
procesus. Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematiniy modeliy rinkinys, kuriuo bandoma imituoti
biologiniy sistemy savybes mokytis, prisitaikyti ir adaptuotis, tod¢l yra daznai naudojamas mazai
zinomiems procesams modeliuoti bei valdyti. Siy tinkly pagrindinis privalumas yra tai, kad jie gali biti
apmokomi, taip sumazinant aproksimavimo paklaidas tarp realiy eksperimentiniy duomeny ir modelio
rezultaty. Siame darbe buvo apZvelgtas biotechnologiniy procesy optimizavimas, optimizavimo
metody taikymas, biotechnologiniy procesy modeliavimas, ir dirbtiniy neuroniniy tinkly sandara,
veikimo principai, taikymo sritys. Sumodeliuotas biotechnologinis procesas ir optimizuotas taikant

radialinés bazés funkcijy tinkla.



1. Biotechnologija

Biotechnologija — tai mokslas apie biologiniy organizmy manipuliavima, siekiant
palengvinti Zmogaus gyvenimg ]vairiose jo gyvenimo srityse. Biotechnologija dar gali biti
apibiidinama kaip moksliniy, inZineriniy principy taikymas biologiniy organizmy gaminamoms
medziagoms gauti ir panaudoti pramonéje ir buityje. Biotechnologija apima jvairias sritis nuo maisto
pramoneés, medicinos iki atlieky perdirbimo ar kalnakasybos. Medicinoje biotechnologija yra labai
sparciai auganti mokslo sritis, kadangi biotechnologijos pagrindu pagaminti vaistai yra vieni iS$
veiksmingiausiy gydant genetines, autoimunines, onkologines ligas. Taciau, biotechnologiniy vaisty
gaminimas yra labai sudétingas, kadangi net ir menkas nukrypimas nuo technologinio rezimo gali
pakeisti vaisto sauguma ir veiksminguma, todél jie yra gaminami grieztai kontroliuojamomis

salygomis.

Manoma, kad biotechnologija jau buvo pradéta naudoti 6000 mety prie$ masy era, kai
buvo panaudotos mielés alaus gaminimui. 4000 mety prieS musy erg Egipte mielés taip buvo

naudojamos raugintai duonai gauti.

Pramoninis biotechnologijos procesas naudojantis mikroorganizmus komerciniy
produkty gamyboje vyksta pagal tokig schema [17]: Zaliava — Pirminis apdorojimas — Fermentacija

ir transformacija — Antrinis apdirbimas — Gautas produktas.

1. Pirminio apdorojimo metu Zaliavos paruoSiamos kaip pirminis maisto Saltinis
mikroorganizmams

2. Fermentacijos ir transformacijos metu bioreaktoriuose iSauginami reikalingas medziagas
gaminantys mikroorganizmai. Sie mikroorganizmai gali buti: antibiotikai, amino riigitys ar
jvairiis baltymai. Mikroorganizmy gaminamy reikalingy medziagy kiekio didinimas yra vienas
1§ svarbiausiy optimizavimo uzdaviniy.

3. Antrinio apdirbimo metu pagamintos tikslinés medziagos yra iSgryninamos i§ bendros kultiiros

mases

Visi organizmai auga atitinkamomis temperatiry salygomis. Auks$tose temperatiirose prasideda
lastelés baltymy denattiracija ir kity svarbiy lgstelés sistemy bei komponenty irimo procesai vedantys |
lastelés zuvima. Zemose temperatiirose gyvybiskai svarbiis lastelés procesai dél lastelés baltymy
struktiiriniy poky¢iy taip pat sustoja. Pagal optimalia augimo ir temperatiira Igstelés yra
klasifikuojamos j: termofilus (45 - 90°C), mezofilus (10 - 47°C) ir psichrofilus (-5 - -35°C).
Mikroorganizmai augantys skirtingose temperatiirose naudojami specifiniy biotechnologijos tiksly

pasiekimui.



2. Biotechnologiniy procesy modeliavimas

2.1 MedzZiagy masés balansas

Atliekant biotechnologiniy procesy modeliavima daugeliu atvejy reikalinga apsiraSyti medziagy masés
balanso ir energijos srauty balanso lygtis.
Medziagos masés lygtys paremtos medziagy tvermés désniu, kuris $iuo atveju reiskia, kad tam tikros
medziagos kiekio kitimas reaktoriuje gali kisti del [1]:
- Reaktoriuje vykstanc¢iy cheminiy ar biocheminiy reakcijy, kuomet medziaga skyla arba dalijasi;
- Dél iSorinio medziagy tiekimo j bioreaktoriy;
- I§ bioreaktoriaus pasalinamo kultivavimo terpés kiekio.

d(GiV)

dt

Kairioji lygybés pusé nusako C1 medziagos kiekio kitimg laike [g/h]. q1 — santykinis reakcijos greitis

= q1CV + Cin1Fin — C1Fpyt (1)

medziagos C2 atzvilgiu [gC1/gC2h]. Cinl — jtekancios medziagos koncentracija (pvz. pamaitinant)
[0/l]. Fin — jtekan¢ios medziagos kiekio srautas [I/h]. Cl1 — bioreaktoriuje esancios medziagos
koncentracija prie§ paSalinant (pvz. imant méginius) [g/l]. Fout — paSalinamos medZziagos kiekio

srautas [I/h]

Tirtame straipsnyje [6] buvo sudarytas periodinio su pamaitinimu biotechnologinio proceso
matematinis modelis, paremtas masiy balansu. Masés balansai buvo sudaryti: dalelés biomasei,

pamaitinimo substratui bei kultivuojamos kulttiros tiriui modeliuoti:

dx Fs
ac TV )
dSi FS FZ? ;
E=_qsi_75i+75i'f'1=1'2'3 (3)
av
Est_Esamp (4)

Cia, X, S1, S2, S3 yra biomases, saulégrazy aliejaus, kazeino hidrolizatas, mieliy ekstraktas; Sif,
S2f, S3f, yra substrato komponenty koncentracijos pamaitinimo tirpale, u — tikslinis biomasés augimo
greitis, qsi — tikslinis substrato suvartojimo greitis, V — kultivavimo tiiris, Fs — substrato pamaitinimo
greitis (valdantysis poveikis), Fsamp — méginiy paémimo greitis.

Straipsnyje buvo siekiama identifikuoti tinkamg funkcinés priklausomybés struktiirg tiksliniam

biomasés augimo greiciui u (2), todél kelios skirtingos kinetinés priklausomybés buvo istirtos [5, 7]:
S1

U(x; 51) = .umaxm (5)



=yu Sl Kxx
M s + Kox + Ky, (6)
S K;
Hmax sy + K51 + K;

u(x, 1)

p(x, 51) = Kyxx (7)

KUr max: Ks, K; ir K., atitinkamai yra modelio parametrai apibuidinantys maksimaly tikslinj augimo
greit], Mono konstanta, substrato inhibicijos konstanta ir biomasés inhibicijos konstranta.

Taip pat yra daroma prielaida tarp biomasés augimo ir tikslinio substrato sunaudojimo greicio

Osi -
1
QS1=?1#+m (8)
1
QSZZZ# (9)
1
QSBZZM (10)

¢ia Y1, Yz, Y3 yra iSeigos koeficientai.

Straipsnyje taip pat buvo atlikta eksperimentiniy duomeny analiz¢, kuri parod¢, kad uzdelsta
fazé, kuomet vyksta mikroorganizmy adaptacija prie aplinkos, yra labai svarbi, palyginus su viso
proceso laiku vykstanéiais procesais. Sis fenomenas yra apibiidinamas matematiniame modelyje

jterpiant iSorinj faktoriy a(t) kartu su funkcinémis priklausomybémis u(x, s).

arctg (Kp (t — to))

a(t) = -

t — proceso trukmé, K, to, ir T yra modelio parametrai, kurie bus identifikuojami.

+ 0,5 (11)

Taigi tikslinis augimo greitis u(x, s) lygtyje (2) yra apraSomas tokia priklausomybe:

u(x,s) = u(x,s) - a(t) (12)
Si lygtis bus galiausiai i§rinkta i3 (5) — (7) lygties pagal modelio identifikavimo kokybe kiekvienai
lyg¢iai.
Toliau straipsnyje yra atlickamas parametry identifikavimas pasitelkiant evoliucinio
programavimo metodg, kuriuo siekiama gauti maziausig kvadrating paklaidg tarp modeliavimo

rezultaty ir eksperimentiniy duomeny.

Istyrus tikslo funkcijos vertes apskaiCiuotas atliekant modelio parametry identifikavimag
naudojant skirtingas lygtis (5) — (7), kurios apibtudina tikslinj augimo greitj, buvo nustatyta, kad

geriausi eksprimentiniy duomeny aproksimavimo rezultatai gaunami kuomet naudojama (7) lygtis.

Modelio parametry identifikavimo rezultatai pateikti 2.1 pav.
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2.1 pav. Eksperimentiniy duomeny aproksimavimo rezultatai. a) procesas atliktas mégintuvélyje b) ir c¢) bioreaktoriuje. Taskais

pavaizduoti eksperimentiniai duomenys, linijomis matematinio modeliavimo rezultatai.
IS 2.1 pav. Galima matyti, kad pasitelkiant medziagy masés balanso désnius biotechnologiniams

procesams modeliuoti, galima gauti labai artimus rezultatus eksperimentiniams duomenims, gautiems

atliekant tikra biotechnologinj procesa.

3. Biotechnologiniy procesy optimizavimas

Biotechnologiniuose procesuose dazniausia naudojami trys pagrindiniai bioreaktoriy tipai, kuriuose

kultivuojami  mikroorganizmai: periodinio veikimo, periodinio veikimo su pamaitinimu ir
nenutrikstamo veikimo. Siems procesams bendras optimizavimo uzdavinys yra mitybiniy terpiy

optimizavimas, taciau kiekvienam i§ $iy procesy yra biidingi specifiniai optimizavimo uzdaviniai.

Periodiniuose bei periodiniuose su pamaitinimu procesuose vyksta nenutrikstamas mikroorganizmy
kultiiros busenos kitimas, o procesy optimizavimo tikslas yra nustatyti optimalias manipuliuojamy
technologiniy parametry laiko trajektorijas, kurios galéty maksimizuoti ar minimizuoti pasirinktg

proceso kokybeés rodiklj.

Dinaminés ir statinés optimizacijos uzdaviniams spresti haudojami matematiniai optimizavimo

metodai, kurie remiasi optimizuojamy procesy matematiniais modeliais.

Prie§ optimizuojant procesa reikalinga parinkti optimizavimo kriterijy, kurie gali buti skirstomi
technologinius ir ekonominius kriterijus. Technologiniu kriterijumi gali biiti parenkamas maksimalus
tikslinio produkto kiekis, maksimalus produktyvumas, minimalus laikas ir panas$is parametrai. Prie

ekonominiy kriterijy priskiriamas produkto savikainos mazinimas ar pelno didinimas.

