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ANOTACIJA

Promocijas darbs sniedz ieguldijumu rekombinanto Pichia pastoris (parklasificgts ka
Komagataella phaffii) fermentaciju inZenierijas attistiba, izstradajot un integr&jot uzlabotas
stratégijas reallaika procesu monitoringam, prognozéjosai modeléSanai un procesa vadibai,
uzsverot datos balstitu pieeju, kas atbilst ceturtas industrialas revoliicijas principiem. Ka
petamos objektus izmantojot rekombinantas P. pastoris §inu Inijas, kas producé cilvéka
B hepatita virusa kodola antigénu (HBcAg), sojas leghemoglobinu (LegH) un bakteriofaga QP
apvalka proteTnu, tiek risinati batiski tehnologiskie izaicinajumi fermentacijas ar substrata
piebarosanu (fed-batch).

Darba pirmaja dala uzmaniba pieversta sensoru sisttmu validacijai un signalu kvalitates
uzlabojumiem $tinu biomasas, metanola koncentracijas un bioreaktora izpliides gazu sastava
monitoringam reallaika. Tika izstradati sensoru signalu apstrades algoritmi, lai uzlabotu iegtito
datu kvalitati un sensoru radijumu ticamibu fermentacijas laika.

Otraja dala petitas mehanistiskas, datos balstitas un hibridas model€sanas pieejas, izvertgjot
to prognozgSanas precizitati un robustumu. Hibrido modelu izstrade tika izmantota zinaSanu
parneses maciSanas (transfer learning) pieeja, kas lava izmantot vesturisko fermentaciju datus
jauna produkta fermentacijas modela izveidei, samazinot eksperimentiem nepiecieSamo laiku
un resursus.

Visbeidzot, promocijas darba tresaja dala atspogulota uzlabotu procesa vadibas stratégiju
ieviesana. Klasisks proporcionali integralais (PI) kontrolieris tika izmantots metanola
koncentracijas reguléSanai reallaika, savukart uz hibrida procesa modela balstitais
prognozgjosas vadibas (MPC) ietvars kontrolgja piebaroSanas atrumu, nodrosinot S$inu
biomasas pieaugumu, saskana ar izveletu trajektoriju. MPC sisteéma demonstr&ja labu noturibu
mainigajos procesa apstaklos, apliecinot tas piemeérotibu procesa vadibai fermentacijas.

Darbs strukturéts ka tematiski vienota Cetru originalu zinatnisko rakstu un viena
apskatraksta kopa, kas sniedz ieguldjjumu fermentaciju inzenierijas prakses modernizacija.
Taja ieklauti kopsavilkumi anglu un latviesu valoda, 14 attéli, viena shéma, trTs tabulas un pieci
pielikumi, kopg&jais apjoms — 205 lappuses.
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PROMOCIJAS DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

Ievads

Rekombinantie proteIni ir pamats plasam biotehnologisko lietojumu klastam, tostarp
biofarmaceitisko preparatu, diagnostikas lidzeklu, industrialo enzimu un sint&tiskas biologijas
attistibai [1, 2]. Sabiedribas novecoSanas un precizijas medicinas attistibas ietekmée
pieprasijums péc biologiskajiem preparatiem turpina pieaugt. Planots, ka biofarmaceitiskas
industrijas globala tirgus vértiba lidz 2031. gadam sasniegs 740 miljardu ASV dolaru [3]. S
pieprasijuma apmierinaSanai nepiecie§amas mérogojamas un izmaksu zina efektivas
biotehnologiskas razo$anas platformas ar piemérotiem saimniekorganismiem, optimiz&tam
ekspresijas sisttmam un inovativiem procesa vadibas risindjumiem.

Lai ilustrétu rekombinanto protetnu daudzveidibu un to lietojuma potencialu, ka piemerus
ar ievérojamu medicinisko un industridalo nozimi var minét rekombinanta cilvéka B hepatita
virusa kodola antigéna (HBcAg) un bakteriofaga QP kapsidas proteina (Q) veidotas
virusveidigas dalinas (VLP), ka arT sojas leghemoglobinu (LegH). HBcAg ir virusa kapsidas
proteins, kas plasi pétits tieSi ka VLP platforma. Pateicoties to augstajai imunogenitatei un
drogibai, §is platformas ir daudzsoloSas vakcinu izstradg, zalu piegad€ un imiinterapija [4, 5].
Lidzigi ar1 QP kapsidas proteins, vél viens VLP veidojo§s proteins, kas iegiits no
bakteriofagiem, kalpo ka daudzpusigs karkass nanotehnologija, vakcinas un diagnostika,
pateicoties ta strukturalajai viendabibai un modific€jamai virsmai [6—8]. Savukart LegH, augu
izcelsmes héma proteins, kas pieskir galai tai raksturigo garSu un aromatu, ir kluvis par galveno
komponentu strauji augo$aja augu izcelsmes galas alternativu tirg, Tpasi tados produktos ka
Impossible™ Burger [9, 10]. So proteinu mikrobiala ekspresija gan laboratorijas, gan
ripnieciska meéroga, piedava mérogojamu un izmaksu zina efektivu platformu ilgtsp€jigai
razoS$anai, kas atbilst pieaugoSajam veselibas apriipes vajadzibam un vides ilgtsp&jas prasibam.

Galvenais elements §is mérogojamas razoSanas nodroSinasana ir mikroorganisms
(saimniekorganisms), un no pieejamam ekspresijas sisttmam Pichia pastoris ir stabila,
parbaudita un daudzpusiga izvele. Lai gan taksonomiski parklasificéts ka Komagataella phaffii,
nemot vera to, ka eksperimentalais darbs, celmu apzim&jumi un lielaka dala citétas literatiiras
atsaucas uz $o organismu ka Pichia pastoris, $aja promocijas darba konsekvences noliikos
viscaur tiek lietots apzim&jums P. pastoris.

Plasi atzits par vienu no galvenajiem “darba zirgiem” industrialaja biotehnologija, Sis
metilotrofais raugs apvieno sp&ju strauji augt un sasniegt augstu Stinu koncentraciju ar1 definéta
sastava barotn@s ar stingri regulétam, metanola inducgjamam promoteru sist€émam, seviski
AOXI1, kas nodroSina spécigu un kontrolgjamu génu ekspresiju [11-13]. Turklat $im
organismam ir arT efektiva sekr€cijas sist€éma, un tas spgj nodrosinat butiskas eikariotu
pectranslacijas modifikacijas, piem&ram, disulfidu saiSu veidoSanu un glikozilaciju, kas ir
kritiska daudzu terapeitisko proteinu pareizai funkcionalitatei [14, 15]. Ta statuss “atzits par
drosu lietoSanai” (GRAS) vel vairak izcel $1 organisma piemérotibu farmaceitiskajam un
industrialajam lietojuma jomam [16, 17].



Lai pilniba utiliz€tu $adu mikrobialo ekspresijas platformu potencialu, ipasi liela meroga, ir
nepiecieSamas robustas un efektivas kultivacijas stratégijas. Kultivacija ar substrata
piebarosanu (fed-batch) kluvusi par nozares standartu mikroorganismu fermentacijas. ST pieeja
sp&j nodrosinat augstu produkta iznakumu, pateicoties kontrol€tai substrata padevei, un tiek
plasi izmantota aminoskabju, antibiotiku, enzZimu un citu biokimisko savienojumu razo$anai
[18-20]. Regulgjot substrata piebarosanas atrumu, iesp&jams efektivi parvaret liela méroga
razoSanas raditos izaicinajumus, piem&ram, nodrosinat efektivu masas apmainu un siltuma
parnesi, veicinot optimalu maisiSanu, skabekla pieejamibu un stabilu temperatiiras kontroli
[21]. Tomér fed-batch fermentaciju panakumi liela méra ir atkarigi no precizas piebaroSanas
atruma kontroles, jo parmériga vai nepietickama substrata pievade var izraisit ta trikumu vai
uzkraSanos augSanu inhib&josa Iimeni, skabekla deficitu vai parmérigu metabolitu akumulaciju,
kas negativi ietekmé kultiiru [18, 22]. So problému risinasanai arvien plasak tiek ieviestas
uzlabotas procesu modeléSanas un vadibas stratégijas, lai paaugstinatu procesu efektivitati un
merogojamibu.

So uzlaboto stratégiju pamata ir tris galvenie fermentacijas inZenierijas balsti: procesa
monitorings; modelésana; vadiba [23, 24]. Nepartraukts procesa monitorings, izmantojot
fiziskos sensorus un/vai paraugu nemsanu, nodrosina datus par Sinu biomasas, substrata un
produkta ITmeni, ko model€Sana parvers prognozgjosas atzinas, izmantojot mehanistiskas, datos
balstitas vai hibridas pieejas. Sie modeli balsta dinamiskas vadibas stratégijas, kas pielago
galvenos procesa mainigos parametrus, lai uzturgtu optimalus apstaklus un nodroSinatu
pastavigu produkta kvalitati. Integréjot Sos tris balstus, fermentacijas procesus iesp&jams
precizi parvaldit, tadejadi uzlabojot mérogojamibu, robustumu un efektivitati rekombinanto
proteinu raZzoSana.

Vésturiski P. pastoris fermentaciju vadibas stratégijas galvenokart balstijusas empiriskas
sakaribas vai vienkarSotos mehanistiskos modelos, kas ierobezoja to pielagojamibu un
prognozeéSanas speju [25,26]. Savukart tiekSanas uz ceturto industrialo revoliiciju
(Industrija 4.0) ir parvertusi fermentacijas procesus par datiem bagatu disciplinu, kur v@sturisko
datu kopas un reallaika datu pliismas iesp&jams sistematiski izmantot, lai padzilinatu izpratni,
uzlabotu prognozeanas sp&ju un atbalstitu [emumu pienemsanu [27]. Saja konteksta inteligenta
hibrida model€sana piedava robustu risinajumu mikroorganismu kultivaciju nelinearajai un
dinamiskajai dabai, laujot ieviest adaptivas, mérogojamas un efektivas vadibas stratégijas
miusdienu biotehnologiskaja raZosana.

Starp jaunajam pieejam arvien lielaku nozimi iegiist hibrida modelésana — pasi tas pieejas,
kas apvieno biotehnologisko procesu pamatprincipus ar mas§inmacisanas komponentém, jo tas
sp&j saglabat procesa interpret&jamibu, vienlaikus uzlabojot prognozesanas precizitati [27-29].
Starp datos balstitajam metodeém dzilie neironu tikli (DNN), tostarp ar atgriezenisko saiti (RNN)
un ilgtermina-isterminas atminas arhitekttiras (LSTM), ir paSi pieméroti biotehnologisko
procesu lietojumiem, pateicoties sp&jai apgit laika gaita mainigas sakaribas un uztvert
aizkavétas sistémas reakcijas. Sie modeli veiksmigi izmantoti sistémas stavokla noteik3anai,
kladainu vertibu detekt€Sanai, procesu optimizacijai un ka matematiskie (software) sensori
dazados biotehnologiskas razoSanas kontekstos [30—-32]. Tomér to “melnas kastes” daba var
ierobeZot interpretéjamibu un lietojumu, Tpasi, ja tie tiek lietoti izoleti.



Lai §1s uzlabotas modelesanas iesp&jas parverstu risinajumos, kas istenojami procesu
vadiba, ipasi efektiva strat€gija ir uz modeli bazeta prognozgjosa vadiba (MPC). MPC piedava
strukturgtu ietvaru vairaku mainigo, ierobezotu un laika mainigu sistému vadibai [33-35].
Izmantojot mehanistiskos, datos balstitos vai hibridos prognozgjoSos modelus, MPC spgj
paredz&t procesa turpmako attistibu un aprékinat optimalas vadibas darbibas, izmantojot
attalinosa horizonta pieeju. Tas sp&ja nemt véra noteiktos parametru ierobezojumus un paredzet
procesa traucgjumus, padara MPC Tpasi piemerotu fed-batch fermentacijam, kur kritiski ir
uzturét optimalu substrata koncentraciju vai mikrobu augsanas atrumu, minimizet parametru
svarstibas un maksimiz&t produktivitati [36-38]. P. pastoris fermentaciju konteksta MPC
integracija ar hibridajiem procesa modeliem sniedz augstu potencialu substrata piebaroSanas un
vides apstaklu reallaika optimizacijai, uzlabojot procesa robustumu, mérogojamibu un
efektivitati. Tomer $adas lietojuma jomas pasreiz€ja zinatniskaja literatlira nav pietiekami dzili
petitas.

Lai parvarétu minétas nepilnibas, promocijas darba risinati galvenie izaicinajumi
rekombinanto P. pastoris fermentaciju inzenierija, kas saistti ar procesa monitoringu,
modeléSanu un vadibu, izmantojot HBcAg, LegH un Q producgjosos celmus ka petamos
objektus. Reallaika procesa monitoringa ietvaros tiek izmantoti biomasas, metanola un izplides
gazu sensori, lai generétu plasas datu kopas. Savukart sensoru signalu kvalitate tick uzlabota,
lietojot datu apstrades tehnikas, lai mazinatu signala troksni un algoritmu, kas atklaj un nonem
anomalijas biomasas zondes signalos. Fermentacijas procesa modeléSanai tika izstradati
mehanistiskie, datos balstitic un hibridie modeli, un to prognozesanas sp€ja tika savstarp&ji
salidzinata. Lai izveidoto hibrido procesa modeli sekmigi adaptétu jaunam producentam, tika
lietota parneses macisanas (transfer learning) metode, izmantojot vesturisko procesu datu
kopu. Visbeidzot, procesa vadibas konteksta, tika ieviests gan vienkarSs PI kontrolieris
metanola koncentracijas reguléSanai, gan demonstréts uz hibridu procesa modeli balstits MPC
risinajums, lai efektivi nodroSinatu $iinu biomasas koncentracijas picaugumu, sekojot ieprieks
defingtai §iinu augSanas trajektorijai.

Petijjuma merkis un uzdevumi

Promocijas darba merkis ir sniegt ieguldijumu rekombinantu P. pastoris fermentaciju jomas
attistiba, izstradajot un integréjot uzlabotas procesa monitoringa, modelésanas un vadibas
strat€gijas. Darbs saskand ar Industrijas 4.0 principiem veicina pareju uz inteligentu, datos
balstitu biotehnologisko razo$anu. Ka izpétes objekti izmantoti HBcAg, LegH un QP
producgjosie celmi.

