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Streszczenie 
 

Celem pracy była próba zastosowanie sieci neuronowych o konstrukcji wielo-
warstwowej do predykcji optymalnych warunków jednoczesnego wytwarzania 
inulinazy i inwertazy przez grzyb nitkowaty Aspergillus niger i droŜdŜe Kluyve-
romyces marxianus w warunkach wgłębnych wgłębnych hodowli wstrząsa-
nych. Wejścia sieci reprezentowała ilość poszczególnych składników podłoŜa 
hodowlanego (NH4NO3, (NH4)2HPO4, KH2PO4, MgSO4·7H2O, FeSO4·2H2O, 
ekstrakt droŜdŜowy, inulina), temperatura procesu biosyntezy enzymów, rodzaj 
mikroorganizmu i czasu trwania hodowli, a wyjścia – aktywność inulinazy i in-
wertazy w płynach pohodowlanych. Do oceny osiągalności zadawanych war-
tości wyjściowych zastosowano sieć odwróconą. W doświadczeniach z uŜy-
ciem szczepu Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus największy wpływ 
na końcowy efekt wytwarzania obydwu enzymów wywierała zawartość siar-
czanu magnezu obok źródła węgla. Kolejnym waŜnym składnikiem podłoŜa był 
azotan amonu i fosforan dwuamonowy. Najmniej istotny wpływ na wytwarzanie 
obydwu enzymów wywierała zawartość siarczanu Ŝelaza i jednozasadowego 
fosforanu potasu. 
 
Słowa kluczowe:  sztuczne sieci neuronowe, predykcja, inulinaza, inwertaza, 
Aspergillus niger, Kluyveromyces marxianus 

 
 
Wstęp 
 
Wytwarzanie przez mikroorganizmy o znanych cechach genetycznych me-
tabolitów z najwyŜszą wydajnością i powtarzalnością wymaga poznania i 
starannego doboru warunków procesu biotechnologicznego. Wysoki sto-
pień złoŜoności kaŜdego procesu biotechnologicznego sprawia, Ŝe do 
osiągnięcia załoŜonego celu konieczne staje się poznanie czynników istot-
nie wpływających na biosyntezę poŜądanych metabolitów. Czynniki te 
moŜna sklasyfikować jako fizyczne: temperatura biosyntezy, pH podłoŜa 
hodowlanego, szybkość mieszania podłoŜa i poziom natleniania itp. oraz 
chemiczne: ilościowy i jakościowy skład podłoŜa. W celu ustalenia opty-
malnych warunków przebiegu procesu stosuje się poznane wcześniej sta-
tystyczne metody optymalizacji [Nair, Panda 1997]. Polegają one na wyko-
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naniu wielu doświadczeń jednostkowych obejmujących zmiany róŜnych 
parametrów procesu. Jedną z nich jest metoda "pełnowymiarowa", polega-
jąca na zbadaniu wpływu róŜnych kombinacji czynników fizycznych i che-
micznych na proces biotechnologiczny [Poora, Kulkami 1995]. Przykładem 
moŜe być optymalizacja składu podłoŜa hodowlanego. JeŜeli w podłoŜu 
hodowlanym znajduje się 6 składników, to musimy wykonać 26 (64) do-
świadczeń jednostkowych, a gdy liczba składników jest większa i wynosi 
np. 10, to liczba doświadczeń wzrasta do liczby 210 (1024). ZwaŜywszy, Ŝe 
czas doświadczenia wynosi od kilku do kilkunastu dób i kaŜdy ze składni-
ków powinien być uŜyty na trzech poziomach stęŜenia (niski, średni i wyso-
ki), to metody te są czasochłonne, wymagają duŜego nakładu pracy i po-
chłaniają znaczne środki finansowe. Powiększanie skali lub zmiana warun-
ków przebiegu procesu wymaga kaŜdorazowo powtórzenia procedury opi-
sanej powyŜej. 
 