Remiantis optimizavimo kriterijumi, sudaroma tikslo funkcija, kuri nurodo optimizuojamo parametro
priklausomybe nuo proceso parametry, biisenos kintamyjy ar valdanciy poveikiy. Bendru atveju tikslo

funkcija aprasoma taip [1]:

J = f(x)->max(min) (13)

11



Optimizuojant dinaminius uzdavinius ieSkoma valdanc¢iyjy poveikiy u(t) laiko trajektorija, kurios
suteikia tikslo funkcijai ekstreming vert¢ proceso pabaigoje. Tokiy uzdaviniy sprendimui taikomi
matematiniai modeliai, kuriuos sudaro proceso biisenos lygtus:

dx
E=f(x,u) (14)

Biisenos lygtys sudaromos remiantis medziaginio balanso sglygomis. Tam, kad optimizuojant procesa
bty iSlaikomos realios techninés ir fizikinés galimybés taikomi tam tikri techniniai ir technologiniai

apribojimai pamaitinimo greiciui, kultiirinés terpés tiiriui bei kitiems proceso kintamiesiems.

3.1 Technologiniy parametruy laiko profiliy optimizavimas

Norint gauti geresnius biotechnologinio proceso rezultatus, technologinius parametrus, kurie proceso
metu palaikomi pastoviis, galima keisti. Todél aktualus periodiniy fermentacijos procesy optimizavimo
uzdavinys — rasti optimalias technologiniy parametry keitimo laiko trajektorijas vadinamas laiko
profiliais [1]. Radus optimalias laiko trajektorijas galima pasiekti maksimalig produkto iSeiga, proceso

produktyvuma bei pagerinti kitus technologinius parametrus.
Laiko profiliy optimizavimo uZdaviniai daZniausiai sprendZiami pagal pateikta metodika:

1. Sudaromas proceso modelis, kuris nustato funkcinj rysi tarp optimizuojamy parametry ir proceso
biisenos kintamyjy. Kadangi vidiniai modeliuojamy priklausomybiy mechanizmai praktiSskai néra
zinomi, todel modeliuose jie paprastai biina iSreiSkiami parenkant tiping modelio struktiirg ir nustatant

pasirinktos struktiiros parametry priklausomybe nuo optimizuojamy paramtery:

& f(x,K(u)) (15)

dt
Modeliui identifikuoti atliekami eksperimentai, kuriy metu yra nustatoma optimizuojamy parametry
jtaka proceso iSeigai. Eksperimento metu optimizuojami parametrai U stabilizuojami tam tikru lygiu.
Atlikus eksperimentg gaunamos biomases augimo kreivés, atitinkancios eksperimentuose fiksuotas

optimizuojamy parametry vertes. Pagal gautus rezultatus identifikuojamos pasirinktos strukttiros

modelio parametry K vertés, o i$ jy nustatomos funkcinés priklausomybés K(u).
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2. Optimalios laiko trajektorijos ieskomos pasitelkiant matematinius optimizavimo metodus.
Dazniausiai taikomi metodai yra Pontriagino maksimumo principas ar parametrinés optimizacijos

metodai.

3.2 Pontriagino maksimumo principo taikymas periodiniams fermentacijos procesams
optimizuoti

Maksimumo principas — tai visuma teoremy, nustatanéiy biitinas optimalumo sglygas, kurias turi

tenkinti optimalaus valdymo algoritmas [1]. Sudarius fermentacijos proceso modelj

dx
E = f(X, K(U)) (16)
ir parinkus tikslo funkcija

J = c"x(t,) - max (17)
c yra koeficienty vektorius. Technologiniy parametry laiko profiliy optimizavimo uZzdavinys
sprendziamas tokiais etapais:

1. Sudaroma Hamiltono funkcija:

H = 2Tf(x,K(u)) (18)

¢ia A yra papildomy kintamyjy vektorius. RySys tarp pagrindiniy ir papildomy kintamyjy x nustatomas

per Hamiltono funkcija:

dA _ 9H

E——a (19)

2. Nustatomos papildomos krastinés sglygos, naudojamos pagrindiniy ir jungtiniy kintamyjy lygéiy
sistemoms spresti, ir salygos, jvertinan¢ios Hamiltono funkcijos savybes. Sios salygos priklauso nuo
tikslo funkcijos nustatymo btido, pagrindiniy kintamyjy lygc¢iy sistemos krastiniy salygy bei uzdavinio

tipo: su fiksuotu ar nefiksuotu laiku.

Jei busenos kintamieji proceso pabaigoje gali jgyti bet kokias vertes (yra nefiksuotos), tai jungtiniy

kintamyjy vertés proceso pabaigoje nustatomos i$ sglygos:

Alt) =c (20)

Jeigu proceso trukmé (tg — to) nefiksuota, tai H = 0, jei fiksuota, tai H = const.
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3. Optimaliis technologiniy parametry laiko profiliai nustatomi remiantis salyga:

H (0%, K(upp)) = max H(Xx K(u)) (21)

toststg
Tikslo funkcija maksimizuoja tokie valdymo poveikiai, kurie visame valdymo intervale suteikia

Hamiltono funkcijai maksimalig vertg.
Kuomet optimizuojamo parametro kitimo diapazona riboja technologiniai ar Kiti apribojimai:

Umin < ll(t) < Umax (22)

tuomet optimaly valdymo poveikj galima nustatyti remiantis salyga:

0H ()L, X, K(uopt))
du

(23)

= 0,Kkai Upin < Uppe(t) < Upax

Kitais atvejais optimalios ribinés valdymo poveikiy vertés Umin arba Umax.

Tokio tipo uzdaviniai dazniausiai sprendziami tik skaitmeniniais iteraciniais metodais. Maksimumo
principo bitinomis optimalumo salygomis paremti skaitmeniniai optimaliy trajektorijy paieSkos

metodai realizuojami dviem bidais:

1. Pagrindiniy ir papildomy kintamyjy lygtys integruojamos tiesiogine ir atbuline kryptimis,
naudojant nustatytas kraStines salygas ir integravimo metu nustatant optimizuojamy parametry
trajektorijas, maksimizuojan¢ias Hamiltono funkcija. PaieSkos procediira baigiama, kai po tiesioginio
integravimo apskaiciuotos papildomy kintamyjy vertés proceso pabaigoje sutampa su nustatytomis i$

bitiny optimalumo salygy.

2. Pagrindiniy ir papildomy kintamyjy lygtys integruojamos viena kryptimi, integravimo metu
nustatant optimizuojamy parametry trajektorijas, maksimizuojancias Hamiltono funkcija, ir kiekvienos
iteracijos metu koreguojant papildomy kintamyjy pradines salygas, kol apskai€iuotos papildomy

kintamyjy vertés proceso pabaigoje sutampa su nustatytomis 1§ biitiny optimalumo salygy.

3.3 Pontriagino maksimumo principo taikymas periodiniy su pamaitinimu fermentacijos
procesy optimizavimui

Bioreaktorius, kuriame vyksta periodinis su pamaitinimu biotechnologinis procesas suteikia
svarby pranasumg prie§ periodinio veikimo bioreaktorius ir yra daznai naudojamas fermentavimo
technologijose [8]. Periodiniuose su pamaitinimu fermentacijos procesuose substrato koncentracija gali

buti iSoriSkai valdova manipuliuojant pamaitinimo grei¢iu. Taigi, nuo substrato koncentracijos
14



priklausomiems mikroorganizmams, bet kuriuo biotechnologinio proceso metu gali bati palaikoma
biosintezei optimali substrato koncentracija pasitelkiant pamaitinimo grei¢io laiko trajektorijas. Siuo
metu pamaitinimo grei¢io optimizavimo problemos dazniausiai sprendziamos matematiniais modeliu

paremtais optimizavimo metodais.

Per kelis deSimtmecius buvo sukurti keli optimizavimo metodai ir algoritmai skirti optimalaus
pamaitinimo profilio radimui. Matematiniams modeliams, kuriuos sudaro 3 — 4 netiesinés
diferencialinés lygtis, gali bati taikomas Pontriagino maksimumo principu paremtas optimizavimo

metodas [6, 9].
Formuluojant maksimumo principo biitinas optimalumo salygas, tikslo funkcija uzraSoma integralinio
funkcionalo forma [1]:
tg
J = p(tg),V(tg) = 4y (s, x,p, ... )xVdt - max. (24)
to

Sudaroma Hamiltono funkcija:

Sp—S
4

H=qpr+/1x(,ux—u;)+As(—qsx+u )+/’1p(qpx—u§)+lvu (25)

IS lygties matyti, kad valdantis poveikis | modelio lygtis ir Hamiltono funkcijg turi tiesinj poveiki.

Sugrupavus funkcijos narius prie valdanc¢io poveikio, gaunama:

H=%(s,2p1,4) +ud(s,x,0,V, A, Ay, 1, 4y) (26)

W = qpxV + Apux — Asqsx + Apqpx (27)
¢ia
X Sp—S p
b = _AXV-I-AST_APV
Rysys tarp papildomy kintamyjy A ir pagrindiniy kintamyjy s, X, p, V nustatomas per Hamiltono

+ Ay (28)

funkcija:
dA J0H
dt ~  ox

Toliau nustatomos papildomos krastinés salygos, naudojamos pagrindiniy ir jungtiniy kintamyjy

(29)

lygc€iy sistemoms spresti. Taip pat sudaromos ir saglygos, jvertinanc¢ios Hamiltono funkcijos savybes.

Jeigu proceso trukmé (tg — to) nefiksuota, tai H = 0, jei fiksuota, tai H = const. Jei biisenos kintamieji
proceso pabaigoje gali jgyti bet kurias vertes, tai A(tg) =0
15



Optimalas technologiniy parametry laiko profiliai nustatomi iS saglygos:

H(s,x,p,V,Au,,, = max H(s,x,p,V,Au
(s,%,p opt = (Jmax H(s,x,p 30)
toststg

Pamaitinimo greicio varijavimo diapazong riboja techniniai apribojimai:

0< u(t) < Umax (31)

Optimalus pamaitinimo greitis, remiantis biitinomis optimalumo sglygomis, nustatomas taip:

Umax Kai @ > 0,
u(t) = uypat_, kai ® = 0, (32)
0, kaid <0

Cia Uypae. - valdymo poveikis, optimalaus valdymo teorijoje vadinamas ypatingu valdymu. Sio tipo

valdymas nustato optimaly pamaitinimo greitj.

Ypatingam valdymui apskai¢iuoti naudojamas perjungimo funkcijos @ pakartotinis diferenciavimas

pagal laika:

k
" dtk

IS Siy funkciniy priklausomybiy nustatoma pamaitinimo grei¢io priklausomybé nuo pagrindiniy ir

=0 =0,k=123,.. (33)

papildomy kintamyjy.

3.4 Parametrinés optimizacijos metodika

Pasitelkus parametrinés optimizacijos metodika ir stochastinés optimizacijos algoritmus, dinaminés
optimizacijos uzdavinys formuluojamas kaip statinés optimizacijos uzdavinys, kuriam spresti gali biiti
taikomi gerai Zinomi netiesinio programavimo ar stochastinés paieskos algoritmai. Skai¢iavimo metu
yra optimizuojami tam tikros struktiiros laiko funkcijy parametrai. Optimizuotai trajektorijai aprasyti i§

anksto parenkama universalios strukttiros laiko funkcija [1]:

u =y(ap,..,ayt) (34)
Keiciant Sios funkcijos parametrus ay, ..., a;, galima aprasSyti bet kokios formos laiko trajektorija.
Optmizuojant randami tokie laiko funkcijos parametrai, kuriais gaunama optimali aproksimuojamos

trajektorijos tikslo funkcijos verté:

J = max £ (x(2)) ()
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Jeigu optimaliy laiko trajektorijy pobiidis Zinomas i$ anksto, daznai galima parinkti tinkamg paprastos
struktiiros laiko funkcija, kuri, naudojant minimaly optimizuojamy parametry skaiciy, gali

aproksimuoti optimalig manipuliuojamo kintamojo trajektorija.