Promocijas darba merki

1. Validét biomasas, metanola un reaktora izejas gazu sensorus P. pastoris fermentacijas,
lai nodroSinatu augstas kvalitates tie$saistes datu ieguvi. Izstradat reallaika signala
apstrades algoritmus sensoru signalu kvalitates un uzticamibas uzlabosanai.



Izstradat, novertét un salidzinat mehanistiskas, datos balstitas un hibridas modelésanas
pieejas. Izpetit parneses macisanas izmantoSanu, lai paatrinatu hibrido procesa modelu
izstradi, balstoties vesturisko procesu datos.

Ieviest un eksperimentali validét substrata piebaroSanas vadibas stratégijas, tostarp
tradicionalu PI kontrolieri metanola koncentracijas regulacijai, izmantojot tieSsaistes
sensoru atgriezenisko saiti, ka art uz hibrida procesa modela balstitu MPC ietvaru
izveletas §iinu biomasas pieauguma dinamikas trajektorijas nodro§inasanai.

Aizstavamas tézes

Sensoru signalu kvalitatei fermentacijas ir bitiska nozime, un efektiva reallaika
priekSapstrade ir nepiecieSama, lai nodroSinatu precizu procesa monitoringu un vadibu.

Hibridas modeleSanas pieejas parsp&j mehanistiskos un datos balstitos modelus gan
prognozesanas precizitates, gan robustuma zina.

Parneses maciSanas ir efektiva stratégija bioprocesu inzenierija, samazinot modela
apmacibas laiku un eksperimentalos resursus, balstoties lidzigu procesu vesturiskajos
datos.

Uz hibrida procesa modela bazéts MPC ietvars lauj precizi regulét substrata padevi,
nodroSinot iepriek§ defin€tu Stinu augSanas trajektoriju izsekoSanu P. pastoris
fermentacijas.

Zinatniska novitate

Zinatniska novitate $aja promocijas darba atspogulota tris galvenajas jomas — procesa

monitoringa, modelé$ana un vadiba, katrai no tam sniedzot ieguldijumu inteligentu P. pastoris

fermentaciju inzenierijas attistiba.

L.

Izstradati un demonstréti reallaika signalu apstrades risinajumi biomasas, metanola un
reaktora izejas gazu sensoriem, uzlabojot signalu kvalitati un nodrosinot uzticamaku
tie§saistes monitoringu P. pastoris fermentacijas.

Mehanistiskie, datos balstitie un hibridie procesa modeli tika sistematiski salidzinati,
paradot to, ka hibridie modeli, kas apvieno neironu tiklus ar fizikaliem
pamatprincipiem, sniedz visaugstako prognozeSanas precizitati HBcAg, LegH un Qf
celmu fermentacijas. Demonstréts parneses macisanas lietojums, izmantojot vesturisko
procesu datu kopu, samazinot jauna modela apmacibas laiku un eksperimentalo resursu
patérinu.

Ieviests uz hibrida procesa modela bazéts MPC ietvars, lai reallaika kontroletu patngjo
augSanas atrumu, demonstréjot augsSanas trajektorijas izsekoSanu ar 10,6 % kludu
(NRMSE). Sistema demonstréja noturibu procesa mainiguma apstaklos, apliecinot
hibrida MPC piemérotibu inteligentai vadibai biotehnologiskaja razosana.
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Praktiska nozime

Promocijas darba praktiska nozime ir tas ieguldijuma reallaika bioprocesu monitoringa,
prognozgjosas modeléSanas un procesa vadibas uzlabosana rekombinantas P. pastoris
fermentacijas. Pieskanojoties Industrijas 4.0 principiem, darbs veicina pareju uz inteligentu un
datos balstitu bioprocesu inzenieriju.

1. Reallaika signalu apstrades metodes uzlaboja biomasas, metanola un izejas gazu
sensoru datu uzticamibu, laujot precizak veikt procesu tieSsaistes monitoringu un
lémumu pienemsSanu fermentacijas.

2. Hibrida modelésanas pieeja uzlaboja procesa izpratni un prognozéSanu, savukart
parneses macisanas samazinaja eksperimentalo slodzi, piedavajot praktiskus rikus atrai
modela adaptacijai industriala vide.

3. Hibrida MPC sisteéma lava automatizéti kontrol€t $tinu ipatn€jo augSanas atrumu,
sekmé&jot konsekventu procesa darbibu un mérogojamibu industrialai proteinu
raZoSanai.

Promocijas darba struktiira un apjoms

Promocijas darbs veidots ka tematiski vienotu publikaciju kopa, kas sniedz ieguldijumu
procesa monitoringa, modelé8anas un vadibas stratégijas rekombinantas P. pastoris
fermentacijas ar piebaroSanu. Darbs ietver Cetras zinatniskas originalpublikacijas un vienu
apskatrakstu, uzsverot uzlabotu tieSsaistes sensoru signalu kvalitati, hibrido modeléSanu ar
parneses macisanos un inteligentu hibrida MPC bazetu procesa vadibu, sniedzot ieguldijumu
nozares attistiba, saskana ar Industrijas 4.0 principiem datos balstita biotehnologiskaja razo$ana
(1. sheéma).
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Promocijas darba aprobacija un publikacijas

Promocijas darba rezultati ir publicéti Cetros originalos zinatniskajos rakstos un viena
apskatraksta. Galvenie rezultati tika prezentéti tris konferences.

Zinatniskas publikacijas
1. E. Bolmanis, K. Dubencovs, A. Suleiko, and J. Vanags, “Model Predictive Control —
A Stand Out among Competitors for Fed-Batch Fermentation Improvement”,

Fermentation, vol. 9, 206, 2023, doi: 10.3390/fermentation9030206 [Scopus, WoS,
Open Access, IF 5,123, Q1, CiteScore 5,3].

2. E. Bolmanis, S. Uhlendorff, M. Pein-Hackelbusch, V. Galvanauskas, and O. Grigs,
“Anomaly Detection and Removal Strategies for In-Line Permittivity Sensor Signal

Used in Bioprocesses”, Front.  Bioeng. Biotechnol, vol. 13, 2025,
doi: 10.3389/tbi0e.2025.1609369 [Scopus, WoS, Open Access, IF4,8, Ql,
CiteScore 8,8].

3. E. Bolmanis, O. Grigs, A. Kazaks, V. Galvanauskas, “High-Level Production of
Recombinant HBcAg Virus-like Particles in a Mathematically Modelled P. pastoris
GS115 Mut+ Bioreactor Process under Controlled Residual Methanol Concentration”,
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Bioprocess Biosyst. Eng., vol. 45, pp. 1447-1463, 2022, doi: 10.1007/s00449-022-
02754-4 [Scopus, WoS, IF 3,6, Q2, CiteScore 6,7].

E. Bolmanis, J. Bogans, I. Akopjana, A. Suleiko, T. Kazaka, and A. Kazaks,
“Production and Purification of Soy Leghemoglobin from Pichia pastoris Cultivated in
Different Expression Media”, Processes, vol. 11,3215, 2023, doi: 10.3390/pr11113215
[Scopus, WoS, Open Access, IF 3,5, Q2, CiteScore 4,7].

E. Bolmanis, V. Galvanauskas, O. Grigs, J. Vanags, and A. Kazaks, “Leveraging
Historical Process Data for Recombinant P. pastoris Fermentation Hybrid Deep
Modeling and Model Predictive Control Development”, Fermentation, vol. 11, 411,
2025, doi: 10.3390/fermentation11070411 [Scopus, WoS, Open Access, IF 3,3, Q2,
CiteScore 5,7].

Citas zinatniskas publikacijas

1.

O. Grigs, E. Bolmanis, and V. Galvanauskas, “Application of /n-Sifu and Soft-Sensors
for Estimation of Recombinant P. pastoris GS115 Biomass Concentration: A Case
Analysis of HBcAg (Mut") and HBsAg (Mut®) Production Processes under Varying
Conditions”, Sensors, vol. 21, 1268, 2021, doi: 10.3390/s21041268.

O. Grigs, E. Didrihsone, and E. Bolmanis, “Investigation of a Broad-Bean Based Low-
Cost Medium Formulation for Bacillus subtilis MSCL 897 Spore Production”,
Fermentation, vol. 9, 4, 2023, doi: 10.3390/fermentation9040390.

A. Pentjuss, E. Bolmanis, A. Suleiko, E. Didrihsone, A. Suleiko, K. Dubencovs, J.
Liepins, A. Kazaks, and J. Vanags, “Pichia pastoris Growth—Coupled Heme
Biosynthesis Analysis Using Metabolic Modelling”, Sci. Rep., vol. 13, 15816, 2023,
doi: 10.1038/s41598-023-42865-w.

A. Suleiko, K. Dubencovs, A. Kazaks, A. Suleiko, J.E. Daugavietis, E. Didrihsone,
J. Liepins, E. Bolmanis, O. Grigs, and J. Vanags, “Performance of Recombinant
Komagataella phaffii in Plant-Based Meat Flavor Compound (Leghemoglobin)
Production through Fed-Batch Fermentations”, Fermentation, vol. 10, 1, 2024,
doi: 10.3390/fermentation10010055.

E. Bolmanis, O. Grigs, E. Didrihsone, M. Senkovs, and V. Nikolajeva, “Pilot-scale
production of Bacillus subtilis MSCL 897 spore biomass and antifungal secondary
metabolites in a low-cost medium”, Biotechnol. Lett., vol 46, 3, 2024,
doi: 10.1007/s10529-024-03481-4.

Daliba zinatniskajas konferences

L.

E. Bolmanis, S. Ramm, M. Pein-Hackelbusch, V. Galvanauskas, and O. Grigs,
“Dielectric permittivity sensor signal anomaly detection and compensation strategies in
yeast P. pastoris fermentations”, Latvijas Universitates 83. starptautiska zindtniska
konference. 14. Februaris, 2025, Riga, Latvija (Mutiska prezentacija).
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2. S. Uhlendorff, E. Bolmanis, M. Pein-Hackelbusch, V. Galvanauskas, and O. Grigs,

“Analysis of Anomaly Detection Techniques for In-line Permittivity Sensors in
Bioprocesses”, 8th European Congress of Applied Biotechnology (ECAB). 8.-10.
Septembris, 2025, Lisabona, Portugale (Stenda referata prezentacija).

E. Bolmanis, V. Galvanauskas, and A. Kazaks, “Leveraging Historical Process Data
for Recombinant P. pastoris Fermentation Hybrid Deep Modeling”, 6. Baltijas
mikrobiologu kongress. 1.-3. oktobris, 2025, Riga, Latvija (Mutiska prezentacija).

Daliba citos zinatniskos pasakumos

1.

E. Bolmanis un A. Kazaks, “Soy leghemoglobin (LegH) production in yeast P. pastoris
in different cultivation media”, Informativs seminars par projekta “The development of
an efficient pilot-scale leghemoglobin production technology, based on recombinant
Pichia pastoris and Kluyveromyces lactis fed-batch fermentations (BioHeme)”
rezultatiem. 15. novembris, 2023, Riga, Latvija (Mutiska prezentacija).

E. Bolmanis un A. Kazaks, “Soy leghemoglobin (LegH) production in yeast P. pastoris
in different cultivation media”, Informativs seminars par projekta “The development of
an efficient pilot-scale leghemoglobin production technology, based on recombinant
Pichia pastoris and Kluyveromyces lactis fed-batch fermentations (BioHeme)”
rezultatiem. 23. novembris, 2023, Riga, Latvija (Mutiskad prezentacija).
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PROMOCIJAS DARBA GALVENIE REZULTATI

1. Literatiiras apskats
Publikacija
e Bolmanis, E.; Dubencovs, K.; Suleiko, A.; Vanags, J. Model Predictive Control — A

Stand Out among Competitors for Fed-Batch Fermentation Improvement. Fermentation
2023, 9, 206 ka [33].

Fermentacija ar substrata piebaroSanu (fed-batch) jau ilgu laiku ir bijusi riipniecisko
fermentacijas procesu stlirakmens un tikusi plasi lietota augstas pievienotas vertibas
biotehnologisko produktu razo$ana. Ta joprojam ir domingjo$a pieeja biofarmaceitiskaja
razos$ana, aptverot gan tirgli esoSos terapeitiskos lidzeklus, gan klinisko p&tfjumu stadija esosos
produktus [19, 20].

Viens no galvenajiem izaicinajumiem kultivacijas procesos ar piebarosanu ir substrata
piebaroSanas atruma kontrole — biitisks procesa parametrs, kas tiesi ietekme ipatngjo augSanas
atrumu, $tinu metabolismu, produkta titru un procesa atkartojamibu [13, 33]. Mikroorganismu
augSanas nelinearais un laika mainigais raksturs apvienojuma ar dinamiskajiem vides
apstakliem bioreaktora piebaros$anas stratégiju optimizé$anu padara Ipasi sarezgitu.

Substrata piebaroSanas atruma kontroles stratégijas fermentacijas var iedalit divas
kategorijas — atvértas un slégtas cilpas (atgriezeniskas saites) vadiba (1.1. att.). Katrai no tam ir
savas priekSrocibas un ierobeZojumi. Atvertas cilpas stratégijas ir vienkarsi realiz€jamas, tacu
tam triikst elastibas, jo piebarosanas profils tiek noteikts iepriek§ un procesa gaita netiek
mainits. Savukart slégtas cilpas stratégijas ietver atgriezeniskas saites elementu, pieméram,
reallaika sensoru datus vai modelos balstitas prognozes, kas lauj nepartraukti pielagot
piebaroanas atrumu kultivé$anas laika. Sada dinamiska pielagosanas nodrogina lielaku
noturibu pret traucgjumiem un biologisko mainigumu, uzlabojot procesa stabilitati un
atkartojamibu. P. pastoris fermentacijas atvertas cilpas pieeja nozimetu substrata piebaroSanas
profila aprékinasanu ieprieks, savukart atgriezeniskaja saité balstita stratégija lautu profilam
attistities, reaggjot uz reallaika signaliem no atgriezeniskas saites elementa.