UŜycie sztucznych sieci neuronowych umoŜliwia nie tylko optymalizację 
warunków przebiegu procesu biotechnologicznego z udziałem określonego 
mikroorganizmu, lecz równieŜ predykcję (przewidywanie) z wysokim praw-
dopodobieństwem efektów biosyntezy poŜądanego metabolitu, bez ko-
nieczności powtórnego wykonywania duŜej liczby doświadczeń jednostko-
wych [Yu-Dong, Kuo-Chen 2000; Najjar i in. 1997; Shene i in. 1998]. Wyko-
rzystuje się do tego celu warstwowe sieci neuronowe. Zbudowane są one z 
warstwowy wejściową, ukrytej oraz wyjściowej. [Fu 1995; Nguyen, Widrow 
1990; Skwarcz i in. 2003]. 
 
Zaletą sieci neuronowych jest to, Ŝe w wyniku procesu uczenia sieć moŜe 
nabyć zdolności przewidywania wartości wyjściowych sygnałów wyłącznie 
na podstawie obserwacji tzw. ciągu uczącego, bez konieczności stawiania 
w sposób jasny hipotez o naturze związku pomiędzy wejściowymi danymi a 
przewidywanymi wartościami wyników. Innymi słowy, sieć moŜe nauczyć 
się prognozować sygnały wyjściowe takŜe wtedy, gdy korzystający z niej 
badacz nie wie nic lub niewiele o naturze związków łączących przesłanki z 
wnioskami [Hudson, Postma 1995].  
Realizacja takich załoŜeń w biotechnologii moŜe przyczynić się do znacz-
nego obniŜenia kosztów produkcji róŜnych metabolitów przy jednoczesnym 
zapewnieniu najwyŜszych, moŜliwych do osiągnięcia w danych warunkach 
wydajności procesu. Fakt ten nabiera istotnego znaczenia przy biosyntezie 
róŜnych metabolitów na skalę przemysłową, gdzie mamy do czynienia z 
powiększaniem skali procesu oraz gdy do ich produkcji są uŜywane drogie 
komponenty podłoŜy hodowlanych. 
 
Celem pracy była próba zastosowania sieci neuronowych o konstrukcji wie-
lowarstwowej w predykcji wyników i optymalizacji warunków jednoczesne-
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go wytwarzania inulinazy i inwertazy przez grzyb nitkowaty Aspergillus ni-
ger i droŜdŜe Kluyveromyces marxianus w warunkach wgłębnych hodowli 
wstrząsanych 
 
Metodyka i materiały . 
 
W doświadczeniach uŜyto wyselekcjonowane wcześniej dwa naturalne 
szczepy: grzyb nitkowaty Aspergillus niger i droŜdŜe Kluyveromyces 
marxianus, będące nadproducentami inulinazy (E.C.3.2.1.7) i inwertazy 
(E.C.3.2.1.26). Do hodowli A. niger uŜyto płynnego podłoŜa o składzie: 
NH4NO3-0,23%, (NH4)2HPO4-0,37%, KH2PO4-0,1%, MgSO4⋅7H2O-0,5%, 
ekstrakt droŜdŜowy-0,15%, inulina-1,0% Do hodowli K. marxianus uŜyto 
płynnego podłoŜa o składzie: (NH4)2HPO4-1,0%, MgSO4⋅7H2O-0,5%, Fe-
SO4⋅2H2O-0,015%, ekstrakt droŜdŜowy-0,3%, inulina-1,0%. Mikroorgani-
zmy hodowano w warunkach wgłębnych hodowli wstrząsanych w temp. 
280C, przy 200 obr./min., przez okres 7 dób. Po tym czasie oddzielano płyn 
pohodowlany od biomasy komórek mikroorganizmów metodą wirowania 
(5000⋅ g, t=4oC), a następnie w filtratach z płynu pohodowlanego i ekstrak-
tach z biomasy oznaczano aktywności enzymatyczne inulinazy i inwertazy 
zewnątrzkomórkowej i wewnątrzkomórkowej. Aktywność enzymatyczną 
wyraŜano w jednostkach aktywności (U/ml) filtratu pohodowlanego lub eks-
traktu. 
 
W innych doświadczeniach uŜyto podłoŜy hodowlanych o zmodyfikowanym 
składzie tak, Ŝe podłoŜe kaŜdej następnej hodowli zawierało mniejszą lub 
większą o 50% ilość jednego tylko składnika w stosunku do hodowli kontro-
lnej, przy zachowaniu zawartości pozostałych składników. 
 