Daznai optimaliy trajektorijy pobiidis néra Zinomas, tod¢l yra parenkama universalios strukttiros laiko
funkcija su plac¢iomis aproksimavimo galimybémis. Tam yra naudojamos polinominés funkcijos ir

dirbtiniai neuroniniai tinklai.
Geromis aproksimavimo galimybémis pasizymi netiesiné funkcija:

A
A exp(T, a;t?) (36)

Taip pat gali buti naudojama paprastesné eksponentiné funkcija:

n
y =Aexp (Z aiti) (37)

i=0

Ar paprastas laipsninis polinomas:

n
Y=zaiti (38)

i=0

¢ia A, a; - optimizavimo procediiros metu nustatyti parametrai.

Sudétingiems modeliams, kuriuose naudojamas didelis kiekis busenos kintamyjy lygciy ir
hibridiniams modeliams, kurie apjungia matematinius modelius su dirbtiniais neuroniniais tinklais,
parametrinio optimizavimo metodai yra dazniausiai naudojami dél galimybiy pritaikyti gerai
iStobulintus netiesinio programavimo ir stochastinius paieSkos algortimus [10, 11]. Stochastiniy
paieskos algoritmy pritaikymas biotechnologinio proceso pamaitinimo profiliy optimizavimui yra
patrauklus ir dél to, kad jo skai¢iavimo algoritmo sukurimas reikalauja maziau pastangy ir laiko, nei

alternatyviis metodai.

Analizuotame straipsnyje [12] apraSoma substrato pamaitinimo grei¢io optimizavimo
problema, kuri yra susijusi su sudétingu riebaly atlieky utilizavimu. Riebaly atlieky utilizavimui
periodinio su pamaitinimu biotechnologinio proceso eigoje yra kultivuojami mikroorganizmy kultiira.
Optimizavimo tikslas — maksimizuoti biomasés kiekj periodinio su pamaitinimu proceso pabaigoje.
Sios optimizavimo problemos sprendimui, reikalinga sudaryti proceso matematinj modelj, tadiau
substrato organiniy komponenty koncentracijos negali biiti iSmatuotos tiesioginiu biidu, dél to

matematinio modelio parametry identifikavimas yra apsunkinamas. Tod¢l, optimizavimo uzdavinys
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yra sprendziamas panaudojant atsitiktin] paieSkos algoritmg, kuris pritaikomas pamaitinimo laiko

profiliui optimizuoti, taikant radialinés bazés funkcijy tinkla.

Modeliu paremto optimizavimo uzdavinys sprendziamas dvejais zingsniais. Pirmuoju Zingsniu
pamaitinimo profilis yra apskai¢iuojamas remiantis preliminariomis prielaidomis apie technologines
optimalaus proceso biisenas. Antruoju zingsniu, pirmame etape apskaiciuotas pamaitinimo profilis yra

optimizuojamas naudojant parametrinio optimizavimo metodu.

Pirmiausia, norint isspresti dinaminés optimizacijos uzdavinj, straipsnyje yra sukuriamas
proceso modelis paremtas masiy balansu. Norint identifikuoti matematinio modelio parametrus, su
kuriais modelis galéty nuspéti proceso elgseng esant jvairioms darbo sglygoms, buvo naudojami

eksperimentiniai duomenys gauti i§ keliy atlikty periodinio su pamaitinimy procesy mégintuvéliuose.

Modelio parametry identifikavimo procedira yra atlickama naudojant skaitmeninj paieskos
algoritma, paremtg evoliucinio programavimo metodu [13], kuris apskai¢iuoja netiesinio dinaminio
modelio parametry vertes. ldentifikavimo procediiros metu ieSkomos tokios modelio parametry
vektoriaus vertés, su kuriomis minimizuojama vidutiné kvadratiné paklaida tarp eksperimentiniy

ver¢iy ir modeliavimo rezultaty [14]. Parametry identifikavimo procediros tikslo funkcija:

k n 2
¢ W . (P) — L. (39)
](P) — ]—121_1 5] (yl]( ) ye,l]) = min
kn
wij — svoriniai koeficientai, i — eksperimenty indeksas, j — iSmatuoto kintamojo indeksas, n —

eksperimenty skaiius, k — ismatuoty kintamyjy skaicius.

Svoriniy koeficienty wij vertés yra pasirenkamos empyriskai atsizvelgiant | kiekvieno i§
kintamyjy kitimo ribas, patikimumg ir jtaka identifikavimo uzdaviniui. Skirtingy eksperimenty svarba

identifikavimo procediirai taip pat yra jvertinama svoriniais koeficientais.

Identifikavus parametrus, straipsnyje toliau prieinama prie galutinio produkto kiekio
optimizavimo. Pamaitinimo profilio aproksimacijai pasitelkiamas radialinés bazés funkcijy tinklas.
Optimizavimo uZdavinys transformuojamas | aproksimuojamosios funkcijos parametry verciy
suradimg, kurios nustato maksimaly kokybés indeksg atitinkantj pamaitinimo profilj. Straipsnyje

naudojamas neuroninis tinklas, kurj sudaro 10 funkcijy.

Modeliavimo rezultatai parodé, kad optimizuoto periodinio su pamaitinimu kultivavimo
proceso metu, buvo gautas 25% biomasés kiekio padidéjimas, palyginus su tais rezultatai, kurie buvo

naudojami matematinio modelio parametry identifikavimui.
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4. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Dirbtinis neuroninis tinklas yra matematiniy modeliy rinkinys, kuriuo bandoma imituoti biologiniy
sistemy savybes mokytis, prisitaikyti ir adaptuotis. Dirbtiniai neuroniniai tinklai sudaryti i§ daugelio
tarpusavyje sujungty skaiGiuojamujy elementy. Sie elementai yra panasis j biologinius neuronus ir
jungiami vieni su Kitais jvairaus stiprumo jungtimis, kurios yra analogiskos biologiniy neurony
jungtims. Neuroniniai tinklai gali biiti naudojami biotechnologiniams procesams modeliuoti, kurie yra
sunkiai suprantami ir, kuriy nepavyksta sumodeliuoti mechanistiniu bidu. Kaip pavyzdys tai gali biti

sudétingy kinetiniy priklausomybiy modeliavimas.

Dirbtiniai neuroniniai tinklai turi kelis privalumus, kuomet yra taikomi modeliuoti ir valdyti tikrus
biotechnologinius procesus. Neuroniniai tinklai gali buti taikomi netiesinéms ir daug kintamyjy

turinCioms sistemy priklausomybéms tirti. Neuroninio tinklo schema pateikta 4.1 pav.

Svoriai
\‘"_‘_"
X L Aktyvavimo
Sumatorius "
funkcija
X2 ISéjimas
Jéjimai 4 o g
S ——>

Wo

4.1 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo principiné schema [3]
Kiekvienas neuronas gali turéti keletg j&jimo signaly i$ kity neurony ar i$ j&jimo signaly. Kiekviena
1€jimo jungtis turi savo perdavimo koeficientg (svorj). Kiekvienas neuronas gali turéti savo slenkscio
reikSme¢ Wo. Neurono suZadinimo reikSmé formuojama skaiciuojant svoring j€jimo signaly sumg ir
atimant slenkscio reikSme. Pagal suZzadinimo signalo reikSme, naudojant neurono perdavimo funkcijg

skai¢iuojama neurono i§é¢jimo reikSmé. Neurono i§éjimo signalas apskai¢iuojamas pagal formule:

n
y=f<zwixi+Wo> (40)
i=1

Neuroniniy tinkly galimybés priklauso nuo sluoksniy kiekio ir tuose sluoksniuose esanciy neurony
skaiCiaus, todél yra naudojamos kelios neuroniniy tinkly strukttros. Fermentacijos procesuose
tiesioginio sklidimo struktiiros tinklai naudojami labai daznai. Nors daugiasluoksniuose neuroniniuose

tinkluose labiausiai paplitusi sigmoidiné aktyvavimo funkcija, kitos struktiros tinkluose naudojamos
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kitos funkcijos kaip pvz. radialinés bazés funkcija paremtuose tinkluose naudojamos Gauso formos

aktyvavimo funkcijos.

Pasirinkus struktiirg, tinklai yra apmokomi t.y. pagal tam tikrg algoritmg kei¢iami tinklo svoriai bei
aktyvavimo slenksciai, taip parenkant geriausiai norimg funkcija aproksimuojancias reikSmes.
apmokymo algoritmai naudojami kuomet turimi proceso jé&jimy — i$¢jimy duomenys, pagal tai biina

kei¢iami tinklo svoriai.

Boskovic ir Narendra [5] atliko neuroniniais tinklais paremtos fermentacijos sistemos valdymo tyrima,
kurio metu buvo tiriami tiesino, netiesinio ir dirbtiniy neuroniniy tinkly reguliatoriai periodinio
veikimo su pamaitinimu sistemose. Tyrime buvo naudojama fermentacijos proceso kompiuterine
simuliacija, Kiekvieno tyrimo metu naudojant identiskas sistemos biisenas. Gavus rezultatus, buvo
nustatyta, kad neuroniniais tinklais paremta sistema parodé geriausius rezultatus, kuomet proceso
dinamika apibiidinan¢iy duomeny yra nedaug. Kuomet buvo naudojami netiesiniai arba adaptyviis
netiesiniai reguliatoriai buvo gauti geriausi jmanomi rezultatai, tac¢iau tokios valdymo sistemos buvo
pripazintos kaip nerealistiSkos, dél reikiamo didelio kiekio iSankstinés informacijos apie procesg.
Zymiai maziau iSankstinés informacijos reikalavo tiesinio adaptyvaus reguliatorius modeliavimas,
taciau jis tyrimo metu pasirodé prasc¢iausiai. Papildomai buvo tiriamos dvi skirtingos neuroninio tinklo
bazinés funkcijos. Abiems tinkly mokymams buvo naudojami duomeny rinkiniai, kurie buvo iSmatuoti
prie pastovios temperatiiros, véliau jie buvo iSbandomi prie kintan¢iy temperattiros veréiy. Grjztamojo
ry$io neuroninis tinklas pasirodé geriau nei tiesioginio sklidimo tinklas, kuriy suminé kvadratiné

paklaida gauta atitinkamai 0,06 ir 0,14.

4.1 Radialinés bazeés funkcijos (RBF) neuroninis tinklas

Radialinés bazes funkcijy tinklai, kaip ir daugiasluoksniai tinklai, taip pat buvo pripazinti universaliais
aproksimatoriais. Dél §iy tinkly paprastos ir fiksuotos trijy sluoksniy architektiiros (5.2 pav.) RBF
tinklai yra papras¢iau sudaromi ir apmokomi, nei daugiasluoksniai tinklai. RBF tinklai taip pat
atsparts j¢jimy triuk§mams, o tai pagerina sistemy stabiluma, todél tokios strukttros tinklai yra geras

pasirinkimas kaip alternatyvus metodas netiesiniy sistemy modeliavimui ir valdymui.
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5.2 pav. Dirbtinio neuroninio tinklo principiné schema [2]

Valdymo sistemos tampa sudétingesnés jei sistemos netiesiSkumai keiciasi laike, taip padarant procesa
nenuspéjamg ir sunkiai valdoma offline rezimu. Siekiant to iSvengti, buvo pradéti naudoti
aproksimatoriai su online mokymosi galimybémis, kurie gali dinamiskai sureaguoti j jeinanciy

duomeny pokytj [2].