A

leejas signals . . |Kontroles signals | Izejas signals
—— | Kontrolieris Bioreaktors ————

4

B P —

leejas signals . . |Kontroles signals Izejas signals
—— Kontrolieris Bioreaktors ——

D

Atgriezeniskas
mmmmem saites 4mmmmmeni
elements

1.1. att. Shematisks atvertas (A) un aizvertas (B) cilpas kontroles arhitektiiras attélojums.
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Atbilstosas vadibas strat€gijas izvelei janodrosina lidzsvars starp realizacijas sarezgitibu un
sagaidamo veiktsp&ju, jo Sis kompromiss tie$a veida ietekm& izmaksu efektivitati un
atkartojamibu [33]. Nemot v&ra mikroorganismu sist€ému raksturigo mainigumu pat pie
nominali nemainigiem darbibas apstakliem, atgriezeniskas saites vadiba ir Tpasi nozimiga.
Nepartraukti pielagojot substrata padevi, balstoties reallaika merijjumos, atgriezeniskaja saité
balstitas strat€gijas palidz uzturét metabolisko lidzsvaru, uzlabot procesa atkartojamibu un
nodrosinat to, ka baribas vielu pieejamiba visa kultivéSanas procesa atbilst Stinu
vajadzibam [18].

Efektiva atgriezeniskas saites vadibas ievieSana ir atkariga no uzticama atgriezeniskas saites
mehanisma pieejamibas. Parasti $adi mehanismi apvieno reallaika fiziskos sensorus (piem&ram,
iz8kidusa skabekla (DO), substrata vai biomasas noteikSanai), at-line vai off-line analitiskos
merTjumus (pieméram, kultiiras optisko blivumu vai substrata koncentraciju) un prognozgjosos
procesa modelus. Sie komponenti darbojas sinergija, lai novértétu iek3gjos stavoklus un
reallaika vaditu regulacijas mehanismus [39].

Atgriezeniskas saites cilpas precizitate, reagétsp&ja un robustums ir kritiski faktori, kas
nosaka kontroliera veiktsp&ju. Nepietickams vai ar troksni piesarnots atgriezeniskas saites
signals var izraisit klidainas vadibas darbibas, kas savukart var radit parmerigu substrata
padevi, samazinatus produkcijas razZiguma raditajus vai pat rezultéties procesa utilizacija [40].
Tapéc augstas kvalitates monitoringa tehnologiju un robustu procesa modelu integracija ir
bitiska, lai pilniba izmantotu atgriezeniskas saites vadibas prieksrocibas fermentacijas ar
substrata piebarosanu.

Atgriezeniskas saites infrastruktiiras centra atrodas sensori un procesa modeli, kas pilda
savstarp&ji papildinosas funkcijas biotehnologisko procesu monitoringd un vadiba. Fiziskie
sensori nodroSina galveno procesa parametru, pieméram, pH, temperatiras, DO, biomasas
(mérot kultiras dielektrisko spektroskopiju vai dulkainibu), un oglekla avotu, pieméram,
glikozes vai metanola, tieSus reallaika mérijumus [41, 42]. Lai gan Sie sensori parasti ir stabili
un viegli kalibréjami, to lietojuma diapazons medz biit ierobeZots, tie var but dargi, ka ar1
paklauti aizs€réSanai vai signala nobidei — 1pasi liela meéroga razoSana [43, 44].

Lai parvarétu $os ierobezojumus, arvien lielaku nozimi iegiist procesa modeli. Sie modeli —
mehanistiskie, datos balstitie vai hibridie — sp&j novertét nemeritos lielumus (pieméram, $tinu
Ipatn&jo augSanas vai produkcijas atrumu), sekmigi integr&jot pieejamos mérjjumus [45, 46].
To galvenas priekSrocibas ir elastigums, izmaksu efektivitate un sp€ja prognozét citadi
nemeramus procesa stavoklus. Tomér to uzticamiba liela méra ir atkariga no modela struktiiras
un ievades datu kvalitates, tapec ilgtermina precizitates uzturéSanai nepiecie$ama regulara
rekalibracija [47].

Bioprocesu modeli vari€ no mehanistiskam pieejam, balstitam biokimijas un fiziologijas
principos, lidz datos balstitiem modeliem, pieméram, statistiskajam regresijam vai
masinmaciSanas algoritmiem, kas sp& uztvert datu kopa esoSas empiriskas sakaribas.
Mehanistiskie modeli nodrosina augstaku interpretacijas pakapi un dzilaku izpratni, tacu biezi
prasa ieverojamas nozares zinasanas un intensivu darbu modela parametru noteikSanai [23].
Datos balstitie modeli izcelas ar sp&ju model&t sarezgitas un nelinearas dabas sakaribas bez
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detalizetam ieprieks€jam zinasanam, tacu tiem triikst caurspidiguma, un to precizitate liela mera
ir atkariga no datu kvalitates [48].

Efektivi izmantojot abu iepriekSmingto modelu veidu stipras puses, hibridie modeli kliist
arvien popularaki bioprocesu inzenierija [29, 49, 50]. Hibrida modeléSana apvieno
mehanistisko modelu struktiiru ar datos balstito modelu elastigumu, nodrosinot precizakas un
visparinamakas bioprocesu dinamikas reprezentacijas, Ipasi tad, kad triikkst pilnigas
mehanistiskas izpratnes.

Slegtas cilpas vadibas stratégiju vidi proporcionali-integrala-atvasinata (PID) kontroliera
metode joprojam ir vispladak lietota riipnieciskajas fermentacijas ar piebarosanu. Sis klasiskais
kontrolieris aprékina kludu starp izmértto lielumu un uzdotas vértibas ltmeni, péc tam pielago
ievadi (substrata piebaroSanas atrumu), nemot ve&ra proporcionalo (Kp), integralo (Ki) un
atvasinato (Kp) komponenti [51]. PID kontrolieri parasti tieck izmantoti netiesas atgriezeniskas
saites konfiguracijas, pielagojot substrata piebaroSanas atrumu, balstoties sekundaros signalos,
pieméram, pH (pH-stat), DO (DO-stat), Ipatn€ja augSanas atruma (p-staf) vai substrata
koncentracija. Lai gan tie ir salidzinoSi vienkarsi un robusti, PID kontrolieru veiktsp&ju biezi
ierobezo pieejamo uzticamo reallaika biologisko lielumu mérfjumu trokums un
mikroorganismu sistému nelineara un laika mainiga daba [33, 52].

Lai parvaretu Sos ierobezojumus, ka labaka alternativa ir izvirzijusies uz modeli bazeta
prognozgjosa vadiba (MPC). MPC izmanto dinamisku procesa modeli, lai prognozgtu sisteémas
uzvedibu nakotn€ un attiecigi optimiz&tu vadibas darbibas [34, 53]. Atskiriba no PID, kas reage
uz pasreiz€jam novirzém viena mainigaja lieluma, MPC spgj vienlaikus parvaldit vairakus
mainigos, ieverot noteiktos darbibas ierobezojumus un efektivak tikt gala ar mikroorganismiem
raksturigo nelinearitati un procesa novirz€m [33, 54]. Turklat PID kontrolierim nepiecieSama
regulara parametru pielagosana, kas bieZi vien ir laikietilpigs un pret neparedzamam novirzém
jutigs process, savukart MPC izmanto modelos balstitus parametrus, pieméram, funkciju
koeficientus un prognozes horizontus, kas nodrosina lielaku pielagojamibu un samazina
nepieciesamibu p&c biezam regulésanas korekcijam. Turklat jaunakajos p&tijumos tiek uzsverts,
ka MPC var efektivi darbinat uz standarta riipnieciskas aparatiiras, apliecinot ta praktisko
piemérotibu reallaika bioprocesu vadiba [33].
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2. Fermentaciju reallaika monitorings

Publikacijas

e Bolmanis, E.; Grigs, O.; Kazaks, A.; Galvanauskas, V. High-Level Production of
Recombinant HBcAg Virus-like Particles in a Mathematically Modelled P. pastoris
GS115 Mut+ Bioreactor Process under Controlled Residual Methanol Concentration.
Bioprocess Biosyst. Eng. 2022, 45, 1447-1463 ka [4].

e Bolmanis, E.; Bogans, J.; Akopjana, I.; Suleiko, A.; Kazaka, T.; Kazaks, A. Production
and Purification of Soy Leghemoglobin from Pichia pastoris Cultivated in Different
Expression Media. Processes 2023, 11, 3215 ka [56].

e Bolmanis, E.; Uhlendorff, S.; Pein-Hackelbusch, M.; Galvanauskas, V.; Grigs, O.
Anomaly Detection and Removal Strategies for In-Line Permittivity Sensor Signal Used
in Bioprocesses. Front. Bioeng. Biotechnol. 2025, 13 ka [60].

Efektivs fermentacijas procesa monitorings ir biitisks, lai optimiz&tu razosanas iznakumu
un nodro§inatu nemainigu produkta kvalitati, laujot savlaicigi atklat un kontrolét biologiskas
un procesa apstaklu svarstibas. Kultiv@jot P. pastoris, preciza galveno mainigo lielumu,
pieméram, biomasas koncentracijas, substrata pieejamibas, metabolisma aktivitates un
produktu veidoSanas uzraudziba, ne tikai uzlabo procesa izpratni, bet arT veicina agrinu klamju
identific€Sanu un atbalsta paaugstinatu produktivitati. Turklat augstas iz8kirtsp&jas monitoringa
dati ir butiski datos balstitu modelesanas pieeju izstrad€ un lietoSana, kam ir potencials vel
vairak uzlabot procesa vadibu un optimizaciju.

Saja nodala apliikota tadu fizisko sensoru ki biomasas un metanola sensoru un izpliides
gazu analizatora integracija bioreaktora sistéma, lai nodroSinatu nepartrauktu, neinvazivu
reallaika uzraudzibu visa fermentacijas procesa. Sie sensori tika izmantoti atseviskos
fermentacijas eksperimentos, lai papildinatu standarta bioreaktora mérijumus, tostarp DO, pH,
temperatliru un maisitaja atrumu. Iegttas datu kopas nodro§inaja visaptveroSu ainu par procesu
dinamiku un $inu uzvedibu fermentacijas, kas kalpoja par stabilu pamatu ne tikai procesu
analizei, bet arTreallaika vadibas strat€giju ievie$anai, ka arT hibrido un ma§inmacisanas modelu
izstradei.

Fermentaciju laika ievaktie monitoringa dati kalpoja par kritisku pamatu fermentacijas
dinamikas izpraSanai, optimiz&Sanai un modeléSanai. Reallaika mérfjumi sniedza vertigu
ieskatu kulttiras fiziologiskaja stavokli fermentacijas laika un nodro$inaja pamatu datos balstitai
modelésanai (3. nodala) un vadibas stratégijam (4. nodala), kas izstradatas un izvertétas $aja
promocijas darba.

2.1. Stinu biomasas mérijumi

In situ biomasas zondes sniedz reallaika neinvazivu S§tnu koncentracijas merfjjumu
fermentacijas, laujot nepartraukti uzraudzit mikroorganismu augSanu bez manualas paraugu
nemsanas. ST promocijas darba izstrades gaita izvéletos fermentacijas procesos tika izmantotas
divu veidu in situ biomasas sensoru zondes — optiska zonde (4SD19-EB-01, Optek-Danulat),
kas méra kulttras dulkainibu, un dielektriskas spektroskopijas zonde (Incyte, Hamilton).
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Sis savstarpgji papildinosas tehnologijas sniedza bitiskas prieksrocibas biomasas
dinamikas uzraudzibai. Optiska vides dulkainibas zonde nodro$inaja atru un stabilu signalu, kas
korelgja ar kop&jo biomasu, lai gan ta ietvéra gan dzivotsp&jigo, gan miruso Stnu frakcijas.
Turpreti dielektriska spektroskopijas zonde selektivi novertéja dzivotspgjigo biomasu, merot
tikai neskartu §inu membranu elektriskas 1pasibas. Nemot véra to, ka galvenos fermentacijas
parametrus, piem€ram, augSanu un razoSanas atrumu, galvenokart ietekmé dzivotspejigas
$tnas, Sis meérfjums ir informativaks. Tom@r precizai kalibréSanai ir nepiecieSami uzlaboti
references merjjumi, piemeram, dzivotsp&jigu Stinu skaits, kas nebija pieejams So eksperimentu
laika. Abu biomasas sensoru signali kopa ar references sausas biomasas mérfjjumiem redzami
2.1. attela.
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2.1. att. Optiska (vides dulkainibas) un dielektriskas spektroskopijas sensoru §tinu
biomasas koncentracijas merjjumu salidzinajums P. pastoris fermentacija.

Ka redzams 2.1. attéla, optiska biomasas sensora signals ciesi sakrit ar eksperimentali
noteiktajam $linu biomasas vértibam, demonstréjot spacigu korelaciju (R? = 0,99). Turpreti
dielektriskas spektroskopijas zondes signals Iidz metanola indukcijai cie$i seko gan optiska
sensora, gan eksperimentalajiem biomasas mérfjjumiem, péc kuras tas uzrada strauju kritumu
un péc aptuveni 85. kultivacijas stundas sasniedz plato, vairs batiski nepieaugot. ST uzvediba
atspogulo izmainas $tinu dzivotsp&ja. Glicerina augsSanas fazé $tinu dzivotsp€ja joprojam ir
augsta (tuvu 100 %), un ta rezultata starp visam trim meriSanas metodem pastav cieSa korelacija
[45, 55]. Tomér péc metanola indukcijas korelacija samazinas metanola citotoksiskas ietekmes
del, kas samazina dzivotspgjigo Sunu frakciju adaptacijas faz€ (pirmajas stundas péc
indukcijas). Adaptacijai progres€jot un atsakoties augSanai, signali atkal uzrada Iidzigas
tendences, lai gan dielektriskas spektroskopijas signals joprojam ir nedaudz zemaks,
atspogulojot miruso $tnu populacijas klatbiitni. Aptuveni 85. procesa stunda dielektriska
sensora signals sasniedz plato, kas liecina, ka $tinu augSanas un mirstibas raditaji ir sasniegusi
lidzsvaru. Sis plato netieck novérots optiskaja sensora vai eksperimentalajos mérijumos, jo abos
gadijumos tiek nemta véra kop&ja biomasa, tostarp miruso $tinu frakcija.