Budowa sieci neuronowych u Ŝytych do bada ń 
 
Zastosowano 2 rodzaje sieć neuronowych o konstrukcji warstwowej. W 
pierwszej sieci wejścia sieci reprezentowały ilości poszczególnych składni-
ków podłoŜa hodowlanego (NH4NO3 (NH4)2HPO4, KH2PO4, MgSO4·7H2O, 
FeSO4·2H2O ekstrakt droŜdŜowy, inulina), temperaturę procesu biosyntezy 
enzymów, rodzaj mikroorganizmu i czas trwania hodowli, a wyjścia aktyw-
ności inulinazy i inwertazy. Druga odwrócona sieć warstwowa posłuŜyła do 
oceny osiągalności zadawanych wartości wyjściowych. Pozwoliła ona 
udzielić odpowiedzi na pytanie, jakie wartości parametrów powinien mięć 
wsad procesu i sam proces, aŜeby osiągnąć produkt końcowy o wymaga-
nych parametrach. Do budowy wyŜej wymienionych sieci wykorzystano 
program komputerowy Neuro Shell 2 firmy Ward System Group Inc. 
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Wyniki i dyskusja 
 
Wpływ poszczególnych składników podłoŜa hodowlanego na końcowy wy-
nik doświadczenia jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez mi-
kroorganizmy ilustrują wykresy (rys. 1, 2). W obydwu doświadczeniach, tj. z 
uŜyciem szczepu Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus największy 
wpływ na końcowy efekt produkcji obydwu enzymów wywierała zawartość 
siarczanu(VI) magnezu. Kolejnym waŜnym składnikiem podłoŜa był azo-
tan(V) amonu i wodoroortofosforan(V) amonu. Najmniej istotny wpływ na 
produkcję obydwu enzymów miała zawartość siarczanu(VI) Ŝelaza(II) i 
dwuwodoroortofosforanu(V) potasu. 
 
Optymalny skład podłoŜy hodowlanych do jednoczesnej produkcji inulinazy 
i inwertazy przez szczepy Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus 
został obliczony przez sieć odwróconą (sieć II). Wyniki obliczeń przedsta-
wiono w tabelach 1 i 2. 

Względny udział wej ść w formowaniu warto ści wyj ść sieci w 
produkcji inulinazy i inwertazy przez K.marxianus

0

5

10

15

20

25

30

35

40

45

1 2 3 4 5 6

zmienne

U
dz

ia
ł [

%
]

 
 
Rys.1 Względny udział wejść w formowaniu wartości wyjścia sieci w produkcji inulinazy i 

inwertazy przez Kluyveromyces marxianus. 1.-(NH4)2HPO4, 2.-MgSO4·7H2O, 3.- Fe-
SO4·7H2O, 4.Ekstrakt droŜdŜowy, 5.-Inulina, 6.-Temperatura 

Fig. 1. Relative share of the inputs in formation of network output values at inulinase and in-
vertase production by Kluyveromyces marxianus. 1–  (NH4)2PO4; 2– MgSO4 · 7 H2O, 
3– FeSO2 · 2 H2O; 4– yeast extract; 5– inuline; 6– temperature 

 
Optymalny skład podłoŜy hodowlanych obliczony przez wielowarstwową 
sieć neuronową weryfikowano doświadczalnie w warunkach wgłębnych 
hodowli wstrząsanych szczepów Aspergillus niger i Kluyveromyces marxia-
nus, porównując wartości predykcji tych wyników wyliczonych przez sieć z 
wynikami doświadczeń. Następnie obliczano współczynniki korelacji po-
między tymi danymi. Wyniki zestawiono w tabeli 3. 
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Na podstawie wartości współczynników korelacji naleŜy stwierdzić, Ŝe otrzy-
mano dobrą zgodność predykcji sieci z danymi doświadczalnymi, co moŜe 
świadczyć o dobrym dopasowaniu modelu sieci do warunków doświadczenia. 
Wartości współczynników korelacji zawierały się w przedziale od 0,8112 do 
0,9554. 
 