4.2 pav. pavaizduotas trijy sluoksniy architektiros RBF tinklas susidedantis i§ | j&jimy, H RBF vienety
ir vieno i8¢jimo. | tinkla padavus duomeny rinkinj xp = (Xp1, Xp2, Xp3,..., Xpi), tinklo skai¢iavimo etapai

yra tokie [2]:

1) I¢jimo sluoksnio skai¢iavimai: j€jimo sluoksnyje kiekvienas j€jimas Xpi yra padauginamas i$ j&jimo

svorio uin. Tai apibtidina svorine jungtj tarp i-tojo jéjimo ir RBF vieneto h

Yphi = Xp,ilhin (41)

Paprasciausiu atveju visi jéjimo svoriai U yra nustatomi 1.

2) Paslépto sluoksnio skai¢iavimai: RBF i$¢jimas yra skai¢iuojamas taip:

2
y' —C
on(x,) = exp <_M> )

On

¢@n - aktyvavimo funkcija. ¢, ir o3, yra funkcijos centras ir plotis atitinkamai, kurie yra pagrindiniai

parametrai apibudinantys radialinés bazés funkcija.

3) I8¢jimo sluoksnio skai¢iavimai: tinklo iS¢jimas yra skaiiuojamas kaip suma visy pasverty i§éjimy is§

paslépto sluoksnio.

H
Op = Z Pn(xp)Wh + wo (43)
h=1

wy, - svoriné reiksmé tarp RBF h vieneto ir tinklo j&jimo. wy- slenkscio reikSmé.
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Nepaisant panasumy tarp tinkly topologijos, RBF tinklai ir daugiasluoksniai tinklai turi skirtingas
savybes. Pirma, RBF tinklai yra paprastesni nei daugiasluoksniai, kurie daznai turi sudétingesne
struktiira. Dazniausiai RBF tinklai yra paprasCiau treniruojami déka fiksuotos trijy sluoksniy
architektiiros. Jie taip pat veikia kaip lokaliniai aproksimuojantys tinklai ir tinklo iS$¢jimas yra
nustatomas pagal tam tikrg neurong pasléptame sluoksnyje, o daugiasluoksniai tinklai veikia globaliai
ir jo i8¢jimai yra apsprendziami visy neurony. Taip pat yra biitina nustatyti teisingas pradines salygas
RBF tinklui, kuomet duagiasluoksniam tinklui tinka atsitiktinai sugeneruotos reikSmes. Skiriasi ir Siy
tinkly klasifikavimo mechanizmas: RBF klasteriai yra atskiriami sferomis, kuomet Kiti tinklai

klasterius atskiria grieztomis linijomis. Klasterizavimo skirtumas pateiktas 4.3 pav.

(c)

4.3 pav. Skirtingi klasterizavimo metodai [2]

5. Biotechnologinio proceso modeliavimas Matlab aplinkoje.

Darbo metu buvo modeliuojamas ir evoliucinio programavimo metodu optimizuojamas periodinis su
pamaitinimu biotechnologinis procesas, kurio valdantysis poveikis yra pakei¢iamas radialinés bazés

funkcijos dirbtinio neuroninio tinklo aproksimacija. Darbas yra paremtas ,,Model-based optimization
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of viral capsid protein production in fed-batch culture of recombinant Escherichia coli“[6] straipsniu,
kuriame aprasomas Pontriagino maksimumo principu optimizuojamas E. coli bakterijy kultivavimo
procesas. Optimizavimo tikslas — maksimizuoti bendra baltymy kiekj gale kultivavimo proceso. Tikslo

funkcija aprasoma tokia lygtimi:

J = px(tp)x(tr)w(ty) > max (44)

t; — laikas proceso pabaigoje
5.1 Modelio aprasymas
Biotechnologinio proceso modeliavimas paremtas medZiagy masiy balanso lygtimis biomasei

X, pamaitinimo substratui s, baltymy aktyvumui px ir kultiros masei w. Sie i§vardinti kintamieji

apibiidina buisenos vektoriy C.

Matematinis modelis sudarytas pagal Sias diferencialines lygtis:

dx S
E=u(5)x—(u+F1); (45)
ds Sf S
= T GExtus -t ) (46)
dpx
P dpx (U, DX) (47)
dw
E:u'i‘Fl'i‘Fz (48)

Kultiiros masés w kitimo greitis yra priklausomas nuo trijy masiy srauty: u, substratro s padavimo j
reaktoriy greitis, yra pagrindinis valdantysis kintamasis. F1 apibtidina CO> i$tekéjima pro ventiliavimo

linijg ir iSgaravima. F2 — apibiidina svorio pasikeitimus, kurie atsiranda imant méginius analizei.
Sie bei kiti kintamieji yra apskai¢iuojami atskiromis algebrinémis lygtimis.

Santykinis biomasés augimo greitis y, priklausantis nuo substrato koncentracijos s ir temperatiros T

apskaiciuojamas pagal $ig formule:

i

.kl'+S

S
u(s,T) = tmax K +s exp(a(T — Tref)) (49)

Biomasés augimo metu, iki indukcijos temperatara bioreaktoriuje buvo palaikoma T=T=37°C.
Kadangi §i temperatiira yra per aukSta baltymy gamybos fazei ir sumazina maksimaly jmanomg

biomasés augimo greitj, tod¢l temperatiira to po indukcijos buvo palaikoma T=32°C.
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Prilmama, kad santykinis substrato sunaudojimo greitis gs daugiausiai priklauso nuo santykinio

biomasés augimo greicio y:

1
qs(s) = Y—M(S) +m (50)

XS

Santykinis baltymy koncentracijos kitimo greitis gpx apraSomas sekancia iSraiska:

1
Apx (. px) = T (Pmax () — Dx) (51)
DX

Reikia paminéti, kad baltymai yra negaminami esant biomasés augimo fazei, todél augimo fazés metu

Si iSraiSka yra pakei¢iama j Qpx=0.

Maksimali santykinés produkto koncentracijos verté pmax apskai¢iuojama taip:

(1) = Pk,
Pmax U Ky + 1 +/“‘2/kiu (52)
Taip pat apskai¢iuojamas deguonies suvartojimo greitis OUR:
OUR =Y, x + myyx (53)

Visy pirma Matlab aplinkoje, naudojant auksCiau apraSytas medZziagy balanso ir pagalbines
lygtis, buvo bandoma kuo tiksliau atkartoti straipsnyje aprasytus 4 eksperimento rezultatus.

Modeliavimui naudojamos parametry vertés pateiktos 5.1 lenteléje.

5.1 lentelé
Parametras Verté Matavimo vienetai
x(0) 0,116 g/kg

s(0) 9,5 g/kg

w(0) 5,05 g/kg

tind 8,0 h

St 151 g/kg

Ki 93,8 a/kg

Kiy 0,0174 I/h

Km 751 Ulg

Ky 0,61 1/h

ks 0,00333 g/kg

m 0,0242 g/g/h

Tox 1,495 h

Yxs 0,46 a/g
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0,0495

1/°C

Mmax

0,737

1/h

s, santykinés baltymy koncentracijos px ir kultiros masés w kitimo grafikai.

palyginami su referensiniais duomenimis, kurie buvo gauti i$ straipsnio 5.1 pav.

Atlikus imitacinj modeliavimg buvo gauti biomasés koncentracijos X, substrato koncentracijos

45

40

i

J0F

25+

20¢

Koncentracijos [giL], Taris [L]

Sie rezultatai yra

5.1 pav. Imitacinio modeliavimo ir referensiniy taiky palyginimo rezultatai. Zvaigzdémis pavaizduotos modeliavimo vertés,

linijomis - referensiniai duomenys, apskritimais - straipsnyje gauti eksperimentiniai rezultatai

Taip pat atliktas ir pamaitinimo profilio u, santykinio biomasés augimo greiio w, ir deguonies

suvartojimo grei¢io OUR rezultaty palyginimas. Rezultatai pavaizduoti 5.2, 5.3 ir 5.4 pav.
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Deguonies suvartojimo greitis

T T T T T T T T T T
+  Modeliavimo rezultatai
Referensiniai duomenys.

=

OUR, [g/kg/h]

[¥%]

Laikas, [h]

5.2 pav. Deguonies suvartojimo greiio imitacinio modeliavimo ir referensiniy tagky palyginimo rezultatai. Taskais pavaizduotos

modeliavimo vertés, linijomis - referensiniai duomenys

Pamaitinimo profilis
U_B T T T T T T T T T

*  Modeliavimo rezultatai
07k Referensiniai duomenys. i

06 .

0.4 .

u, [kafh]

0.2 .

U " 4 Iy " dud 1 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 7 g 9 10
Laikas, [h]

5.3 pav. pamaitinimo profilio u modeliavimo ir referensiniy ta§ky palyginimo rezultatai. Taskais pavaizduotos modeliavimo

vertés, linijomis referensiniai duomenys
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. [17h]

01 +  Modeliavimo rezultatai
Referensiniai duomenys.

U 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Laikas, [h]

5.4 pav. santykinio biomasés augimo grei¢io modeliavimo ir referensiniy tasky palyginimo rezultatai. TaSkais pavaizduotos

modeliavimo vertés, linijomis referensiniai duomenys

Biisenos kintamyjy X, px ir w modeliavimo rezultatai labai gerai atitinka eksperimentinius
taskus, taCiau Siek tiek skiriasi substrato sunaudojimo grei¢io S kreivés nuo 5 iki 7 valandos.
Modeliavimo metu substrato nuo 5 valandos jau nebéra, tai pasireiSkia tam tikrais netikslumais
santykinio masés augimo grei€io grafike, kuriame matomas ver¢iy mazéjimas nuo 5 iki 7 valandos,
palyginus su eksperimentiniais taskais. Kadangi deguonies suvartojimo greitis OUR tiesiogiai
priklauso nuo santykinio biomasés augimo greiCio, pastarajam kintamajam nepasiekus savo

maksimaliy veréiy taip pat nepasiekiamos ir OUR maksimalios vertés. Tai matoma 5.2 pav. apie 7 val.

Tacdiau svarbiausias modeliuojamas parametras — galutinis produkto (baltymy) kiekis
biotechnologinio proceso pabaigoje tr = 10 val. Dél anksCiau apraSyty modeliavimo netikslumy,
esanciy nuo 5 iki 7 val., galutinis gauto produkto kiekis yra 6299 kU, tuo tarpu straipsnyje pateikto
eksperimento metu buvo gauta 6328 kU, tai sudaro 0,45% skirtumo, kurj galima laikyti nezymiu ir
atsiradusj dél skai¢iavimo paklaidy. Gauti galutinio produkto modeliavimo rezultatai pavaizduoti 5.5

pav.
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Baltymy kiekis
TUUU T T T T T T T T T
+  Modeliavimo rezultatai J=6199kU

Referensiniai duomenys J=6328kU

6000

5000 .

4000

J, [kU]

3000 .

2000

1000 .