Procesu monitorings, izmantojot biomasas zondes, ne tikai atbalsta fermentacijas procesa
vadibu, nodro§inot savlaicigu atgriezenisko saiti procesa parametru pielagosanai, bet art kalpo
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ka bagatigs datu avots datos balstitu procesa modelu izstradei un pilnveidoSanai [56, 57]. Proti,
optisko un dielektrisko spektroskopijas zonzu kombingta izmantoSana sniedz visaptverosaku
biomasu sastava perspektivu, nogkirot kop&jas un dzivotspéjigas $inu populacijas. ST divu
sensoru pieeja sniedz jaunu iesp&ju turpmakiem pé€tfjumiem, kur abu signalu vienlaikus
integracija varétu palidzet nemt véra $iinu populacijas neviendabigumu [58]. Sada pieeja varétu
uzlabot hibrido modelu prognozgjamo precizitati un nodrosinat informétakas procesu vadibas
stratégijas rekombinantas P. pastoris fermentacijas.

2.2. Metanola koncentracijas meérjumi

Papildus biomasas mérfjjumiem Saja promocijas darba pétito fermentacijas procesu biitiska
sastavdala bija arT metanola koncentracijas mériSana reallaika. P. pastoris konstrukcijam, kas
utilizé AOX1 promoteru, metanols kalpo gan ka oglekla avots, gan ka rekombinanto proteinu
ekspresijas inducetajs. Tapec ir butiski precizi uzraudzit un kontrolét ta koncentraciju
kultivacijas vide, jo parmeriga metanola koncentracija var kavet Sinu augSanu un negativi
ietekmét produktivitati. Lai izsekotu metanola uzkrasanas dinamiku, tika izmantoti divi dazadi
sensori— gazes fazes sensors (BCP-EtOH, BlueSens), kas méra metanola koncentraciju reaktora
izejas gazes, un in situ $kidras fazes zonde (MeOH sensor, Raven Biotech), kas tiesi kvantifice
metanola ITmeni barotng. 2.2. att€la redzams abu sensoru veiktsp€jas salidzinajums
fermentacijas laika.
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2.2. att. Izejas gazu un in situ metanola sensoru signalu salidzinajums P. pastoris
fermentacija ar metanola koncentracijas kontroli.

2.2. attela redzams detaliz&ts sensoru veiktsp&jas salidzinajums fermentacijas procesa gaita.
In situ metanola sensors acimredzami parsp&j ta izpliides gaz€s balstito analogu tados
galvenajos aspektos ka atbildes laiks, precizitate un signala kvalitate. Galvenais izpliides gazu
sensora ierobezojums ir ta trokSnainais signals, kamdgl nepiecieSams lietot signala trokSna
filtréSanas metodes, lai giitu skaidru priekSstatu par signala tendenc€m. Tacu $1s apstrades
metodes negativi ietekmé jau ta salidzinogi ilgo signala atbildes laiku. Saja pétijuma tika
izmantots vienkarss slidosSais vidg€jais filtrs (loga izmérs — 10), ievérojami uzlabojot signala
kvalitati, samazinot ta svarstibas par 63 % (no + 0,27 Iidz 0,10 [g-L']), bet vél vairak paildzinot
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kopgjo sensora signala atbildes laiku [4, 59]. Turklat $is sensors tiesi nemera apstaklus Skidraja
barotng; ta vieta tas nosaka metanola koncentraciju gazveida faze virs Skidruma virsmas. Lai
gan ta signals korele ar metanola limeni barotng, §1 korelacija ir paklauta ievérojamai laika
nobidei, kas ierobezo ta lietderibu reallaika procesa vadibas lietojumos. Turklat, lai gan signala
dinamika biitiba atspogulo in situ sensora dinamiku, apléstas koncentracijas pastavigi ir
zemakas, jo 1pasi metanola indukcijas sakumposma, un pakapeniski stabilizgjas fermentacijas
beigds. ST neatbilstiba var liecinat par sensora signala novirzi vai aizkavétu mérfjuma
lidzsvaroSanu starp gazes un Skidruma fazém.

Precizs reallaika metanola koncentracijas mérfjjums lauj labak kontrolét piebaroSanas
strat€gijas, uzlabo procesa stabilitati un atkartojamibu, sekmgjot rekombinanto proteinu
razoSanu [12, 59]. Starp pieejamajam tehnologijam in situ metanola sensori nodrosina izcilu
reagétsp&ju un tieSu ieskatu kulttras vide, padarot tos Ipa$i vértigus procesu optimizacijai un
uzlabotos procesa vadibas lietojumos [59].

2.3. Reaktora izejas gazu sastava analize

Reaktora izejas gazu sastava analize ir svarigs fermentacijas uzraudzibas aspekts, kas sniedz
reallaika ieskatu par mikrobu respiraciju un substrata patérina atrumu. Merot svarigo gazu —
skabekla (O2) un oglekla dioksida (COz) — koncentracijas, $T pieeja lauj aprékinat Stnu
metabolisma atrumus, tostarp skabekla uznemsanas atrumu (OUR), oglekla dioksida evoliicijas
atrumu (CER) un elposanas koeficientu (RQ). Sie parametri ir batiski §inu aktivitates
novertésanai, vielmainas izmainu noteik$anai un procesu vadibas strat€giju realizacijai gan
laboratorijas, gan riipnieciskas razosanas procesos. Saja darba tika izmantots izpliides gazu
analizators (BluelnOneFerm, BlueSens), lai pastavigi uzraudzitu O2 un CO: koncentraciju
bioreaktora izejas gaisa pliisma. Sie mérfjumi sniedza vértigus reallaika datus par $inu
respiratoro dinamiku fermentacijas laika. Tipiskie izplides gazu profili, kas noveroti
reprezentativas fermentacijas laika, redzami 2.3. attéla.
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2.3. att. Oz un CO; koncentracijas bioreaktora izejas gazu plisma un ieejas gaisa
bagatinasanas ar O, fermentacijas procesa.

21



P. pastoris fermentacija ierasti sakas ar batch fazi, kura par oglekla avotu kalpo glicerins,
kam seko faze ar papildu glicerina piebarosanu, lai sasniegtu pietickami augstu biomasas Iimeni
pirms metanola indukcijas. Parslédzot substrata padevi uz metanolu, $iinam nepiecieSams laiks,
lai pielagotu metabolismu, kas skaidri atspogulojas izpluides gazu analizatora radijumos
(2.3. att.). Uzreiz p&c metanola padeves sakSanas tiek novérots strauj§ CO> koncentracijas
kritums, kas liecina par samazinatu metabolisko aktivitati adaptacijas laika. Kad CO: Iimenis
atkal sak pieaugt, tas norada, ka $iinas pielagojas metanolam un atsak augsanu. So reallaika
izplides gazu dinamiku var izmantot, lai pielagotu metanola piebaroSanas strat€giju atrakai un
efektivakai §tinu adaptéSanai, piedavajot elastigaku alternativu parasti izmantotajam, bet biezi
vien parak konservativam trispakapju indukcijas protokolam.

Ja pietickamu skabekla piesdtinajumu vairs nevar uzturét, palielinot tikai maisiSanas
atrumu, bioreaktora sist€éma sak iepliides gaisa bagatinasanu ar tiru skabekli. Lai gan §T ir
standarta procediira augsta Sinu blivuma fermentacijas, rezultata picaugosa skabekla
koncentracija ieeja ietekmé arT izpludes gazu analizatora radfjumus. Ka redzams 2.3. attéla,
katrs peksnas bagatinasanas solis izraisa atbilstosu O koncentracijas l€cienu izejas gazes.

Lai kompensgtu So ietekmi un nodros$inatu precizu elposanas aktivitates interpretaciju, O
radijumiem japieméro kompensacijas koeficients, pamatojoties uz skabekla bagatinaSanas
procentualo daudzumu bioreaktora ieplides gazu maisijuma. Analizgjot atbilstoSo izpludes
gazu O koncentracijas pieaugumu ar picaugosu skabekla bagatina§anas Iimeni, tika noteikta
spéciga lineara korelacija (R? = 0,99). So attiecibu var izmantot, lai izméritajam O signalam
piemérotu korekcijas terminu, pamatojoties uz skabekla bagatinasanas procentualo daudzumu,
kas efektivi kompens€ iepludes gaisa bagatinaSanas ietekmi (2.3. att., komp. O signals).
Fermentacijas laika CO> Iimenis palielinas lidz ar §iinu blivumu, bet O Iimenis samazinas
paaugstinata $iinu skabekla patérina un CO, razo$anas dél. ST dinamika netika precizi
atspogulota neapstradata O sensora signala, bet tika precizi atainota kompensétaja signala.
Novirze, ko rada O, bagatinasana, butiski ietekmé skabekla uznemsanas atruma (OUR) un
elposanas koeficienta (RQ) aprékinus, potenciali apdraudot procesa stabilitati un iznakumu.

2.4. Biomasas sensoru signala anomaliju noteik$ana un korekcija

Nemot vera loti dinamiskos apstaklus bioreaktora augsta $iinu blivuma fermentaciju laika,
in situ sensoru signaliem var biit pazeminata kvalitate (troksnis) vai novérojamas neparedz&tas
signalu anomalijas. Nemot véra to, ka augstas kvalitates datiem ir iz8kiro$a nozime efektiva
datos balstita modelésana, §is sensoru signala kvalitates problémas nepiecieSams identific€t un
risinat velams reallaika, jo Ipasi, ja sensora signals tiek izmantots fermentacijas vadibai.

Dielektriskas spektroskopijas biomasas sensora datu analize atklaja interesantu sakaribu —
metanola indukcijas fazes laika permitivitates signala paradija peksni, neizskaidrojami signala
l&cieni un kritumi (piki) un signala limena nobides (2.4. A att.) [45, 60]. Lidziga tendence, lai
gan mazak izteikta, bija vérojama ar optiska vides dulkainibas sensora datos. Sis anomalijas —
liela méra neizpétita probléma fermentacijas — var biitiski ietekmet procesa veiktsp&ju, jo 1pasi,
ja substrata piebaroSanas vadibai tiek izmantoti reallaika sensoru dati. Lai to noverstu,
izmantojot ieprieks ievakto eksperimentalo datu kopu, tika izstradats robusts algoritms signala
anomaliju noteik$anai un korigé8anai reallaika [60].
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Vienkarsas filtréSanas metodes, pieméram, slidoSais vid€jais, biezi vien nav pietickamas,
lai tiktu gala ar sarezgTtTbu un mainigumu, kas novérojams realu bioprocesu datos. Lai parvarétu
Sos ierobezojumus, tika izstradata struktur€ta trispakapju pieeja: 1) signala priekSapstrade, lai
samazinatu troksni un noveérstu kontekstualas atkaribas; 2) anomaliju noteikSana, izmantojot
sliek$nos balstitus kriterijus; 3) anomaliju korekcija un validacija.

1. Signala priekSapstrade
Lai optimizgtu permittivitates signala troks$nu filtréSanu P. pastoris fermentacija
reallaika, tika izvertetas vairakas filtréSanas metodes attieciba pret manuali atlasttu
beztroksna references signalu. Veiktspgja tika novertéta, izmantojot normalizgtu vidéjo
kvadratisko kladu (NRMSE) un signala aizkaves analizi, kas lava identificét filtréSanas
metodes un parametrus, kas efektivi samazinaja troksni, neapdraudot signala precizitati
un neradot parmeérigu nobidi atbildes laika.

2. Anomaliju noteik§ana
Lai izceltu signala novirzes, vienlaikus lineariz€jot signalu un nonemot kontekstualo
atkaribu, tika izmantots dubulta slidosa videja (DRA) metode. Lai noteiktu piem&rotas
sliek§na robezvertibas, tika izvertetas gan statiskas, gan dinamiskas metodes, tostarp
manuala sliek$na vertibas izvéle un statistiskas pieejas, piemeram, tris standartnovirzu
likums, medianas absoliita novirze (MAD) un interkvartilu diapazons (/QR), un katra no
tam tika parbaudita vairakos logu izmé&ros. Lai noteiktu visstabilako noteikSanas metodi,
katra stratégija tika salidzinata ar manuali anotétam signala anomalijam, aprékinot
F1 testa rezultatu.

3. Signala korekcija un validacija
Konstatgjot anomaliju, ietekmgtais datu punkts tiek korigéts, aizstajot to ar vidéjo no
15 ieprieksgjam verttbam. Tam seko 15 mintsu validacijas logs, lai noteiktu signala
jauno bazes liniju, izmantojot starpibu starp limeniem pirms un p&c anomalijas ka
dinamisku korekcijas terminu, lai nodro$inatu nepartrauktibu un samazinatu signala
novirzi.

Dazadu filtréSanas metozu veiktsp&ja tika noverteta, izmantojot NRMSE un signala atbildes
laika aizkaves laiku, kas tika aprékinats, izmantojot krustenisko korelaciju starp neapstradatiem
un filtrétiem signaliem reallaika procesa simulacijas. Starp parbauditajam pieejam Gausa filtrs
ar loga izméru 70 piedavaja vislabako kompromisu starp trok$na samazinasanu un reagetspéju,
sasniedzot vid&jo NRMSE 4,56 + 1,40 % (33 % signala troksna samazinajums) un pienemamu
signala atbildes aizkavi par 6,4 miniiteém (2.4. A. att.) [60]. Citas metodes vai nu nespgja
sasniegt tik augstu signala trokS$pna samazinajumu, radot ilgaku aizkaves laiku, vai arl
skaitloSanas zina bija parak prasigas, lai tas varétu izmantot reallaika.