Względny udział wej ść w formowaniu warto ści wyj ść sieci w produkcji 
inulinazy i inwertazy przez A.niger
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Rys.2 Względny udział wejść w formowaniu wartości wyjść sieci w produkcji inulinazy i in-

wertazy przez. Aspergillus niger. 1.-NH4NO3, 2.-(NH4)2HPO4, 3.-KH2PO4, 4.-
MgSO4·7H2O, 5.-Ekstrakt droŜdŜowy, 6.- Insulina, 7.-Temperatura 

Fig. 2. Relative share of the inputs in formation of network output values at inulinase and in-
vertase production by Aspergillus niger. 1– NH4NO3; 2– (NH4)2PO4; 3–  KH4PO4;  

4– MgSO4 · 7 H2O, 5– yeast extract; 6– inuline; 7– temperature 
 
 
 
 
Tabela1. Optymalny skład podłoŜa do jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez 

szczep Aspergillus niger w warunkach wgłębn~j hodowli wstrząsanej, wyliczony 
przez wielowarstwową sieć neuronową 

Table 1. Optimum medium composition to simultaneous inulinase and invertase production 
by Aspergillus niger strain under conditions of deep, shaken culture, as computed 
by multilayer neural network 

 
Składnik podło Ŝa 

g/l 
Standardowy skład 

podło Ŝa (g/l) 
Optymalny skład podło Ŝa obliczo-

ny przez sie ć (g/l) 
NH4NO3 2,3 3,35 

(NH4)H2PO4 3,7 2,4 
KH2PO4 1,0 0,5 

MgSO4·7H2O 0,5 1,15 
Ekstrakt droŜdŜowy  1,5 2,20 

Inulina 10 12,7 
Temperatura [0C] 28 28 

 
Na podstawie wykresów (rys.3,4,5,6) naleŜy stwierdzić, Ŝe sieć jest prawidłowo 
wytrenowana i dobrze dopasowana do analizowanego modelu doświadczenia, 
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poniewaŜ zbiór punktów wartości pomiarowych rozłoŜony jest równomiernie 
wokół linii trendu i przechodzi ona w okolicach początku wykresu. 
 
 
Tabela2. Optymalny skład podłoŜa do jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez 

szczep Kluyveromyces marxianus w warunkach wgłębnej hodowli wstrząsanej, wy-
liczony przez wielowarstwową sieć neuronową 

Table 2. Optimum medium composition to simultaneous inulinase and invertase production 
by Kluyveromyces marxianus strain under conditions of deep, shaken culture, as 
computed by multilayer neural network 

 
Składnik podło Ŝa 

g/l 
Standardowy skład  

podło Ŝa (g/l) 
Optymalny skład podło Ŝa  
obliczony przez sie ć (g/l) 

(NH4)H2PO4 10,00 4,75 
FeSO4·2H2O 0,015 0,01 
MgSO4·7H2O 0,5 1,15 

Ekstrakt droŜdŜowy  1,5 2,36 
Inulina 10 9,1 

Temperatura [0C] 28 30 
 
 
Tabela3.Zestawienie wyników doświadczalnych, predykcji sieci i współczynników korelacji w 

biosyntezie inulinazy i inwertazy przez Aspergillus niger i Kluyveromyces marxia-
nus 

Tabela3. Table 3. Tabulation of the experimental results, network predictions and correlation 
coefficients for biosynthesis of inulinase and invertase by Aspergillus niger and 
Kluyveromyces marxianus 

 

Mikroorga-
nizm Enzym 

Wynik do świadczal-
ny 

U/ml 

Predykcja 
wyniku 

U/ml 

Współczyn-
nik korelacji 

Inulinaza zewnątrzkomór-
kowa 

12,56 11,30 0,8112 

Inulinaza wewnątrzkomór-
kowa 4,00 5,10 0,9282 

Inwertaza zewnątrzkomór-
kowa 

28,35 31,17 0,9554 

Aspergillus 
Niger 

Inwertaza wewnątrzkomór-
kowa 

7,50 8,31 0,8438 

Inulinaza zewnątrzkomór-
kowa 

10,80 12,44 0,9014 

Inulinaza wewnątrzkomór-
kowa 

7,80 6,95 0,9144 

Inwertaza zewnątrzkomór-
kowa 

122,44 120,52 0,9312 

Kluyvero-
myces 

marxianus 

Inwertaza wewnątrzkomór-
kowa 

99,87 95,48 0,9425 
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Rys.3. Przykładowy wykres rozrzutu dotyczący danych na wejściu sieci - aktyw-
ności inulinazy wewnątrzkomórkowej produkowanej przez A.niger i pre-
dykcji tych danych przez sieć neuronową 