Laikas, [h]

5.5 pav. Galutinio produkto kiekio modeliavimo ir referensiniy ta¥ky palyginimo rezultatai. Taskais pavaizduotos modeliavimo

vertés, linijomis referensiniai duomenys

5.3 Galutinio produkto kiekio optimizavimas

Sio darbo tikslas — naudojant radialinés bazés funkcijy (RBF) neuroninj tinkla, kurio veikimas
iSsamiau apraSytas 4.1 skyriuje, ir naudojant evoliucinio optimizavimo procediirg, kuri apskaiciuoty
tokias dirbtinio neuroninio tinklo svoriniy koeficienty vertes wj, gauti maksimaly galutinio produkto
biotechnologiniame procese kiekj. Taigi Siuo atveju optimizavimo procediira optimizuoja ne modelio

parametry reik§mes, o valdymo profilio u aproksimavimo funkcijos parametry reikSmes.

Visy pirma, substrato pamaitinimo profilis yra pakei¢iamas RBF tinklo funkcija:

n
J’:ZWL'(DL' (54)

i=1

¢ia @; yra Gauso funkcijos, apraSancios varpo formos priklausomybes

®; = exp(—1/(p} +¢)) (55)
ri=t-ci, {yra maza konstanta, Siuo atveju ¢ = 0,001, naudojama skaitmeniniam stabilumui uztikrinti,
Ci, pi ir w; yra optimizuojami parametrai: C; nustato varpo centro padétj, pi nustato varpo plotj, wi

nustato i-tosios Gauso funkcijos svorj funkcijoje.
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PradZioje darbo yra sudaroma 3 skirtingi RBF tinklai, kurie turi skirtingus savus parametrus w;j
ir ¢i, 0 varpo plotis p; visiems nustatomas vienodas pi=0,5. Pradiniai neuroniniy tinkly parametrai yra
parenkami rankiniu budu, stengiantis kuo geriau atkartoti optimalaus pamaitinimo profilio kreive.

Pirmajj neuroninj tinklg sudaro po 12 centro padéciy Ciir svoriniy koeficiety wi; turintis tinklas.

Antrasis sudarytas i§ 8 centro padéties ir svoriniy koeficienty parametry, treciasis turi 6
parametrus. Skirtingas dirbtiniy neuroniniy tinkly parametry skaiCius parenkamas norint atrasti ne tik

optimalius optimizuojamus parametrus, taciau ir optimaly kiekj $iy parametry.

problema. Tik tiksliai jvertinus procese esanc¢ius apribojimus, galima apskaiCiuoti realistiSkus ir
igyvendinamus valdymo profilius ir biisenos kintamyjy salygas. Kitu atveju, vienu ar kitu biidu atlikus
optimizavimo procediirg, i§ pazitros galima gauti labai geras optimizuojamos tikslo funkcijos vertes,
kuriy realiuose eksperimentuose atkartoti nepavyks. Egzistuoja keli biidai, kaip Siuos apribojimus

galima jvertinti [7].

Paprasciausias biidas yra apskaic¢iavus valdymo profilius, patikrinti, ar jie nervirSija nustatyty
technologiniy apribojimy. Patikrinus, galima tiesiog apriboti uz nustatyto diapazono iSeinancias
valdymo kintamyjy reik§mes. Sudétingiau yra tuomet, kai apribojimai taikomi ne valdymo profiliams,
o biisenos kintamiesiems. Jei apskaic¢iavus valdymo profilj pasirodo, kad vienas ar keli blisenos
Kintamieji iSeina uz leistiny riby, negalima tiesiog koreguoti jy laiko trajektorijy — tam bitina
sumazinti arba padidinti valdymo kintamyjy reik§mes. Siuo atveju yra naudojamas taip vadinamas

baudos funkcijy metodas.

Kuomet taikomas $is metodas ir bisenos kintamieji X vir§ija apribojimus, optimizuojamas
proceso kokybeés kriterijus J yra pabloginamas tam tikra apribojimy paZeidimo dydZiui proporcinga
verte. Svorio koeficientas a parenkamas taip, kad baudos funkcijos F(X,p) daromas poveikis biity
pakankamai svarus, taciau pernelyg neiSkreipty galutinés tikslo funkcijos priklausomybés nuo

optimizuojamy valdymo parametry p:

] =51(X,p) + aF (X,p) (56)
Teisingai parinktus a koeficientg ir atlikus optimizavimo procediirg, antrasis sumos narys
turéty tapti labai mazas ir nedaryti jtakos optimizuoto valdymo profilio pritaikymui realiuose

procesuose.

Taikant Sig baudos funkcijos optimizavimo procediirg, optimizuojamy parametry reikSmeés gali

buti parenkamos gana placiu diapazonu, nes apie valdymo profilio optimalumg bus sprendziama

29



analizuojant galutines tikslo funkcijos reikSmes, tokiu buidu nereikalingos optimizuojamy parametry

vertés tiesiog bus atmetamos.

Optimizavimo procedirai buvo jvestas Svelnus deguonies suvartojimo grei¢io OUR
apribojimas iki OURmax=6 g/kg/h. Procediiros metu, OUR vertei virSijus nustatytg riba, apskai¢iuotai
tikslo funkcijos vertei J buvo priskai¢iuojami baudos balai, tokiu budu yra uZztikrinama, jog

optimizuojami kintamieji, verciantys virSyti apribojimus nebtity priimami kaip optimalis.

5.4 Evoliucis optimizavimo metodas

Evoliucinis programavimas yra vienas 1§ plaiausiai paplitusiy atsitiktinés paieskos
optimizavimo metody. Pagrindiniai §io metodo privalumai yra universalumas, kadangi tinka jvairiam
parametry skaiCiui optimizuoti, nesudétingas realizavimas ir galimyb¢ rasti globalinj ekstremumo
taska. Pagrindinis metodo truikumas yra tas, kad norint nustatyti ekstremumo taska, reikalingas didelis

iteracijy skaicius, dél ko optimizavimo procediira uztrunka ilgiau.

Evoliucinio programavimo algoritmo realizacija pradedama nuo kintamyjy vektoriy pradinés sekos

parinkimo: X1, X2,...,Xp §i seka dar gali biiti vadinama févais.

Sekantis zingsnis yra mutacija, po Kkurio gaunamos naujos kintamyjy kombinacijos —

vadinamos palikuonimis. Vektoriaus xi mutacija atliekama taip:

x; = x; + Ax - RAND (57)
RAND yra atsitiktininai sugeneruotas skai¢ius. Ax - parametrai nustatantys mutacijy laipsnj. Sie

kintamieji yra parametrai, kurie jtakoja algortimy konvergavimo greit;.

Nauja kintamyjy seka yra sudaroma i§ ankstesnés sekos, atrenkant vektorius, kurie atitinka
didziausias tikslo funkcijos vertes. Algoritmas atlieka Sig atranka, palygindamas kiekvieng kintamyjy
vektoriy porg, ir atrinkdamas tg vektoriy, kuris duoda didesne¢ tikslo funkcijos verte. Atrinktas

vektorius tampa tévais sekan¢iy mutacijy generavimui.

Optimizavimo procediira yra uzbaigiama, kada pasiekiamas tikslo funkcijos ekstremumas ir

nebegaunama tikslo funkcijos pageré¢jimo arba pasiekiamas uzduotas iteracijy skaicius.
Taigi evoliucinio programavimo algoritmas yra realizuojamas pagal Siuos Zingsnius:
1. Parenkama pradiné vektoriy-tévy populiacija X1, X2,...,Xp, Kur kiekvienas vektorius turi n veréiy.

2. Apskaiciuojamos tikslo funkcijos vertés f(x;),i = 1, ... p.
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3. IS kiekvieno tévy vektoriaus sudaromas atitinkamas palikuoniy vektorius, prie kiekvieno vektoriaus
elementy pridedant atsitiktines Gauso kintamyjy reikSmes, padaugintas i§ parametry Ax;, Kurios

nustato mutacijy laipsni.
4. Apskaiciuojamos vektoriy - palikuoniy tikslo funkcijos vertés.

5. Toliau vektoriai yra palyginami pagal tikslo funkcijos vert¢. Laimi tas vektorius, kuris tikslo

funkcijai suteikia didesne verte. Toliau vektoriai yra surikiuojami pagal jy laiméjimy skaiciy.

6. Atrenkami vektoriai su didziausiu laimejimy skai¢iumi, kurie toliau bus naudojami kaip vektoriai-

tévai naujy kintamyjy populiacijai sudaryti.

7. Algoritmas baigiamas tada, kai mutacijos nebepagerina tikslo funkcijos verciy, arba pasickiamas

maksimalus uzduotas iteracijy skai¢ius. Kitu atveju skai¢iavimas tgsiamas nuo trecio zingsnio.

Kadangi optimizavimo algoritmas yra stochastinis ir tikslo funkcijos maksimali verté kiekvieno
optimizavimo metu gaunama $iek tiek skirtinga, todél kiekvienam neuroniniui tinklui procediira buvo

kartojama kelis kartus.

5.5 Optimizavimo rezultatai

Pradzioje, norima issiaiskinti kokius geriausius rezultatus galima gauti optimizuojant tik vieng
1§ trijy neuroninio tinklo kintamyjy — svorinj koeficienta. Tam buvo pasirinkti 12, 8 ir 6 radialiniy
funkcijy neuroniniai tinklai. Kiekvienam 1§ jy pradzioje buvo numatomos pradedamosios svoriniy
koeficienty vertés, kurios buvo parenkamos rankiniu biidu, modeliuojant procesg ir stebint
pamaitinimo profilio kreivés panasuma | optimaly, gauta taikant Pontriagino maksimumo principa.
Kuomet profiliai tapdavo panasiis savo forma, svoriniy koeficienty vertés buidavo fiksuojamos ir
naudojamos kaip pradinés vertés optimizavimo procediirai. Tai buvo atliekama siekiant sumazinti
optimizavimo procediiros populiacijy ir iteracijy skai¢iy, taip sumazinant ir laika, reikalingg rasti
optimaliam sprendiniui. Taip pat svarbiis optimizavimo proceddrai kintamieji — tai Zemutinés ir
virSutinés optimizuojamy parametry ribos. Sios ribos, taip pat kaip ir pradinés parametry vertés, buvo

parenkamos logiskai, atsizvelgiant j realiai galimas jgyti parametry vertes.

Atlikus optimizavimo procediira pirmajam dirbtiniui neuroniniui tinklui gauti rezultatai, kurie
pavaizduoti 5.6 pav. Optimizacijos metu buvo kei¢iamia dvylika radialinés bazés funkcijos svoriniy
koeficienty. Produkto kiekis yra lyginamas su modeliavimo rezultatais, kuriy metu buvo naudojamas
optimalus pamaitinimo profilis u, gautas naudojant Pontriagino maksimumo principa, su kuriuo buvo

pasiektas maksimalus baltymy kiekis 6299 kU.