Visaugstaka anomaliju noteikSanas efektivitate tika sasniegta, izmantojot statiska sliekSna
pieeju, kas F1 testa sasniedza veért§jumu 0,79 (loga izmeri wi =1, wy =15, slieksnis —
1,06 pF-cm"). STmetode ne tikai demonstréja sp&cigu signala anomaliju noteik$anas sp&ju, bet
arT prasija minimalus skaitloSanas resursus, padarot to piemerotu ievieSanai reallaika. Turpretl
dinamiskas sliek$na aprékinasanas metodes nebija pietickami efektivas, jo tas liela meéra ir
atkarigas no vesturiskajam signala verttbam, uzradot F1 vertéjumus diapazona no 0,31 Iidz
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0,47. Tarezultata peksni signala l&cieni vai kritumi netika nekavéjoties atspoguloti dinamiskaja
slieksni, izraisot ta nobidi un palikSanu parak zemu, rezult§jot kluidaini pozitivos signalos
permitivitates signala svarstibu laika (2.4. B att.) [60]. Iesp&jams, ka nepiecieSama kada papildu
prognozgjosa kriterija ieklauSana, lai §1s metodes darbotos salidzinama Iimeni.

P&dgja korekcijas posma konstatétas novirzes permitivitates signala tiek aizstatas ar videjo
no 15 iepriek§€jam vertibam, lai nepielautu, ka straujas signala fluktuacijas negativi ietekmé
potencialos substrata piebaroSanas atruma aprékinus. Bez korekcijas $adus artefaktus varétu
nepareizi interpretét ka strauju dzivotsp€jigas biomasas pieaugumu, kas var izsaukt parmerigu
substrata padeves pieprasijumu, talak apdraudot procesa stabilitati vai pat rezult€joties
fermentacijas partrauksSana. Katrai konstat€tajai anomalijai seko 15 min@iSu validacijas logs,
kura laika tiek turpinatas korekcijas. Ja tiek novérots signala pikis, ko raksturo strauj$
picaugums un atbilstoss kritums, abi notikumi tiek uzskatiti par vienu anomaliju, lai izvairitos
no lickiem korigéjoSiem pasakumiem, jo signals atgriezas sakotngja stavokli. Signala anomaliju
noteikSanas un korekcijas algoritma veiktsp&ja demonstréta reallaika fermentacijas procesa
simulacija (2.4. C att.).
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2.4. att. Algoritma darbibas vizuals parskats: (A) signala kvalitates uzlaboSana ar
priekSapstradi; (B) anomaliju detekt&Sanas metozu slieks$nu salidzinajums ar DRA
transformétajam signalam; (C) algoritma darbiba reallaika fermentacijas simulacija.
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Izveleta tris solu pieeja tika veiksmigi izmantota rekombinanta P. pastoris fermentaciju
simulacijas, nodroSinot precizu un stabilu sensora signalu, neraugoties uz trauc€jumiem.
Izmantojot statisko slieksni 1,06 (pF-cm ') un DRA metodi (logu izméri wi = 1, w> = 15), pieeja
sasniedza F1 testa verte&jumu 0,79 (faktiski nodroSinot 79 % precizitati), demonstr&jot specigu
signala anomaliju detekteSanas veiktsp&ju. Ta vienkar$iba, zemas skaitloSanas izmaksas un
pielagosanas sp&ja padara to labi piem@rotu reallaika procesu monitoringam un vadibai dazadas
fermentacijas ar dazadiem sensoriem [60]. Tomer, lai gan $ada signalu apstrade ievérojami
uzlabo procesu vadibas uzticamibu, vienlidz svarigi ir identificét un risinat sensoru anomaliju
pamatcélonus, lai nodro§inatu mérijjumu ilgtermina stabilitati un procesa noturibu.
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3. P. pastoris fermentaciju modelésana

Publikacijas

e Bolmanis, E.; Grigs, O.; Kazaks, A.; Galvanauskas, V. High-Level Production of
Recombinant HBcAg Virus-like Particles in a Mathematically Modelled P. pastoris
GS115 Mut+ Bioreactor Process under Controlled Residual Methanol Concentration.
Bioprocess Biosyst. Eng. 2022, 45, 1447-1463 ka [4].

e Bolmanis, E.; Bogans, J.; Akopjana, I.; Suleiko, A.; Kazaka, T.; Kazaks, A. Production
and Purification of Soy Leghemoglobin from Pichia pastoris Cultivated in Different
Expression Media. Processes 2023, 11, 3215 ka [56].

e Bolmanis, E.; Galvanauskas, V.; Grigs, O.; Vanags, J.; Kazaks, A. Leveraging
Historical Process Data for Recombinant P. pastoris Fermentation Hybrid Deep
Modeling and Model Predictive Control Development. Fermentation 2025, 11, 411
ka [57].

Procesa matematiska modeleSana ir biitiska P. pastoris fermentacijas labakai izpratnei,
optimizgsanai un vadibai. Model€Sanas pieejas aptver gan mehanistiskus modelus, kas apraksta
biologiskos procesus, izmantojot biokimiskos un fiziologiskos pamatprincipus, gan datos
balstitus modelus, pieméram, statistikas un ma§inmacisanas metodes, kas empiriskas attiecibas
atvasina no procesa datiem. Mehanistiskie modeli sniedz ieskatu sisteémas darbiba, bet tiem
nepiecieSamas padzilinatas zinaSanas par paSu sistému un detaliz€ta parametru noteikSanas
procediira [23]. No otras puses, datos balstitie modeli sp&j apstradat un interpretét sarezgitu,
nelinearu procesa dinamiku ar minimalam ieprieks$€jam zinasanam, lai gan tie liela mera ir
atkarigi no datu kvalitates un p&c savas bitibas ir “melna kaste” [48]. Lai nov@rstu Sos
ierobezojumus, arvien vairak tiek lietoti hibridie modeli, kuros mehanistiska izpratne ir
integréta datos balstita elastiba [29, 49, 50]. Efektiva modelé$ana atbalsta procesu izstradi,
mérogosanu un reallaika vadibu, uzlabojot produktivitati, produktu kvalitati un atkartojamibu
gan laboratorijas, gan riipnieciskd méroga fermentacijas.

3.1. Mehanistiska modelésana

Mehanistiskais bioreaktora modelis tika izstradats, izmantojot fermentacijas datu kopu
P. pastoris celmam, kas razo HBcAg. Seit nav atspoguloti glicerina fazes modelésanas
rezultati, jo metanola indukcijas faze ir svarigaka rekombinanto proteinu razoSanas konteksta;
pilnigs parskats par modeléSanas rezultatiem, tostarp glicerina fazi, sniegts
originalpublikacija [4].

Tika izstradats makrokingtisks procesa modelis, kas aptver intracelularas energijas un
metabolitu I[idzsvaru metanola metabolisma laika, pamatojoties uz Ren et al. formulgjumu [61]:

[i 3 _ 1 0 0 '|
|51 fl 1_") | [ 96 AMeOH
|22 K1—4K2 5 =2 ||H|_ 0
| - = | (qac| = [mATPyeon | G.1)
l -1 3K — K, —+ 1 2P/0j do, 0
ATP
1 0 -1 0
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kur ¢ — formaldehida frakcija, kas oksidéta Iidz formiatam; K1 un K> — modela parametri;
Yarr — ATP razibas koeficients [g'mol!]; P/O — oksidativas fosforilesanas efektivitates
koeficients; g — Ipatngjais glikolizes atrums [mol-g -h !]; u — Ipatn&jais auganas atrums [h'];
gi4c — Tpatn@jais acetil-CoA razoSanas atrums [mol-g *h™']; go» — Tpatngjais skabekla
uznemsanas atrums [mol-g "-h7!].

Biomasas patngjais augSanas atrums (u) tika iegiits, atrisinot vienadojumu sistému ar
linearas algebras metodeém. Ipatngjais metanola uznemSanas atrums (gmeon) tika aprekinats,
izmantojot nemonotoni pieaugosu funkciju, ko sakotngji ierosinaja Jackson & Edwards [62]:

Gueon = foyemi s X M, (3.2)

kur gmax — maksimalais Tpatng&jais metanola uznemsanas atrums [g-g *h™!]; S — metanola
koncentracija barotng [g-L™']; Ks — metanola piesatindjuma konstante [g-'L™']; K; — metanola
inhibicijas konstante [g-L"']; M — metanola molmasa [g-mol™'].

Produkta uzkrasana (gp) tika aprakstita, izmantojot Luedeking-Piret modeli, kas saista
produkta veidoSanos gan ar augSanu saistitiem, gan ar augSanu nesaistitiem mehanismiem:

qp = U X Ypy, (3.3)

kur p — Tpatnjais $inu augsanas atrums [h'!]; Ypx — Ipatngjais produkta iznakuma
koeficients [g-g!].

Aprekinatais augSanas, substrata uznemsanas un produkta veidoSanas atrums tika ieklauts
bioreaktora masas bilances diferencialvienadojumos, lai simulétu §iinu biomasas (X), metanola
koncentracijas (S), kultiras tilpuma () un produkta uzkrasanas (P) dinamiku fermentacijas
procesa. Optimalie modela parametri tika noteikti, pamatojoties uz zinatniskaja literatiira
atspogulotajam vertibam, un precizeti, izmantojot fermentacijas datos balstitu parametru atlases
procediiru. Izstradatais modelis sp&ja veiksmigi reproducét galveno procesa parametru
dinamiku P. pastoris fermentacijas procesa metanola indukcijas faze [4]. Attiecigie simulacijas
rezultati paradtti 3.1. attéla.
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3.1. att. Mehanistiskas model€S$anas rezultati, kuros atainota Stunu biomasas, metanola

koncentracijas, reaktora tilpuma un produkta (HBcAg) koncentracijas dinamika piecas

P. pastoris fermentacijas.

Modelis demonstréja labu precizitati attieciba uz biomasu (5,05 % NRMSE), reaktora
tilpumu (5,65 %) un produkta koncentraciju (8,57 %). Tomeér tas biezi vien parak zemu

novertgja metanola koncentraciju péc $iinu adaptacijas, un ta rezultata tika ietekméta precizitate

(20,83 %) [4]. Neskatoties uz to, metanola uzkrasanas paaugstinata substrata piecbaro$anas

atruma laika tika atspogulota precizi. Lai gan ir nepiecieSama turpmaka pilnveide, $is modelis

demonstré retu mEginagjumu modelét metanola koncentracijas

fermentacija.

dinamiku P. pastoris

Nosleguma tika veikta modela parametru jutiguma analize, lai novértétu modela stabilitati

un noteiktu svarigakos modela parametrus. Rezultati liecingja, ka daziem parametriem bija

augsta jutiba, kur pat nelielas novirzes butiski ietekmé&ja modela precizitati. Vislielaka jutiba

tika noverota parametriem glicerina augSanas fazg, kuru sakotn&ji nelielas kliidas vertibas visa

turpmakaja fermentacijas procesa médza uzkraties un pieaugt, kas radija negativu ietekmi uz

modela precizitati [4]. Sie secinajumi liecina, ka modelis ir vispiemérotakais lietoSanai tiesi

metanola indukcijas faze, kur tas demonstrg lielaku stabilitati un augstaku precizitati.
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3.2. Datos balstlta modelésana

Datos balstita modeleésana tiek izmantoti vesturiskie procesa dati, lai atklatu empiriskas
sakaribas un prognozetu sistémas uzvedibu, nepalaujoties uz detalizétam mehaniskam
zinasanam [63]. ST pieeja ir ipasi vértiga sarezgitas dabas biotehnologiskos procesos, pieméram,
P. pastoris fermentacijas, kur procesa kritisko parametru nelineara dinamika un limitéta
procesa izpratne ierobezo tiri mehanistisku modelésanu. Izmantojot masinmacisanas metodes,
datos balstiti modeli procesu datos sp€j atrast sarezgitas ievades-izvades sakaribas, atbalstit
fermentacijas reallaika monitoringu (matematiskie sensori) un uzlabot prognozeSanas
precizitati ar nosacijumu, ka ir pieejamas augstas kvalitates reprezentativas datu kopas [56, 63].

Stinu biomasas koncentracijas novértésanai tika izveidots matematiskais (software) sensors
uz maksligo neironu tiklu (ANN) bazes, izmantojot tikai standarta bioreaktora merjjumus no
diviem fermentacijas procesiem [56]. Ievades dati ietvéra maisitaja atrumu (RPM), DO (%),
ieejas gaisa Oz bagatinasanas pakapi (%), pievadito bazes, glicerina un metanola tilpumu (mL)
un reaktora tilpumu (L). Savukart reallaika in sifu optiskas biomasas zondes dati kalpoja ka
merka datu kopa apmacibai. Datu kopa tika sadalita, atv@lot 70 % datu apmacibai, 15 %
test€Sanai un 15 % validacijai. Lai samazinatu pekSnas svarstibas un troksni izstradataja
biomasas matematiskaja sensora, tika izmantots Savitzky-Golay filtrs ar pirmas kartas polinomu
un loga izméru 29. Modelu apmacibai tika izmantots divu slanu neironu tikls ar 10 sigmoidalas
funkcijas aktivétiem sléptiem neironiem un vienu linearu izejas neironu, ka paradits 3.2. attela.
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3.2. att. ANN balstita matematiska biomasas sensora struktira un modeléSanas rezultati.

Izstradatais datos balstitais modelis precizi atspoguloja S$inu biomasas dinamiku
apskatttajas fermentacijas, demonstréjot labu atbilstibu gandriz visos eksperimentos (3.2. att.).
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Kopégja precizitate modela apmacibai izmantotaja datu kopa tika 1esta 3,72 % NRMSE apmera;
tomér metodologiskas kliidas d&l netika novertéta tas sp&ja visparinat ieprieks$ neredz&tus datus.
Izstradatais matematiskais sensors palaujas tikai uz standarta bioreaktora mérjjumiem un
neietver papildu signalus, pieméram, CO> koncentraciju reaktora izejas gazu plusma ka citos
lidzigos lietojumos [46, 64]. Lai gan tas var nedaudz ierobezot precizitati, tas likvide
nepiecieSamibu péc papildu sensoriem. Kopuma sasniegto veiktsp&ju var uzskatit par
pietickamu izmantoSanai rekombinantd P. pastoris kultivéSana ka papildu mérfjumu
eksperimentalajam analizém.