Fig. 3. Exemplary dispersion diagram for the data at network input concerning 
activity of intracellular inulinase produced by A. niger and the same data 
predicted by the neural network 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Rys.4. Przykładowy wykres rozrzutu dotyczący danych na wejściu sieci - aktywno-

ścii inulinazy wewnątrzkomórkowej produkowanej przez K.marxianus i 
predykcji tych danych przez sieć neuronową 

Fig. 4. Exemplary dispersion diagram for the data at network input concerning ac-
tivity of intracellular inulinase produced by K. marxianus and the same data 
predicted by the neural network 
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Aktywno ść inulinazy zewn ątrzkomórkowej [U/ml]
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Rys.5. Przykładowy wykres rozrzutu dotyczący danych na wejściu sieci – aktyw-

nościi inulinazy zewnątrzkomórkowej produkowanej przez A.niger i pre-
dykcji tych danych przez sieć neuronową 

Fig. 5. Exemplary dispersion diagram for the data at network input concerning 
activity of extracellular inulinase produced by A. niger and the same data 
predicted by the neural network 
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Rys.6. Przykładowy wykres rozrzutu dotyczący danych na wejściu sieci - aktywno-
ścii inulinazy zewnątrzkomórkowej produkowanej przez K.marxianus i pre-
dykcji tych danych przez sieć neuronową 

Fig. 6. Exemplary dispersion diagram for the data at network input concerning ac-
tivity of extracellular inulinase produced by K. marxianus and the same 
data predicted by the neural network 
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Wnioski 
 
1. Zastosowanie techniki sieci neuronowych o wielowarstwowej architektu-

rze umoŜliwiło predykcję wyników doświadczenia i określenie wpływu 
kaŜdego ze składników podłoŜa hodowlanego na efekt końcowy pro-
dukcji inulinazy i inwertazy przez Aspergillus niger i Kluyveromyces 
marxianus, w warunkach wgłębnych hodowli wstrząsanych, w ustalo-
nych wcześniej zakresach zmian wartości parametrów doświadczenia. 

2. Na podstawie wyników doświadczeń jednostkowych istnieje moŜliwość 
optymalizowania warunków hodowli mikroorganizmów w zakresie mak-
symalizacji efektów końcowych doświadczenia. 

3. Zastosowanie techniki sieci neuronowych moŜe przyczynić się do 
znacznego obniŜenia kosztów i czasochłonności analizy złoŜonych pro-
cesów biotechnologicznych. 
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USING THE NEURAL NETWORKS FOR PREDICTION  
OF BIOTECHNOLOGICAL PROCESS PARAMETERS 

 
Summary 
An attempt was made to apply the neural networks of multilayer construction to 
predicting the optimum conditions for simultaneous inulinase and invertase produc-
tion by Aspergillus niger fungi and Kluyveromyces marxianus yeasts in deep 
shaken cultures. The network inputs represented the numbers of particular com-
pounds of agriculture medium (NH4NO3; (NH4)2HPO4; KH4PO4; MgSO4 · 7 H2O, 
FeSO2 · 2 H2O; yeast extract, inuline), the temperature of enzyme biosynthesis 
process, kind of microorganisms and culture duration, whereas the outputs–
inulinase and invertase activities in post–culture liquids. The reversed networks 
was applied to evaluating the attainability of assigned output values. In experi-
ments with Aspergillus niger and Kluyveromyces marxianus  strains final results 
concerning production of both enzymes were strongest affected by magnesium 
sulphate content next to the source of carbon. Following important components of 
medium were ammonium nitrate and bi-ammonium phosphate. The least effect on 
production of both enzymes showed the contents of iron sulphate and monobasic 
potassium phosphate.  
 
Key words:   artificial neural networks, prediction, inulinase, invertase, Aspergillus 
niger, Kluyveromyces marxianus 
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