31



Prie gauty rezultaty pateikiamos lentelés, kuriose nurodytos optimizavimo procediirai pateiktos
pradinés parametry vertés paro, apatiniai par. bei virSutiniai pary parametry vektoriai, kuriy ribose bus
ieSkoma optimaliy ver¢iy. Taip pat nurodytos centrinés Gauso funkcijy padétys ci. Paropt — tai

optimizacijos metu gauti parametrai, kurie naudojami RBF neuroninio tinklo i§¢jimui skai¢iuoti

6.5.1 Pirmasis atvejis
Imitacinio modeliavimo rezultatai, optimizuojant dvylikos radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo

svorinius koeficientus:

Deguonies suvartojimo greitis Pamaitinimo profilis
7 T T T T T T 0.8 T T T T T T
Radialinés bazés funke. — — Pontriagino maksimumo princ.
— — Pontriagino maksimumo princ. 07k Radialings bazes funkc.
6r - 4 A
06F
5, |
— 051
=
EE 1 =
= I 204t
% 3r | B s
© | 03f
2r [
02r
r 1 01
a) b)
0 1 I 1 I 1 I 1 1 I 1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4
Laikas. [h] Laikas, [h]
Baltymuy kiekis Biomasés koncentracijos x, baltymuy aktyvumo px. kultiros masés w palyginimas
7000 T T T T T T T T 45 T T T T T T T T T
— RBF modeliavimo rezultatai J=6268kU % naudojant RBF
— — Pontriagino maks. princ. J=6299kU 40 px naudojant RBF
6000 .
w naudojant RBF
B/ — —x
4 — —px
0f — —w
b 251
4 201
161
10+
0 T 1 1
10 0 1 2 3 4 5

Laikas. [h]

5.6 pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, c) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.
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5.2 lentelé

JPontr, Jopt,
Wi

kU kU
parL. | 00 |00}00|01|03|01|03|00]|001]|001]00 | 00| 629 | 6268
par0 | 0,0 (0,12 | 0,2 | 0,3 |045|0,25| 05| 0,0 | 0,2 | 0,08 |0,18 | 0,22 | Skirtumas, %
parH | 0,3 {023 | 04 | 04 [055|045| 06 | 02 | 04 |02 | 03] 0,2
ci 50| 55|60 |65|70|75|80]85]|90] 95 |10,0]10,5 - 0,49
parept | 0,0 {0,212 0,2 | 0,3 |045|0,25| 05 | 0,0 | 0,2 | 0,08 | 0,18 | 0,12

Naudojant 12 radialinés bazes funkcijy, optimizuojant tik funkcijy svorinj koeficientg, buvo gauti labai

artimi rezultatai tiems, kuriy metu buvo naudojamas Pontriagino maksimumo principu optimizuotas

pamaitinimo profilis. Deguonies suvartojimo grei¢io ir pamaitinimo profilio kreivés daugiausiai

skiriasi apie 5 ir 8 valandomis, kuomet optimali verté staigiai pasikeicia. Tai lemia RBF varpo forma ir

salyginai mazas funkcijy kiekis, kuriam esant staigls ver¢iy pokyciai yra sunkiai realizuojami.

Modeliavimo pabaigoje, nuo 8 valandos, baltymy aktyvumas gaunamas mazesnis, todél baltymy

kiekio kreivés atitolsta, taciau biomasés koncentracijai iSaugus, skirtumas pradeda mazéti. Proceso

pabaigoje gaunama 0,49% maziau baltymy, nei naudojant optimaly pamaitinimo profil;.

5.5.2 Antrasis atvejis
Imitacinio modeliavimo rezultatai optimizuojant astuoniy radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo

svorinius koeficientus:

Deguonies suvartojimo greitis
T T T

Radialinés bazés funkc.

— — Pontriagino maksimuma princ.

OUR, [g/kg/h]

/

Laikas, [h]

Pamaitinimo profilis

— — Pontriagino maksimuma princ.
Radialines bazes funke.

u, [kg/h]
=
=

Laikas, [h]
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Baltymy kiekis
T T

T T T T
— RBF modeliavimo rezultatai J=6197kU
| | — — Pontriagino maks. princ. J=6298kU

L L
8.6 8.8

| 1
9 92
Laikas. [h]

L L
94 96

L
9.8

10

45

40t

351

30

251

20r

Biomasés kancentracijos x, baltymuy aktyvumo px, kultiros masés w palyginimas

- — X
— —x
—_— W

% naudojant RBF
px naudojant RBF
w naudojant RBF

5.7 pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, ¢) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.

5.3 lentelé
Wi Jpontr, KU | Jopt, KU
parL | 00 | 00 | 04 | 0,45 | 0,45 | 0,05 0,1 0,1 6299 6197
parO | 00 | 0,2 | 05 | 0,55 | 0,55 | 0,15 0,2 0,2 Skirtumas, %
parH | 0,1 | 0,25 | 055 | 06 | 0,6 | 0,25 0,25 0,25
Ci 50 | 575 | 65 | 725 | 80 | 8,75 9,5 10,25 -1,65
parept | 0,07 | 0,19 | 0,46 | 0,56 | 0,52 | 0,23 0,19 0,1

Sekancios optimizacijos metu buvo sumazintas RBF kiekis nuo dvylikos iki astuoniy, kas 1émé jy

pasikeitusig centring padétj laiko aSies atzvilgiu — 0,5 val. tarpas buvo padidintas iki 0,75 siekiant

tolygiai iSdéstyti funkcijas laiko aSyje. SumaZinus funkcijy kiekj, taip pat sumaZéjo ir neuroninio

tinklo aproksimavimo galimybés. Lyginant gautus rezultatus su prag¢jusiais, deguonies suvartojimo

grei¢io ir pamaitinimo profilio kreivés dar labiau skyrési nuo optimaliy esant staigiems verciy

pasikeitimams. Nors gautas pamaitinimo profilis leido padidinti biomasés koncentracijg, taciau

baltymy aktyvumo sumazéjimas lémé mazesnj galutinj produkto kiekj. Jo gauta 1,65% maziau.
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5.5.3 Trediasis atvejis.
Imitacinio modeliavimo rezultatai, optimizuojant SeSiy radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo
svorinius koeficientus:

Deguonies suvartojima greitis Pamaitinimo profilis
7 T T T T T T 0.8 T T T T T T
Radialinés bazés funke. — — Pontriagine maksimumo princ.
P Pantriagino maksimumo princ. 07k Radialinés bazés funkc.
L — 4
| 06
BE 4
— 05F
=
o 4r B —
= =
e | 204t
5 3t _ 5
° | 0.3}
2+ [
02r
T ] 01t
a) ¢ o b) o L
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3 4
Laikas. [h] Laikas, [h]
Baltymy kiekis Biomasés kancentracijos x, baltymuy aktyvumo px, kultiros masés w palyginimas
7000 T T T T T T T T 45 T T T T T T T T T
— RBF modeliavimo rezultatai J=5920kU % naudojant RBF
5000 | — — Pontriagino maks. princ. J=6299kU ] 40 H px naud?jant RBF
w naudojant RBF
B/ — —x
5000 N
0 — —w
4000
=) 251
=
3000+ 05
1681
2000 -
101
1000
5
0 0 T 1 I I

Laikas. [h]

5.8pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, ¢) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.

5.4 lentelé

Wi Jpontr, KU | Jopt, KU
parL | 0,2 | 05 | 055 | 0,1 | 0,15 | 0,2 6299 5920
parO | 0,3 | 0,67 | 0,67 | 0,22 | 0,25 | 0,3 Skirtumas, %
parH | 04 | 0,75|0,75|035|035| 04
ci 55 | 65 | 75 | 85 | 95 | 105 -6,4
paropt | 0,27 | 0,54 | 0,66 | 0,28 | 0,29 | 0,28

Toliau buvo optimizuojamas $esiy RBF neuroninis tinklas, kuomet kiekvienos funkcijos centriné
padétis laiko atzvilgiu skyrési 1 valanda. IS optimizavimo rezultatu matyti, kad sumazinus funkcijy

skai¢iy, optimizuotas profilis nebetiksliai aproksimuoja Pontriagino maksimumo principu gauta
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pamaitinimo profilj. Modeliavimo metu biomasés koncentracija ir baltymy aktyvumas gaunamas
mazesnis, todél ir kultivavimo pabaigoje galutinio produkto kiekis gaunamas 6,4% mazesnis. I§ gautos
pamaitinimo profilio kreivés galima matyti, kad mazinant funkcijy skaiciy, bet optimizavimo metu
nekeiCiant jy kity parametry: varpo ploCio arba centrinés padéties, RBF neuroninis tinklas nebegali
sklandziai aproksimuoti norimos kreivés, atsiranda bangavimy. Tolimesniame etape bus bandoma
pagerinti radialinés bazés funkcijy aproksimavimo galimybes tuo paciu metu optimizuojant svorinius

koeficientus bei varpy plocius.

5.5.4 Ketvirtasis atvejis.
Imitacinio modeliavimo rezultatai, optimizuojant SeSiy radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo

svorinius koeficientus ir funkcijy plotj:

Deguonies suvartojimo greitis Pamaitinimo profilis
7 T T T T T T 0.8 T T T T T T
Radialines bazes funke. — — Pontriaginoe maksimumo princ.
sl —— Pontriagino maksimumao princ. . | 07H Radialinés bazés funkc. J
| 06}
5_ -
— 051
=
2 1 =
= 2 04f
% 3r | R s
° | 03f
2r [
02
r ] 01}
d
’ — b) |,
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 0 1 2 3
Laikas, [h] Laikas, [h]
Baltymy kiekis Biomasés koncentracijos x, baltymy aktyvumo px. kultdros masés w palyginimas
7000 T T T T T T T T 45 T T T T T T T T T
— RBF modeliavimo rezultatai J=6097kU % naudojant RBF
5000 | — — Pontriagino maks. princ. J=6299kU o 40+ px naudojant RBF
w naudojant RBF
B — —x
5000 %
0 — —w
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Laikas. [h]

5.9pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, ¢) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.
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5.5 lentelé

JPontr, Jopt,
Wi Pi

kU kU
parL | 0,05 (0,250,225 | 0,11 0,12 |0,15| 0,1 |0,05| 0,4 | 0,25 | 0,25 | 0,25 | 6299 | 6097
par0 | 0,1 | 045]045/022/025| 03|02/ 01|08/ 05]05]| 05| Skirtumas, %
parH | 02 | 09 | 09 (044| 05 | 06 | 04 |02 |16 | 1 1 1
ci | 5565|7585/ 95105 -331
paropt | 0,1 | 0,45]045|022]025]03]02]01/08]05]|05]05

Atlikus SeSiy radialinés bazés funkcijy optimizacija su dvylika optimizuojamy parametry: SeSiais

svoriniais koeficientais wi ir tiek pat varpo plocio koeficienty pi baltymy gauta maziau, nei naudojant

optimaly pamaitinimo profilj, tac¢iau lyginant su ankstesniu rezultatu, gautas Zymus pager¢jimas.

Biomasés koncentracijos kreivés beveik identiskos, taciau baltymy aktyvumas iSliecka mazesnis viso

kultivavimo metu, kas nulemia 3,3 % mazesnj produkto kiekj. Palyginus 5.8 ir 5.9 grafiko b)

paveikslus, galima pastebéti, kad j optimizavimo procediira pridéjus varpo plo¢io parametrus, galima

gauti glotnesg ir geriau optimalig pamaitinimo trajektorijg atitinkancig kreive.

5.5.5 Penktasis atvejis.

Imitacinio modeliavimo rezultatai, optimizuojant penkiy radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo
svorinius koeficientas ir funkcijos plotj:

Deguonies suvartojimo greitis
T T T

Radialinés bazés funkc.