3.3. Hibrida modelé$ana

Biologisko sistému augsta sarezgitiba un nelineara augSanas dinamika biotehnologisko
procesu monitoringa un vadibas jomas joprojam rada butiskas grutibas. Reaggjot uz to, hibridas
modeléSanas pieejas, apvienojot mehanistisku un datos balstitu modelu stipras puses, ir
kluvusas par spécigiem rikiem fermentaciju modelésana. Siem modeliem ir biitiska nozime
biotehnologiskas raZosanas digitalaja evolticija, jo Tpasi tapéc, ka masinmacisanas klast arvien
nozimigaka attieciba uz sp&ju uztvert procesa dinamiku, neprasot pilnigas sistémas zinaSanas
[29, 49]. Optimalas neironu tikla arhitekttras izvéle ir loti svariga, lai panaktu augstu modela
precizitati un visparinasanu dzilas macisanas lietojumos.

P. pastoris fermentacijai tika izstradats universals hibridais procesa modelis, izmantojot
vesturisko procesu datu kopu, kas ietver 17 fermentacijas eksperimentus, kas tika veikti §1
promocijas darba izstrades gaita [57]. Hibrida procesa modela struktiira redzama 3.3. attgla.
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3.3. att. Izveidota hibrida fermentacijas procesa modela struktiiras shematisks att€lojums.

Modela ievades slani veido pieci ievades parametri: substrata (metanola) piebaroSanas
atrums (Fs, mL-min '"); sausu $iinu biomasas koncentracija (X, gDCW-L!); produkta
koncentracija (P, mg-L™"); kultiiras tilpums (¥, L); empirisks metanola $oka faktors (Sh). Soka
faktors, kas sakotngji definéts ka Sh(0) =1, raksturo metanola piebaroSanas kumulativo
citotoksisko ietekmi uz §inam un var tikt uzskatits par neizméramu iek$gja stavokla parametru.
Modelis generé trTs izvades parametrus — Ipatn&jo $linu augSanas atrumu (p), ipatn€jo produkta
razoSanas atrumu (gp) un Soka faktora izmainu tempu (k1). PEc tam Sie rezultati tiek nodoti
modela parametriskajam komponentam, kas formuléts ka vienkarSu diferencialvienadojumu
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(ODE) sistéma, balstoties bioreaktora materialaja bilancg un fizikalkimiskos piengmumos. Saja
struktiira vienigie aréjas ievades parametri ir substrata piebaro$anas atrums (Fs), paraugu
nemsanas atrums (Fsmpt) un kopgjas tilpuma plismas atrums (F).

Lai efektivi optimizetu hibrida modela slépta slana arhitekttiru, tika izmantota stratégija,
kas ietver tris solus. Pirmkart, Beijesa optimizacija nodroSindja atru galveno modela
hiperparametru izpéti, proti, slana tipu (LSTM vai pilniba savienotu (FC)), slanu skaitu,
aktivacijas funkciju un neironu skaitu. Hibridie modeli tika apmaciti paraleli 10 ciklu garuma
ar paaugstinatu maciSanas atrumu, un optimalas arhitektiiras tika izveletas, pamatojoties uz
validacijas kludas un Akaike informacijas kritérija (AICc) vertibam, lai efektivi lidzsvarotu
modela precizitati ar ta sarezgitibu. Péc tam iegitas likumsakaribas tika izmantotas, lai
samazinatu arhitektiiru kombinaciju skaitu nakamaja soli, kur fokuséta veida tika atlasiti
labakie kandidati, novertgjot 200 aktivacijas funkciju kombinacijas (LeakyReLU, ReLU, Tanh
vai bez), LSTM slapa (1-5) un pilniba savienotu slanu (1-10) neironu skaitu. No Siem
kandidatiem tika atlasiti pieci labakie modeli. Nosléguma Sie modeli tika pilntba apmaciti
(20 000 iteraciju), un tika izvelets visefektivakais modelis; tika novertéta ar1 dropout slana
izmantoSana, lai uzlabotu noturibu un visparinasanu.

Beijesa optimizacija efektivi identificéja daudzsoloSas hibrida modelu arhitektiras,
koncentréjot mekléSanu uz augstas veiktsp&jas hiperparametru regioniem, ievérojami
samazinot izvertéto modelu skaitu. Vislabakas modelu arhitektiiras konsekventi sastavéja no
LSTM slana, kam sekoja viens F'C slanis. Turpmaka visaptverosa meklésana precizg€ja modela
atlasi, novertgjot visas iesp&jamas slépto neironu skaita un aktivacijas funkciju kombinacijas.
Izmantojot gan validacijas kludas, gan AICc vértibas, no Pareto frontes tika atlastti pieci
lidzsvaroti modeli, kas demonstréja gan augstu prognoz€Sanas precizitati, gan meérenu
sarezgitibu, tadgjadi nodrosinot visparinamibu un skaitlo$anas efektivitati (3.1. tabula).

3.1. tabula
Labako modela arhitektiiru apkopojums
FC Aktivacijas Validacijas | Parametru
LSTM neironi AIC
fetront neironi funkcija kluda [%] skaits ¢
3 5 LeakyReLU 7,28 146 1294
2 10 LeakyReLU 6,37 127 1155
2 9 Tanh 8,14 121 1236
2 8 RelU 4,93 115 998
1 9 Tanh 8,27 76 1090

P&dgja optimizacijas soli katra no piecam atlasitajam arhitekttiram tika apmacita 10 reizes
(20 000 iteracijas), lai novertetu noturibu un veiktsp&jas konsekvenci pie dazadam nejausa
rakstura inicializacijam (3.1. tabula). Visefektivakais modelis sastavéja no diviem LSTM
slaniem un astoniem neironiem FC slani, kas aktivéti ar ReLU aktivizacijas funkciju. Sis
modelis uzradija vismazako validacijas kludu (4,93 %) un AICc (998) vértibu, nodro$inot
optimalu kompromisu starp prognozesanas precizitati un vienkarsibu (3.4. att.). Dropout slana
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ievieSana (ar 0,1-0,5 varbiitibu) konsekventi pasliktinaja veiktsp&ju, liecinot, ka modelis jau
bija pietickami robusts.

Ka redzams 3.4. attéla, modelis efektivi atspogulo gan Stnu biomasas, gan produktu
koncentraciju dinamiku fermentacijas procesa gaita. Tomer tas nespgj pilniba izskaidrot nelielo
biomasas koncentracijas samazinajumu uzreiz péc metanola indukcijas, kas atspogulo $iinu
pielagosanos metanola metabolismam. Tas rezult€jas neliela biomasas koncentracijas
parvertesana agrinaja metanola indukcijas faze. Sakara ar minimalo §iinu biomasas picaugumu
metanola adaptacijas faz€ biomasas paraugu nemsana netika veikta pietiekami biezi; tomer $adi
merfjumi ir butiski, lai modelis varétu precizi macities un atspogulot §im posmam raksturigo
izaugsmes stagnaciju. Lai gan eksperimentalo produktu koncentraciju mérjjumu pieejamiba ir
limiteta, modelis demonstré labu precizitati arT produkta koncentracijas novertésana.
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3.4. att. Ar atlastto hibrido modeli noteiktas $tinu biomasas un produktu koncentracijas
HBcAg (augs€ja rinda) un LegH (apaksgja rinda) fermentacijas procesiem.

3.4. Modelu veidu salidzinajums

Lai butu iesp&jams adekvati un jégpilni salidzinat mehanistiskas, datos balstitas un hibridas
modelesanas pieejas, visi trls modelu tipi tika noverteti, izmantojot vienu un to pasu datu kopu.
Lai gan iepriek$gjas nodalas katra modela sp€jas tika demonstrétas atseviski, izmantojot
dazadas datu kopas, lai tiesi varétu salidzinat model€Sanas precizitati, ir nepiecieSami vienadi
apmacibas un test€Sanas nosacijumi. Tapec tika izveleta vienota datu kopa (20 eksperimenti),
lai nodroginatu to, ka visi modeli izmanto vienu un to pasu ievades informaciju. STstandartizéta
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pieeja lauj objektivi novertet modelu prognozesanas precizitati, visparinasanas sp&ju un modela
sarezgitibu dazadas modeléSanas paradigmas.

Nemot vera to, ka promocijas darba tapSanas gaita tika petiti tris atskirigi rekombinanti
produkti, katram produktam raksturigie parametri tika optimiz€ti neatkarigi katra attieciga
eksperimentalaja apakskopa, lai nodrosinatu precizu un objektivu produkta koncentracijas
novertgjumu. Visbeidzot, lai pilniba izmantotu pieejamos datus, tika izmantota CetrkarSa
savstarpgja validacija, nejausi sadalot datu kopu cetras apakskopas, no kuram katrai ir atseviski
apmacibas un test€Sanas nodalfjumi. Katra test€Sanas karta ietvéra divus eksperimentus ar
HBcAg producentu, divus ar LegH producentu un vienu ar QB producentu, nodro$inot
lidzsvarotu un reprezentativu novertgjumu visiem produktu veidiem. Modela veiktsp€ja tika
noverteta ka testéSanas rezultatu videja vertiba + standartnovirze visas savstarpgjas validacijas
kopas. Visa eksperimentalo datu kopa apkopota 3.2. tabula.

3.2. tabula
Eksperimentalo datu kopa modelu salidzinasanai
| Cetms.produids | (LN | oW | st imbminy | V1
L. GS115, HBcAg 65 37,5-101,6 0,12-0,78 2,85
2. GS115, HBcAg 45 40,6-113,5 0,12-1,00 3,09
3. GS115, HBcAg 43 41,2-120,1 0,12-0,98 3,13
4. GS115, HBcAg 50 59,2-120,1 0,12-0,36 2,54
5. GS115, HBcAg 51 41,4-96,6 0,12-0,36 2,87
6. GS115, HBcAg 48 49,1-120,0 0,12-0,50 2,88
7. GS115, HBcAg 43 53,7-101,5 0,12-0,36 2,74
8. GS115, HBcAg 54 44,1-84.,0 0,12-0,56 2,75
9. X-33, LegH 65 55,4-123,2 0,12-0,36 2,57
10. X-33, LegH 46 49,5-95,4 0,12-0,60 2,98
11. X-33, LegH 65 48,9-111,2 0,12-0,36 2,85
12. X-33, LegH 50 45,3-101,3 0,12-0,36 2,61
13. X-33, LegH 45 52,9-103,1 0,12-0,36 2,55
14. X-33, LegH 46 45,1-101,3 0,12-0,36 2,52
15. X-33, LegH 65 51,0-101,7 0,12-0,36 2,66
16. X-33, LegH 46 50,6-92.,4 0,12-0,60 3,00
17. X-33, QB 65 52,5-117,6 0,12-0,49 3,23
18. X-33, Qp 48 49,3-117,2 0,12-1,00 3,40
19. X-33, Qp 55 50,1-107,7 0,12-0,36 2,84
20. X-33, QB 52 52,9-112,6 0,12-0,87 3,45
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Nav parsteidzosi, ka modelésanas sniegums dazadiem modelu veidiem ievérojami atskiras.

Katra modela tipa apmacibas un testéSanas kliidu dati apkopoti 3.3. tabula.

3.3. tabula

Modelu snieguma salidzinajums, vid€ja precizitate (NRMSE)

Modelis Metrika Biomasa [%] Produkts [%] Vidgjais [%]
Apmacibas 10,9 £2,0 19,6 £2,7 15,3 £22
Mehanistisks
TestéSanas 13,1 +4,4 65,4+ 33,8 39,2 +18,9
Apmacibas 7,9+1,3 7,7+2,2 7,8+0,5
Datos balstits
Testesanas 14,8+23 41,7+£9,2 28,2 +5,4
Apmacibas 9,1+1,9 11,7+ 3,1 10,4 £2,5
Hibrids
Testesanas 9,1+£2,0 13,1 £5,5 11,1 £ 2,6

3.3. tabula novérojamas vairakas atskiribas starp trim modelu veidiem. Visi modeli uzradija
pietiekamu precizitati biomasas koncentracijas prognozéSana apmacibas laika, un NRMSE
svarstjas no 7,9 % Iidz 10,9 %. Tomer hibrida modelis sasniedza zemako biomasas
prognozesanas testa kladu (9,1 %), kas liecina par labaku visparinasanu attieciba uz jauniem,
iepriek§ modelim neredz&tiem datiem, salidzinot ar mehanistiskajiem (13,1 %) un datos
balstitajiem (14,8 %) modeliem. Tas liecina, ka mehanisku sakaribu integréSana datos balstita
model&Sanas pieeja nodrosina lielaku robustumu, jo Tpasi biomasas dinamikas atspogulo$ana
dazados procesa apstaklos.

Attieciba uz produktu koncentracijas aplés€m atSkiribas starp modelu veidiem kluva
izteiktakas. Hibridais modelis iev@rojami parsp&ja par&jos modelus ar 13,1 % testa kliidu, kas
bija salidzino§i tuva ta apmacibas laika sasniegtajam rezultatam (11,7 %), liecinot par spécigu
modela visparinasanas sp&ju un uzticamu produkta biosintézes dinamikas sakaribu apguvi.
Turpretl mehanistiskajam modelim bija ieverojama veiktsp&jas atskiriba ar salidzino$i augstu
apmacibas kluadu (19,6 %) un loti lielu testa kludu (65,4 %), kas atspoguloja nepietickamu sp&ju
pielagoties eksperimentalo datu mainigumam un ierobezotu sp&ju uztvert rekombinantas
proteinu ekspresijas dinamiku. Datos balstitais modelis uzradija labakus rezultatus neka
mehaniskais modelis (41,7 %), tacu tas joprojam biitiski atpalika no hibrida analoga, iesp&jams,
tapec, ka tam nebija ar fermentacijas procesu saistitu ieprieks€ju zinasanu.

Kopuma hibridais modelis uzradija vislabako vispar€jo veiktsp&ju ar vidéjo apmacibas
kladu 10,4 % un testa kludu 11,1 %, kas liecina gan par augstu precizitati, gan sp&ju sekmigi
visparinat apgitas sakaribas. Mehanistiskais modelis demonstréja ierobezotu elastibu (39,2 %
testa kluda), savukart datos balstitais modelis uzradija parmérigas pielagoSanas (overfitting)
pazimes ar zemu apmacibas kliadu (7,8 %), bet salidzino3i augstu testa kliidu (28,2 %). Sie
rezultati izcel hibrida modela sp&ju efektivi apvienot mehanistiskas zinasanas ar datu virzitu
apmacibu, padarot to par dro$u un uzticamu izveli tadu sarezgitu procesu modeléSanai ka
P. pastoris fermentacijas.
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3.5. attéla redzama modelu veiktsp&ja biomasas un produktu koncentracijas prognozesana
reprezentativam eksperimentam no katra rekombinanta proteina producenta. Hibridais modelis
pastavigi nodroSina visprecizakos rezultatus, efektivi atspogulojot gan Stinu biomasas
picauguma, gan produktu uzkrasanas tendences.
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3.5. att. Modelu veiktspgjas salidzinajums $tinu biomasas un produktu koncentraciju
novertésanai katra rekombinanta proteia producenta viena reprezentativa fermentacija.

Lai Sos rezultatus apliikotu perspektiva, janem véra vairaki faktori, jo 1pasi datu kopas
kvalitate, daudzveidiba un pilnigums. Dati aptvera tris dazadas P. pastoris konstrukcijas no
diviem atSkirigiem celmiem GS115 un savvalas tipa X-33. Lai gan $inu biomasas augSanas un
produkta uzkrasanas dinamika kopuma bija lidziga, zinams biologiska rakstura mainigums bija
sagaidams. Turklat eksperimenti tika veikti laika posma, kas aptver vairakus gadus, un, lai gan
tika ieveroti standartiz€ti protokoli, pastav nelielu darbibu vai tehnisko neatbilstibu
iesp&jamiba. Bitiska nozime bija arT datu iztrikumam, jo Tpa$i attieciba uz rekombinanto
proteinu koncentraciju. Produkta kvantitativa noteikSana ietvéra darbietilpigas attiriSanas
procediiras, kuram biezi bija nepiecieSamas vairakas hromatografijas procediiras, kas biitiski
ierobezoja merjjumu biezumu. Ta rezultata modeliem dazkart bija problémas precizi atspogulot
produktu uzkrasanas dinamiku. Kopuma Sie faktori vargja veicinat lielaku modelésanas kltdu.
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Neraugoties uz §tIm problémam, hibridais modelis demonstr&ja specigu sniegumu, precizi
atspogulojot gan biomasas, gan produktu dinamiku dazados apstaklos. Ta sp&ju visparinat
apstiprindja cie$a atbilstiba starp apmacibas un test€Sanas kludam, kas liecinaja, ka modelis
parmerigi nepielagojas apmacibas datiem, bet gan sp€ja no tiem identific€t butiskas sakaribas
un saglabaja prognozgjoso noturibu arT attieciba uz ieprieks neredzgtiem datiem.

3.5. Parneses macisanas

Parneses macisanas ir masinmacisanas tehnika, kas izmanto zinasanas, kas iegiitas, apmacot
modeli vienam uzdevumam vai datu kopai, lai uzlabotu veiktsp&ju saistita, bet atSkiriga
uzdevuma vai datu kopa [65]. Hibridas bioprocesu modeléSanas konteksta ta lauj pielagot
iepriek§ apmacitu modeli jauniem produktiem, celmiem vai procesiem, paatrinot apmacibu,
samazinot nepiecieSamibu péc jauniem lielapjoma datiem un uzlabojot prognozeésanas
precizitati. Tas ir Tpasi vertigi bioprocesu izstrade, kur augstas kvalitates eksperimentalo datu
generéSana ir gan laikietilpiga, gan darbietilpiga, padarot parneses maciSanos par praktisku
strat€giju modela merogojamibas, efektivitates un lietojamibas uzlaboS$anai dazados
biotehnologiskas razosanas scenarijos [57, 65].

Saja pétijuma tika lietota parneses macisanas, lai pielagotu hibrido modeli, kas apmacits ar
datu kopu no 17 HBcAg un LegH fermentaciju eksperimentiem, Qf razoSanas procesam,
izmantojot datus tikai no diviem eksperimentiem (3.2. tab., 17. un 18. eksperiments). Galvena
ideja bija izmantot vésturisko procesa modeli ka sakotngjo stavokli QB modela apmacibai.
Apmacot LSTM slana parametrus ar samazinatu macisanas atrumu (0—1,0 attieciba pret pargjo
tiklu), modelis saglabaja ieprieks apgiitas parametru laika dinamikas, vienlaikus pielagojoties
jaunajai QP datu kopai. ST stratégija lava modelim paturét atmind galvenas P. pastoris
fermentacijas iezimes no vesturiska modela, tadgjadi uzlabojot visparinasanu un mazinot
ierobeZojumus, kas saistiti ar apmacibu uz tik neliela datu kopuma.

Vispirms tika novertgta vesturiska hibrida modela pielagosana Qf datu kopai, salidzinot ta
testa kliidas vertibu (3.2. tab., 19. eksperiments) un izkliedi ar sakuma modeli, kas apmacits no
nulles ar nejausi inicializétiem parametriem. Rezultati rada, ka QB modela apmacibas
inicializ€$ana ar jau iepriek$ apmacitu vesturisko procesa modeli, nevis apmaciba no nulles,
radijja ieverojami zemakas testa klidas vertibas (videji 5,31 % pret 9,90 %) ar bitiski
samazinatu mainigumu (standartnovirze + 0,34 pret + 7,38) (3.6. A att.). Turklat apmaciba tika
pabeigta atrak, prasot mazak iteraciju (videji 8820 pret 13070) (3.6. B att.). Sie atklajumi
liecina, ka visparigie procesa modeli, apmacitti uz lidzigam datu kopam, var kalpot ka efektivi
sakuma punkti jaunu hibrido modelu izstradei P. pastoris fermentacijas [57, 64]. Saglabajot
vesturisko procesu zinaSanas, $adi modeli ne tikai samazina prognozeSanas kliidu, bet art
saisina apmacibas laiku, kas ir paSi vertigi, stradajot ar nelielam datu kopam.

Lai efektivi realiz€tu parneses macisanos, optimalais LSTM slana relativais macisanas
atrums tika noteikts, sistematiski parbaudot visu ta diapazonu. Ta ka LSTM slanis “atceras”
procesa dinamiku, ta maciSanas atruma pielagoSana lauj modelim saglabat dalu ieprieksgjo
zinasanu, vienlaikus pielagojoties jaunam datu kopumam. Rezultati liecina, ka LSTM slana
apmacisana ar 0,6-0,8 no pargja modela macisanas atruma nodrosina vislabako veiktsp&ju ar
vidgjo prognozésanas klidu 4,53 + 0,20 % 10 atkartojumos (3.6. C att.). Sie atklajumi liecina,
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ka tikai dalgja atminas slanu apmaciba, nevis to pilniga iesaldéSana, nodroSina efektivu
lidzsvaru starp iepriek$€ja modela zinaSanu saglabasanu un jauna procesa raksturigo iezimju
uztverSanu [57]. Saja konkrétaja gadfjuma LSTM maci¥anas atruma iestatana mingtaja
diapazona lauj efektivi realizet parneses maciSsanos ar minimalu testéSanas klidu un izkliedi.
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3.6. att. Vid&ja prognozeSanas kliida (A) un apmacibas iteraciju skaits (B) hibrida Qp procesa
modelim, kad tas ir pielagots no vesturiska modela vai apmacits no nulles; vidgjais testa
zudums ka LSTM slana relativa maciSanas atruma funkcija (C).

Galigais hibrida procesa modelis, pielagots no vésturiska modela ar LSTM relativo
macisanas atrumu 0,6, uzradija sp&cigu prognozesanas veiktsp&ju, precizi atspogulojot galveno
mainigo parametru dinamiku visa Qf fermentacijas procesa. Kopuma tas sasniedza testeéSanas
NRMSE 4,35 %, ar 3,16 % biomasas koncentracijai un 5,64 % produkta koncentracijai,
demonstrgjot uzticamu abu procesa parametru prognozesanas sp&ju (3.7. att.).
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3.7. att. Stinu biomasas un produkta koncentraciju dinamika, kas prognozéta, izmantojot
hibrido procesa modeli.

Ta ka biomasas augSanas dinamika ir lidziga arT dazadiem P. pastoris celmiem, galvenais
variacijas avots, modelgjot fermentacijas dazados producentos, rodas no atskiribam produkta
uzkraSands dinamika. Tadgjadi tieSa modela parneSana no viena producenta uz citu bez
pielagosanas var radit neprecizas prognozes, jo iegiita produkta kingtikas reprezentacija var
neblit vispariga. Lai to risinatu, papildu parneses maciSanai ar dalgju slana iesaldéSanu var
izpetit lidzigas stratégijas, pieméram, icklaujot modeli papildu adaptacijas modulus, hibrida
modela segment&Sanu atseviskos apakstiklos katram parametram (piemeram, viens modulis
biomasai, otrs — produktam utt.) vai produkta specifisko parametru pielago$anu. S1pieeja palidz
saglabat visparigas procesa zinasanas, pieméram, biomasa augsanas dinamiku, vienlaikus laujot
modelim uztvert katram producentam raksturigas iezimes, pieméram, rekombinanta produkta
uzkrasanos. ST pieeja lauj efektivi pielagoties jauniem producentiem pat ar ierobeZotiem
eksperimentaliem datiem, samazinot nepiecieSamibu modelus apmacit pilniba no jauna.

Ta ka pieejami tikai divi eksperimenti, treninu dati ir nepietickami, lai pilniba izpétitu
procesa parametru telpu. Rezultata modelis var labi darboties tikai apstaklos, kas ir lidzigi tiem,
kas sastapti apmacibas laika, savukart prognozes neizpetitaja parametru telpa, visticamak, biis
neuzticamas ierobezotas ekstrapolacijas sp&jas dél. Apmaciba uz jauna datu kopuma,
izmantojot vesturisko procesa modeli, lauj modelim saglabat vertigas zinaSanas no
daudzveidigaka vesturiska datu kopuma, tadgjadi uzlabojot veiktsp&ju procesa apstaklos, ko QB
datu kopums neietver, ka tas demonstréts Saja darba.

Sis pétijums parada, ka parneses maciSanas, izmantojot vésturisku hibrido modeli, ir
efektiva strat€gija, lai veiksmigak izstradatu modelus jauniem P. pastoris fermentacijas
procesiem ar ierobezotam eksperimentalo datu kopam. Sakot Qp modela apmacibu, par pamatu
nemot iepriekS apmacttu vesturisko modeli un dalgji pielagojot LSTM slani ar optimizétu
relativo maciSanas atrumu, bija iesp&jams saglabat vispargjas parametru dinamikas, vienlaikus
pielagojoties celma specifiskai produkta uzkrasanai. ST metode ne tikai samazinaja testa klidu
un mainigumu, salidzinot ar apmacibu no nulles, bet ari paatrinaja apmacibu, nodrosinot galigo
modeli, kas sp&j precizi prognozét gan biomasas, gan produkta koncentracijas. Sie rezultati
uzsver iepriek$€jo zinaSanu izmantoSanas veértibu hibrido modelu parneses apmaciba, lai
uzlabotu modela visparinasanu un efektivitati bioprocesu lietojumos.
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4. Fermentacijas procesu vadiba

Publikacijas

e Bolmanis, E.; Grigs, O.; Kazaks, A.; Galvanauskas, V. High-Level Production of
Recombinant HBcAg Virus-like Particles in a Mathematically Modelled P. pastoris
GS115 Mut+ Bioreactor Process under Controlled Residual Methanol Concentration.
Bioprocess Biosyst. Eng. 2022, 45, 1447-1463 ka [4].

e Bolmanis, E.; Galvanauskas, V.; Grigs, O.; Vanags, J.; Kazaks, A. Leveraging
Historical Process Data for Recombinant P. pastoris Fermentation Hybrid Deep
Modeling and Model Predictive Control Development. Fermentation 2025, 11, 411 ka
[57].

Substrata piebarosanas atruma kontrole ir kritisks aspekts fermentacijas procesu vadiba,
tieSi ietekmejot Stinu augSanu, produkta veidoSanos un kopgjo procesa produktivitati. Preciza
substrata piebaroSana, piemeram, glikozes, glicerina vai metanola, nodrosina to, ka
mikroorganismi sanem optimalu baribas vielu piegadi, lai uztur€tu vielmainas aktivitati,
vienlaikus izvairoties no paaugstinata substrata koncentracijas raditas inhibicijas vai baribas
vielu trikuma. Efektivas piebaroSanas atruma stratégijas palidz uzturét vélamo augSanas
atrumu, noverst toksisku blakusproduktu uzkrasanos $tinas un uzlabot procesa produktivitati. Ir
izstradatas dazadas vadibas pieejas — no vienkarSiem piebarosanas profiliem 1idz uzlabotam, uz
sarezgitiem procesa modeliem balstitam un reallaika atgriezeniskas saites kontroles sistémam,
kuru merkis ir optimiz&t substrata piegadi un stabilizet fermentacijas dinamiku [18, 33].
Tadgjadi robusta substrata piebaroSanas kontrole ir biitiska, lai nodro$inatu reproducgjamus un
efektivi meérogojamus fermentacijas procesus.

4.1. Metanola koncentracijas kontrole

Metanola koncentracijas kontrole P. pastoris fermentacijas ir bitiska, lai optimizetu
rekombinanto proteinu razos$anu, vienlaikus izvairoties no substrata inhibicijas vai toksicitates
[12, 66]. Preciza kontrole nodro$ina to, ka metanols tiek uzturéts lIimeni, kas atbalsta $tinu
metabolismu un proteinu ekspresiju, neradot §tinam papildu stresu vai parmerigu substrata
uzkrasanos. Biezi izmantotas stratégijas ietver tie§saistes metanola sensoru izmantoSanu
kombinacija ar vadibas algoritmiem, piemeram, vienkarSiem PID cilpas kontrolieriem, lai
dinamiski pielagotu metanola piebaroSanas atrumu un uzturétu optimalu substrata
koncentraciju visa indukcijas fazg [33].