— — Pontriagino maksimuma princ.

OUR, [g/kg/h]

a)

Laikas, [h]

08
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05F

u, [kg/h]
=
=

03

02r

01F

b)

Laikas, [h]
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Baltymuy kiekis Biomasés koncentracijos x, baltymuy aktyvumo px, kultdros masés w palyginimas
T T T T T T T T T

7000 45

¥ naudojant RBF

T T T T
— RBF modeliavimo rezultatai J=6227kU

— — Pontriagino maks. princ. J=6299kU 40 px naudojant RBF
6000 | B }
w naudojant RBF
3B — —x
5000 — —
W ——w

4000 25r

(kU]

J

3000 F 201

2000

1000 -

1 1 1 | 1 | 1 1 1
8 82 8.4 8.6 8.8 9 92 94 96 98 10 0 1 2 3 4 5
Laikas. [h]

5.10 pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, c) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.

5.6 lentelé
Wi Pi Jrontr, KU | Jopt, KU
parL | 00 | 0,2 | 0,2 | 0,22 |025| 00 | 0,0 | 00 | 0,0 | 0,0 6299 6227
parO | 03 | 05 | 05 | 01 |02 | 05]|]05]|05 ]| 05] 05 Skirtumas, %
parH | 0,36 | 0,55 | 0,55 | 0,2 | 0,2 10 | 10 | 1,0 | 1,0 | 1,0
ci 6 7 8 9 10 -1,15
parpt | 0,32 | 0,45 | 0,38 | 0,22 | 0,23 | 0,72 | 0,82 | 0,81 | 0,73 | 0,55

Atlikus deSimties parametry optimizacijg: penkiy svoriniy ir penkiy varpo plocio koeficienty, gauti
rezultatai pavaizduoti 5.10 pav. I§ gauty rezultaty galima matyti, kad optimizacija pavyko geriau, nei
ketvirtuoju atveju, kuomet buvo optimizuojama daugiau parametry. Taip galéjo nutikti dél skirtingy
radialiniy funkcijy centriniy pozicijy laiko atzvilgiu, kurios Siuo atveju buvo palankesnés optimalaus
rezultato paieskoje. Nors tarp 7 — 8 valandos pamaitinimo profilis nepasieké optimaliy verciy, taciau
didesniy verciy iSlaikymas po 8 valandos 1émé biomasés koncentracijos didejima, kuris su palyginti
mazu baltymy aktyvumu kultivavimo pabaigoje leido pasiekti gerus rezultatus. Baltymy buvo gauta

1,15 procenty maziau, nei naudojant optimaly pamaitinimo profilj.
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5.5.6 Sestasis atvejis
Imitacinio modeliavimo rezultatai, optimizuojant SeSiy radialinés bazés funkcijy neuroninio tinklo
svorinius koeficientas, funkcijos plotj ir centring varpo padétj
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20r

5.11 pav. a) deguonies suvartojimo, b) pamaitinimo profiliy, c) baltymy kiekio, d) x, px, w palyginimamieji rezultatai.

5.7 lentelé
Wi pi Ci

parL| 0,0 03/03|01(01|01]02|0,2/0,2|0,2|0,2]0,21/5,0(55/6,5(7,5/85]9,5
par0 | 0,1 |0,45/0,45|0,22|0,25| 0,3 |05 |05{05(05|05|0,5|55|6,5|7,5(8,5]9,5|10,5
parH| 0,3 |06 |06 |04 (04|04 |10|20|20|20|1011,0165|7,5|85/9,5/10,5/11,5
paropt | 0,25 (0,56 | 0,3 |0,19/0,18|0,12|0,95|0,73|0,61(0,68(0,73(0,87(5,9|7,5(6,7|8,6| 9,6 |10,2
Jpontr, Jopt, Skirtumas,

‘U 6299 U 6310 % 0,18

Sestuoju atveju buvo atliktas astuoniolikos radialinés funkcijos parametry optimizavimas. Kaip

pagrindas buvo pasirinktas SeSiy funkcijy tinklas, kadangi juo buvo gauti prasciausi rezultatai i$ visy

39




atvejy. Kaip galima priezastis dé¢l prasty rezultaty galéjo biiti nepalankios radialiniy funkcijy centrinés
padétys laiko agyje. Siuo atveju optimizavimo procediira taip pat ie§kojo ir optimalios varpo padéties.
IS gauty rezultaty matyti, jog varpo padétis daro didele jtaka galutiniam modeliavimo rezultatui.
Pamaitinimo profilio kreivé gauta artima Pontriagino maksimumo principu apskaiciuotam
pamaitinimo profiliui, biomasés koncentracijos, baltymy aktyvumo ir kultiros masés kreivés taip pat
mazai skyrési nuo optimaliy kreiviy. Nors baltymy kiekio kreivés po indukcijos kurj laikg tolo viena
nuo kitos, modeliavimo pabaigoje gauti beveik identiSki rezultatai. Gautas baltymy kiekis
modeliavimo metu 0,18% virsijo baltymy kiekj gauta naudojant Pontriagino maksimumo principu

apskaiciuotg pamaitinimo profilj.

5.3 Rezultaty palyginimas

5.8 lentelé
Optimizuojamy parametry skaicius Baltymy Skirtumas,
Wi pi Ci IS viso Kiekis %
1 atvejis 12 - - 12 6268 -0,49
2 atvejis 8 - - 8 6197 -1,65
3 atvejis 6 - - 6 5920 -6,4
4 atvejis 6 6 - 12 6097 -3,31
5 atvejis 5 5 - 10 6227 -1,15
6 atvejis 6 6 6 18 6310 0,18

Optimizavimo atvejy palyginimas

6400
6300
6200
6100
6000
5900
5800
5700

I N O S I R

Baltymy kiekis, kU
Skirtumas, %

= O

I Baltymy kiekis — ==@==Skirtumas

5.11 pav. Optimizavimo atvejy palyginamasis grafikas
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Imitacinio modeliavimo atvejy bendri rezultatai pateikti 5.8 lenteléje ir 5.11 paveiksle.
Nuliniame stulpelyje pavaizduoti rezultatai gauti naudojant Pontriagino maksimumo principu
apskaiCiuotg optimaly pamaitinimo profilj. Toliau i$ eilés yra nuo 1 iki 6 atvejy rezultatai. IS jy galima
spresti apie radialiniy funkcijy kiekio, funkcijos plocio ir centrinés padéties jtaka neuroninio tinklo
aproksimavimo galimybéms. Gerus aproksimavimo rezultatus galima gauti net ir tuomet, Kai
optimizuojamas tik vienas kintamasis — funkcijos svorinis koeficientas, o Kiti parametrai laikomi
konstantomis. Taciau geri rezultatai gaunami tik esant pakankamam funkcijy skaiciui. IS 5.11
paveikslo galima matyti, kad antruoju ir treCiuoju atveju sumazinus radialinés bazés funkcijy skaiciy
atitinkamai nuo 12 iki 8 ir 6, neuroninio tinklo lankstumas mazéja, gauti optimizuoti pamaitinimo
profiliai, modeliuojamam procesui nebeleidzia priartéti prie maksimalaus galimo gauti baltymy kiekio

proceso pabaigoje.

Radialinés bazés funkcijy tinklo aproksimavimo galimybes gali padidinti optimizuojami
papildomi kintamieji: funkcijos varpo plotis arba centriné padétis. Net ir naudojant maziau radialiniy
funkcijy, bet optimizuojant daugiau parametry galima gauti panaSius optimizavimo rezultatus j tuos,
kuomet naudojamas didesnis kiekis radialiniy funkcijy. Tai galima matyti i§ 4, 5 imitacinio
modeliavimo atvejo, kuomet buvo optimizuojami $esiy ir penkiy radialiniy bazés funkcijy tinklai su
dvejais optimizuojamais parametrais: svoriniu koeficientu w; ir varpo plo¢iu pi. Matomas aiSkus
rezultaty pageréjimas nuo 3-jo atvejo. Nors ketvirtuoju atveju buvo optimizuojama daugiau parametry
nei penktuoju atveju, rezultatai gauti prastesni. Tai galéjo lemti skirtingas funkcijy iSdéstymas laiko

aSyje.

Geriausi rezultatai buvo gauti naudojant didziausig kiekj optimizuojamy parametry SeStuoju atveju,
taciau optimizavimo procediira truko ilgiausiai. [vertinus laiko sgnaudas ir tai, kad pirmuoju atveju
buvo gauti panaSiis rezultatai, galima teigti, jog Sis parametry kiekis neduoda apciuomiamo

pranasumo, nei pirmuoju atveju.
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ISvados ir rezultatai

Darbo metu buvo sumodeliuotas ir tiksliai atkartotas periodinis su pamaitinimu
biotechnologinis procesas. I§ palyginamyjy kreiviy galima matyti, kad biisenos kintamieji: biomasés
koncentracija, santykinis baltymy aktyvumas bei kultivuojamos kultiiros masé labai gerai atitinka
referensinius proceso duomenis, ta¢iau substrato koncentracija nuo 5 iki 7 valandos jgija tam tikrus
netikslumus, kurie padaro jtakg ir santykinio biomasés greiio augimo bei deguonies suvartojimo
grei¢io modeliavimo rezultatams. D¢l $iy skirtumy modeliuojamo proceso pabaigoje buvo gautas
mazesnis galutinio produkto kiekis, taCiau tai sudaré tik -0,45%, todél galima teigti, kad gautas

modelis yra tikslus.

IS Sesiy skirtingy imitacinio modeliavimo atvejy, kuriy metu buvo naudojami radialinés bazés
funkcijy neuroniniai tinklai valdanc¢iajam poveikiui optimizuoti, geriausi rezultatai buvo gauti Sestuoju
atveju, kuomet buvo optimizuojamas SeSiy radialinés bazés funkcijy tinklas su aStuoniolika
optimizuojamy parametry. Tuomet skirtumas tarp sumodeliuoto baltymy kiekio buvo tik 0,18%. Taip
pat geri rezultatai gauti pirmuoju atveju, naudojant dvylikos radialinés bazés funkcijy neuronin;j tinkla,
kuomet optimizuojama dvylika parametry, visi jie — funkcijos svoriai wi. Siuo atveju baltymy kiekio
skirtumas sudar¢ -0,49 %. Toliau mazinant radialinés bazés funkcijy ir optimizuojamy parametry

skai¢iy modeliavimo rezultatai buvo gaunami vis prastesni.

Galima pastebeti tendencijg, kad radialinés bazés funkcijy tinklui didziausig jtaka daro bendras
optimizuojamy parametry skaicius, o ne kazkuris vienas 1§ atskiry parametry: svorinis koeficientas,
varpo plotis ar centro padétis. Augant optimizuojamy parametry skaiciui didéja tinklo aproksimavimo
galimybés, taciau tuo paciu iSauga ir optimizavimo procediiros sudétingumas, bei laikas reikalingas
optimaliems parametrams rasti, tod¢l parametry skaiCius kiekvienu skirtingu atveju turéty biti

parenkamas atskirai.

Be to, svarbu paminéti, kad visais nagrinétais optimizavimo atvejais gauti biisenos kintamyjy x,
s ir px trajektorijy nuokrypiai galiniuose taskuose, palyginti su referenciniais duomenimis, yra mazesni
uz realiame procese matuojamy biomasés ir substrato koncentracijy bei tikslinio baltymo aktyvumo
matavimo tikslumg (~10%). Todél galima teigti, kad netgi optimizuojant procesa su minimaliu
nagrinétu optimizuojamy valdanciojo poveikio aproksimaciniy parametry skai¢iumi (6) gaunami
rezultatai, kurie praktinio taikymo poZitiriu yra lygiaverciai ir uZtikrina artimg makslimaliai tikslo
funkcijos verte. Tyrimo metu gautos tikslo funkcijos reikSmés niekada paklaidy ribose nevirsijo
rezultaty, gauty taikant Pontriagino maksimumo principa. Tyrimo rezultatai demonstruoja, kad taikant

parametrinio optimizavimo metodikg ir radialinés bazés funkcijy tinkla nagrinétame biotechnologiame
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procese gaunami optimizavimo rezultatai, analogiSki referenciniams duomenims. Taip dar karta
patvirtinamas abiejy metodiky rezultaty teisingumas ir atitikimas eksperimentiskai gautiems

duomenims.
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Priedai

Priedas 1. Pagrindiné programa ,,HW_0”

function HW O

clc

clear all

global tg gl J par Npop DesirPerform Ntrials eta errmin Ro

Ro=0.5;

tg=[5.0 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10 10.5];

parL=[0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.15 0.4 O 0.1 0.0 0.10
0.001];

par0=[0.0 0.12 0.15 0.25 0.45 0.2 0.45 0 0.15 0.08 0.12
0.12];

errmin=0;
serrO=hipsc ident err2 (par0)

% options2=optimset ('MaxIter', 500, "MaxFunEvals',5000);
[par,err]=fminsearch (Ghipsc ident err2,par0,options2);

0\

Npop=300; DesirPerform=-1leb5; Ntrials=300; eta=2.0;
%parmat=[parL; par(0; parH]';

parmat=[par0*0.8;par0;par0/0.8]";

[par,J]=rvo05 (Emodel J,parmat); % Initial parameter vector
save gl.dat gl -ascii

save J.dat J -ascii

save Parll.dat par -ascii

Priedas 2. Evoliucinio optimizavimo programa ,,rvo05”

o

MATLAB 7 BASED SOFTWARE TOOL
% FOR HYBRID MODEL-BASED IDENTIFICATION AND OPTIMISATION
% OF BIOCHEMICAL PROCESSES

$ v3.0

% CREATED BY:

% DR. VYTAUTAS GALVANAUSKAS

% KAUNAS UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

% FACULTY OF ELECTRICAL AND CONTROL ENGINEERING
% DEPARTMENT OF PROCESS CONTROL

% mailto: vytautas.galvanauskas@ktu.lt

% http://www.personalas.ktu.lt/~vygal

% PROJECT SUPPORTED BY:
% NATO SECURITY THROUGH SCIENCE PROGRAMME
% NATO REINTEGRATION GRANT EAP.RIG.981479
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o\
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o°

o\°

Real value optimization algorithm
[Par, Pbest]=rvo3 (ObjFunct,parma) is the calling convention

Input: ObjFunct: function defining the objectiv
parma : Parameter matrix:
first column lower parameter limit
second column first guess for the

o° o o A° o° d° o° o° ||

parameters

% third column upper parameter limit

% Output: Par : Parameter vector determined (Column vector)
% Pbest : Corresponding performance measure

ObjFunct=model J;
global Penalt Npop DesirPerform RelErr Ntrials NW eta
global errmin numfueval err mode err mode2 ident method

o°

Npop=10...50
DesirPerform=-1.e6
RellErr=le-6
Ntrials=100-1000

o° o°

o°

o°
0]
t
D
O
'_l

Create the initial population

if Ntrials==

Pbest=feval (ObjFunct,parma(:,2)); % Performance of the
members

Par=parma (:,2);

return;
else
Population=InitPopul (parma, Npop) ; % Initial population

PopBcp=Population;
for i=1:Npop
Par=Population(:,1);

Performance (i)=feval (ObjFunct, Par) ; $ObjFunct % Performance
of the members
end % of the initial
population

numfueval=0;
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[Pworst,Nworst]=max (Performance) ;
population

[Pbest,Nbest]=min (Performance) ;
population

[0

o

5 Worst element of the

[©)

o

s Best element of the

disp('Initial population established')

o

% Some parameters and flags:
expo=1/(l+eta);

flag=1l;

itrials=0;

improved=0;

Pcrit=0;

flag maxit=0;

while flag==

il=ceil (Npop*rand(1l));

i2=ceil (Npop*rand(1l)) ;

while il==i2 i2=ceil (Npop*rand(l));
u=rand (1) ;

[0 1]

if u<=0.5
bg=(1/ (2% (1-u))) “expo;
% Children

Select at random two parents from

Cross-over between the two parents:

[

% Production loop

the population

o\

Select
Select
Repeat
Take a

first parent

second parent
until il.ne.i2
random number

o\°

o\

end

o\

Generates two children

x(:,1)=0.5*((1+bg) *Population(:,1il)+ (1-bqg) *Population(:,12));
x(:,2)=0.5*((1-bg) *Population(:,1il)+ (1+bqg) *Population(:,12));
else
bg=(2*u) "expo;
x(:,1)=0.5*((1+bg) *Population(:,1il)+ (1-bqg) *Population(:,12));
X(:,2)=0.5*((1-bg) *Population(:,il)+ (1+bqg) *Population(:,12));
[nparm, dummy]=size (parma) ;
for j=l:nparm
if x(3,1) < parma(j,1l) x(j,l)=parma(j,l); end;
if x(3,2) < parma(j,1l) x(j,2)=parma(j,1l); end;
end
end
Perf (1)=feval (ObjFunct,x(:,1)); % Fitness of child 1

Perf (2)=feval (ObjFunct,x(:,2));

Selections process

o\°

Fitness of child 2
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for jc=1:2
if Perf(jc)<Pworst
Population(:,Nworst)=x(:,]jc); % Replace the worst
element

O

Performance (Nworst)=Perf (jc); % Update its performance

value

if Perf(jc)<DesirPerform
disp('Desired performance obtained');
flag=0;

end

if Perf (jc)<Pbest
Pbold=Pbest;
Pbest=Perf (jc);
Pcrit=Pbold-Pbest;
improved=improved+l;
if improved>5

if Pcrit<RelErr

disp('No significant further improvement found')

flag=0;
end

end

Par=x(:,]jc);

flag maxit=1;
end
[Pworst,Nworst]=max (Performance) ; % New worst element

end

% Step 5: Test for the termination criteria

o o ___
°

% Number of trials criterion

itrials=itrials+1;

if itrials>Ntrials
if flag maxit==0 Par=PopBcp (:,Nbest); end
disp('Max # of iterations reached')
flag=0;

end $if itrials

(o)

end % while flag==

function Population=InitPopul (parma, Npop)

o°

0\

InitPopul determines the initial population for an evolutionary
search algorithm

Population is the result
It contains the first guess as its first column,
All other members are homogeneously distributed within

o° o° o°

o°
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o

the feasibility region provided by parma

o\©°

% parma Parameter Matrix containing 3 columns

% 1: Lower bound of the parameters

% 2: Initial guess of the parameter values

% 3: Upper bound of the parameters

% Npop Size of the population = number of individuals

o\°

Population(:,1)=parma(:,2);
dpar=parma (:,3) -parma(:,1);

for i=2:Npop
Population(:,i)=parma(:,3)-dpar.*rand(size (dpar));
end

Priedas 3. Biotechnologinio proceso modeliavimo programa ,,model”
function dc dt=model (t, c)
global tg g OUR mumax time ind sf ki T Tref ind
global alfa ks ¥Yxs m Tpx km kimu kmu mox Yox
global wi Ro
G—————- Modelio parametrai
mumax=0.737;
x0=0.116;
s0=9.5;
w0=5.05;
time ind=8;
sf=151;
ki=93.8;
Tref=37;
alfa=0.0495;
ks=0.00333;
Yxs=0.46;
m=0.0242;
Tpx=1.495;
km=751;
kmu=0.61;
kimu=0.0174;
G——————= Modelio parametrai baigiasi
if t < time_ ind
Fe = -0.002;
if t<4.0
Fsmp
else
Fsmp
end
else
Fe = -0.005;
Fsmp = -0.045;
end

Il

[
o
o
~

Il

[
o
o
'_\
)]
~e

if t < time ind
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mox=0.15;
Yox=0.5;
else
mox=0.015;
Yox=0.75;

1f t<time ind, T=Tref; else T=32; end

o

x=c(1l); s=c(2); px=c(3); w=c(4);
mu=mumax* (s/ (ks+s)) * (ki/ (ki+s)) *exp (alfa* (T-Tref)) ;
gs=(mu/Yxs) +m;
pmax= (mu*km) / (kmu+mu+ (mu*mu/kimu) ) ;
gpx= (pmax-px) /Tpx;
F2=Fsmp;
F1=0.001*mu*x*w+Fe;
ut=0;
OUR= (Yox*mu*x) + (Mmox*x) ;
if t<time ind
apx=0;
end
%Gauso f-jos parametrai ir skaiciavimas
psi=0.001;
F=0.0;
umax=0.7;
for ind=1l:1length(tg)
fi=exp (- (t-tg(ind)) .”2./ (Ro"2+psi));
F=F+(wi (ind) *fi);
if F>=umax

F=umax;
end

end

$-—-Dif lygtys su RBF reiksmemis—-—-—----

dec dt(1,1) = mu*x-(F+F1l)*x/w; $dx/dt
de dt(2,1) = -gs*x+F*(sf/w)-(F+F1l)*s/w; $ds/dt
dec dt(3,1) = gpx; $dpx/dt
dc_dt(4,1) = F+F1+F2; $dw/dt

g=[g;mu OUR ut x s px w gs F];

Priedas 4. Baltymy kiekio modeliavimo programa ,,model_J”
function J=model J(Par)

global gl g OUR wi tg errmin

G—————= Baudos funkcija
PenWt=100;

OURmax=6.0;

wi=Par (1:0); $svoriniai koeficientai
%Ro=Par (6:end); %funkcijos plotis

tg=Par(7:end); %centrine funkcijos padéetis

> Redefinition of the state variables for convinience
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eps=le-6;

options = odeset ('RelTol', eps);

dt=0.025;

tspan=[0.0:dt:10.07; S [h] Process time span

% [X s px w ];

cO = [0.116 9.5 0.0 5.057; % Initial concentrations / volume

% Call of ODE numerical integration function
c00=c0; c=c0;

t=tspan (1) ;

gl=zeros(1l,9); % Vector of additonal variables

Penalt=0.0;

for k=l:length(tspan)-1
a=1[1;
tspanO=tspan (k:k+1) ;
[t01,c01]=0del5s (@model, tspan0, c00,options) ;

c00=[c01
t=[t;t01
c=[c;c01
al=[ql;q

end, :)1"';
end) ];

end, :)];
endr:)];

Py

OUR=qg (end, 2) ;

if OUR>=0URmax,
Penalt=Penalt+PenWt* (OUR-OURmax) ~2;
end

end
J=(-c01 (end, 1) *c01 (end, 3) *c01 (end, 4) ) +Penalt; 3%px*x*w
if J<errmin,
errmin=J
Penalt
save Par.dat Par -ascii
save J model.dat J -ascii
save Penalt.dat Penalt -ascii
end
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