Lai izpetitu metanola koncentracijas ietekmi uz rekombinanta proteina biosintezi, tika
veikta virkne eksperimentu, kuros tika p&tita HBcAg produktivitate, ja metanola limenis ir
0,01 gL', 1,0 gL' un 2,0 g'L"! [4]. Lai metanola koncentraciju uzturétu nemainiga Iimeni,
tika izstradats PI (proporcionalais-integralais) kontrolieris, kas balstits uz metanola sensora
(BCP-EtOH, BlueSens) signalu. Metanola sensora tieSsaistes signals tika ieprieks apstradats,
izmantojot 2.2. apaksnodala aprakstito slidosa videja algoritmu. Kontroles algoritms regulgja
metanola piebaroSanas atrumu ar mérki stabilizét sensora signalu ap vélamo iestatfjuma punktu
(izveleto koncentraciju), izmantojot atgriezeniskas saites kontroles vienadojumu, kas ieklauj PI
algoritmu:
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4 das At
Feine =Ft_mxz+l(p [(St_st—1)+T_Ist]a 4.1)

kur F; — substrata piebaro$anas atrums pasreizéja laika ¢ [mL-min']; ¥ — reaktora tilpums
[L]; So — substrata koncentracija piebaro$anas $kiduma [g-L™!]; S — substrata koncentracija
barotné [g-L']; K, — proporcionala pieauguma parametrs [L?-g !-h™!]; & — starpiba starp izmérito
un iestatito koncentraciju [g'L"']; A¢ — laika intervals starp soliem [min]; t; — integrala laika
konstante [min].

Modela integrésana ar PI vadibas algoritmu lava saglabat nemainigus parametrus K, un 1
visa kultivéSanas procesa. Tomér metanola kontroles precizitate bija loti jutiga pret izveleto K,
skaitlisko vértibu. Sis parametrs, kura vértiba svarstijas no 0,02 lidz 0,05 [L>g "-h'], tika
pielagots, pamatojoties uz v€lamo metanola koncentraciju. Pretstata tam integralas laika
konstantes t; vértiba visos eksperimentos tika noteikta — 10 mintites.

2. eksperimenta netika piemérota metanola kontrole. Metanola piebaroSanas atrums tika
nedaudz palielinats, lai novertétu ta ietekmi uz HBcAg produktivitati, nodrosinot bazes linijas
datus salidzinasanai. 3. eksperimenta, sakot no 40. kultivacijas stundas, metanola koncentracija
tika kontroléta 1,0 [g-L™!] Iimeni, izmantojot PI kontrolieri. Kontrolieris veiksmigi uzturéja
metanola koncentraciju noteiktaja apmera ar vidgjo novirzi + 0,28 [g-L™!] (28 % NRMSE) lidz
72. kultivacijas stundai, kad no bioreaktora tika aizvadits 1[L] kultdiras, izraisot Tslaicigu
metanola pieaugumu. Lai gan kontrolieris sakotngji pielagojas, metanola Iimenis driz atkal
pieauga, liecinot par iesp&jamu kultiiras parbaroSanu.

4. eksperimenta metanola koncentracijas uzstadijums tika palielinats 1idz 2,0 [g-L™!], bet
tika saglabata ta pati kontroles parametru vértiba (K, =0,05[L?g “h']), kas izraisija
ieverojamu nestabilitati, metanolam svarstoties starp 1,0 un 3,0 [g'L"'] ar vid&jo novirzi
+1,26 [gL™!]. Samazinot K, vértibu lidz 0,002 [L*g “h™!] 5. eksperimentd, ievérojami
uzlabojas vadibas kvalitate un vidgja novirze bija + 0,67 [g'L™'] (63 % NRMSE). Sie rezultati,
kas redzami 4.1. attla, apliecina, ka PI kontrolieris metanola Itmeni sp& kontrolet ar
apmierinoSu precizitati, ja tas ir pareizi noreguléts. Tomer ta efektivitate bija loti jutiga pret
kontroles parametru izvéli, ipasi proporcionala picauguma parametru. Lai gan kontrolieris
demonstrgja zinamu pielagoSanas sp&ju procesa traucjumiem, stabilitate tika apdraudéta, ja
parametru vértibas nebija optimalas vai procesa izmainas bija peksnas. Sie novérojumi ilustré
vajadzibu p€c ripigas un adaptivas kontroles iestatijumu pielagoSanas, lai nodroSinatu stabilu
metanola regulésanu fermentacijas.
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4.1. att. Stinu biomasas, metanola koncentracijas un metanola piebaroganas atruma dinamika
P. pastoris fermentacijas eksperimentos ar metanola koncentracija PI-kontroli.

PI algoritma balstitais metanola piebaroSanas atruma kontrolieris izradijas efektivs
rekombinantas P. pastoris fermentacijas. Precizi noreguléts, izmantojot izpliides gazu metanola
sensora signalu ka atgriezeniskas saites elementu, tas lava kontrolét metanola koncentraciju
izveleta IimenT ar vid&jo novirzi + 0,28-0,67 [g'L’]], kas atbilst NRMSE 28-63 %. Tomér,
nemot vera ta augsto jutibu pret kontroles parametru skaitlisko veértibu izvéli, ieteicams ieviest
automatizétu reguléSanas procediiru, lai nodro$inatu stabilu veiktsp&ju dazados metanola
Itmenos. Kontroles precizitati varétu veél vairak uzlabot, ieklaujot in sifu metanola sensora
zondi, kas nodroSina precizaku mérjjumu ar atraku atbildes laiku.

4.2. Uz modeli balstita prognozgjosa vadiba

Hibridas MPC sistémas integré datos balstitus modelus, piem@ram, neironu tiklus, ar
pamatprincipu zinasanam, lai nodroSinatu precizu prognoz€Sanas sp&ju un reallaika
optimizaciju sarezgitos biotehnologiskos procesos. Sie kontrolieri izmanto gan mehanistiskas
izpratnes, gan maSmmacisanas stipras puses, lai risinatu nelinearu procesa dinamiku,
neprognozetus procesa trauc€jumus un mérjumu troksni fermentacijas. Biotehnologiskaja
razo$ana hibrida MPC ir Tpasi piem@rota piecja fermentacijas ar piebarosanu, kur fiziologiska
mainiba un substratu-produktu mijiedarbibas ir griiti atspogulojamas tikai ar mehanistiskiem
modeliem [67, 68].

Pamatojoties uz hibrido procesa modeli, tika izstradats MPC ietvars, lai regulétu $tnu
augSanu tuvu maksimalajam Tpatn€jam augSanas atrumam [69]. MPC aprekindja optimalo
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substrata piebarosanas atrumu Fis(f), kas nepiecieSams, lai sekotu ieprieks noteiktai augSanas
trajektorijai wsee(?). Ta ka hibridais modelis, kur Fs ir ievade un p ir izvade, nav tiesi invertgjams,
katra vadibas soli tika lietota skaitliska optimizacija, izmantojot MATLAB fminbnd funkciju
noteiktajas robezas Fis € [0.36, 1.00] mL-min™':

. Np _ 2
Fs€[0.36,1.00] mLxmin~1 L= [k = psee (D], (4.2)
nemot vera hibrida modela dinamiku:
x(k +1) = faybria (x(k), Fs(k)), (4.3)

kur x(k) apzime funkcijas stavokla vektoru un p(k) ir prognozetais picauguma temps laika
soli k. Kontroles un prognozeSanas horizonti tika iestatiti uz Nc = 1 stundu un Np= 12 stundam,
attiecigi. Hibridais modelis tika simuléts ar 1 miniites paraugu nemsanas intervalu, lai
nodroS§inatu precizas prognozes.

Lai saglabatu augstu pielagoSanas sp&ju, modelis tika no jauna apmacits aptuveni tris reizes
diena p&c katras paraugu nemsanas, izmantojot jaunos biomasas mérjjumus Xmeas(f). Reallaika
procesa dati, tostarp substrata piebaros$anas atrums, bazes un putu dz&s€ja padeve, tika integréti
MATLAB vide, kas savienota ar bioreaktora SCADA sistému, izmantojot OPC serveri,
iesp&jojot reallaika slegtas cilpas vadibu.

MPC vadiba tika sakta pec metanola adaptacijas fazes (8—10 h p&c indukcijas). Izveletais
$linu augsanas atruma iestatfjums psel(?) tika piemérots pakapeniski: 0,04 h™! (012 h), 0,02 h™!
(12-24 h) un 0,01 h™! (24-36 h), lidzsvarojot produktivitati un §iinu stresu.

Lai novertetu hibrida MPC ietvara praktisko lietojamibu, tika veikta eksperimentala
validacija, kontrolgjot metanola piebaroSanas atrumu reala fermentacijas procesa. Tas lava
noverteét sistémas sp&ju reallaika prognoz€t un regulét galvenos fermentacijas procesa
parametrus (4.2. att.).
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4.2. att. Hibridas MPC vadibas prognozétas un eksperimentali noteiktas biomasas un produkta
koncentracijas validacijas fermentacija.
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Biomasas prognozgsanas precizitate var definét ka labu, tomér modelis parverteja biomasas
picaugumu sakotngjas 8-12 stundas péc indukcijas, kam&r S$tnas adapt€jas metanola
uznemSanai, un atkal fermentacijas beigads. Manualas trajektorijas korekcijas izradijas
nepiecieSamas fermentacijas beigu dala un tika veiktas modela apmacibas laika, pamatojoties
uz eksperimentalajiem datiem, un ta rezultata kopé&jais biomasas NRMSE sasniedza 6,5 %.
Lidzigi arT produkta koncentracija tika konsekventi parvertéta, uzradot klidu 14,6 %
apmera [57].

Neskatoties uz Siem prognozesanas ierobezojumiem, hibrida MPC vadibas veiktsp&ja
kopuma bija noturiga. Sisteéma veiksmigi generéja substrata piebaro$anas profilus, kas uzturgja
velamo T1patn€jo augSanas atrumu, demonstrgjot efektivu regulaciju pat modeléSanas

neprecizitasu klatbitng. Kontroliera izvéletas §inu biomasas izsekoSanas veiktspgja redzama
4.3. attela.
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4.3. att. Meérka un eksperimentalas biomasa augSanas (A), patngja augSanas atruma (B) un
substrata piebarosanas atruma (C) grafiki. Vertikalas liijas norada p izmainas.

Hibrida MPC sistema demonstréja labu sniegumu, izsekojot Ipatn€ja augSanas atruma
iestatjumam visa fermentacijas procesa ar vidgjo kliidu 10,6 % NRMSE. Tomér neliela novirze
no meérka biomasa trajektorijas tika noveérota ped&jas 12 stundas, 1pasi péc tam, kad augSanas
atrums tika samazinats Iidz 0,01 h™. ST novirze, visticamak, ir saistita ar metanola citotoksisko
efektu uz Stinam, kas var kavet $inu metabolismu un biomasas veidosanos fermentacijas beigu
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faze. STtendence ir atspogulota arT aug$anas atruma izsekosanas grafika, kur méritais Tpatngjais
augSanas atrums $aja perioda pastavigi bija zem méerka.

MPC sistemas veiktspgju varétu uzlabot vel vairak, veicot visaptveroSaku procesa
parametru izp€ti plasaka diapazona. Sistematiska plasaka kultivacijas apstaklu diapazona
parbaude, tostarp piecbaroSanas atruma trajektorijas, indukcijas ilgums un ipatn€ja augSanas
atruma iestatfjumi, palidzétu identificét optimalas vadibas stratégijas. ST papildu informacija
uzlabotu kontroliera sp&ju tikt gala ar procesa mainigumu un traucgjumiem, tadgjadi uzlabojot
ta robustumu un pielagojamibu dazados fermentacijas scenarijos. Turklat visaptverosaks
procesa modelis atbalstitu paplasinatas MPC lietojumprogrammas, pieméram, optimalo
piebaroSanas atrumu novertésanu, lai maksimiz&tu procesa produktivitati.

Kopuma, neskatoties uz nelielam neatbilsttbam procesa beigas, MPC sist€ma lielakaja dala
fermentacijas uzturgja precizu augSanas regulaciju, izcelot tas robustumu, uzticamibu un
potencialo lietojumu rekombinantu P. pastoris fermentaciju vadiba.
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SECINAJUMI

Reallaika sensoru signalu priekSapstrade biitiski uzlabo signala kvalitati — metanola sensora
svarstibas tika samazinatas par 63 %, bet dielektriskas spektroskopijas troks$nu Irmenis par
33 %. Turklat permitivitates anomaliju noteikSanas un novérSanas algoritms uzradija 79 %
precizitati, stiprinot sensoru uzticamibu monitoringa un vadibas lietojumos.

Modelgjot P. pastoris fermentaciju procesus, hibridie modeli precizitaté parspéja
mehanistiskas un datos balstitas pieejas, sasniedzot zemako testa NRMSE (11,1 £ 2,6 %),
salidzinot ar attiecigi 39,2 + 18,9 % un 28,2 + 5,4 %.

Pielagojot vesturisko hibrido procesa modeli Qf datu kopai ar 0,6 relativo maciSanas
atrumu, tika uzradits labaks rezultats neka modela apmaciba no nulles, samazinot vidgjo
testa kludu un novirzi (no 9,90 = 7,38 % Iidz 5,31 £+ 0,34 %) ar mazaku iteraciju skaitu
(8820 pret 13 070) un demonstrgjot testa NRMSE 4,35 %, parneses macisanas rezultata
nodroS§inot precizas modela prognozes ar ierobezotu datu apjomu no tikai tris
eksperimentiem.

PI piebarosanas atruma kontrolieris uzradija vid€ju precizitati metanola koncentracijas
regulacija ar aprékinatajam NRMSE vértibam 28 % un 63 % pie 1[g'L™'] un 2[g-L '],
attiecigi. Ta parametru jutigums uzsver nepiecieSamibu p&c automatiz€tas parametru
pielagosanas procediiras un in situ sensora ieklausanas, lai uzlabotu veiktsp&ju, paatrinot
sensora reakcijas laiku un uzlabojot signala kvalitati dinamiskos fermentacijas apstaklos.

Hibridais MPC demonstréja robustu P. pastoris fermentacijas vadibu, saglabajot vélamo
Ipatn€jo augSanas atrumu ar vid€jo izsekoSanas kliadu 10,6 % NRMSE, neskatoties uz
modelesanas neprecizitatém. Ta ka MPC veiktsp&ja liela meéra bija atkariga no procesa
modela kvalitates, Sie rezultati uzsver, ka augsta modela kvalitate ir kritiska veiksmigai
MPC ievie$anai biotehnologiskos procesos un pamato turpmaku hibrida MPC izpéti
P. pastoris fermentaciju konteksta.
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