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Streszczenie

Celem pracy byta préba zastosowanie sieci neuronowych o konstrukcji wielo-
warstwowej do predykcji optymalnych warunkéw jednoczesnego wytwarzania
inulinazy i inwertazy przez grzyb nitkowaty Aspergillus niger i drozdze Kluyve-
romyces marxianus w warunkach wgtebnych wgtebnych hodowli wstrzasa-
nych. Wejscia sieci reprezentowata ilo§¢ poszczegdinych skladnikow podtoza
hodowlanego (NH4NO3, (NH4)2HPO4, KH2POy4, MgSO4-7H20, FeS0,4-2H,0,
ekstrakt drozdzowy, inulina), temperatura procesu biosyntezy enzyméw, rodzaj
mikroorganizmu i czasu trwania hodowli, a wyjscia — aktywnos$¢ inulinazy i in-
wertazy w ptynach pohodowlanych. Do oceny osiggalnosci zadawanych war-
tosci wyjsciowych zastosowano sie¢ odwrécong. W doswiadczeniach z uzy-
ciem szczepu Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus najwiekszy wptyw
na koncowy efekt wytwarzania obydwu enzyméw wywierata zawarto$¢ siar-
czanu magnezu obok zrodta wegla. Kolejnym waznym sktadnikiem podtoza byt
azotan amonu i fosforan dwuamonowy. Najmniej istotny wplyw na wytwarzanie
obydwu enzyméw wywierala zawartos¢ siarczanu zelaza i jednozasadowego
fosforanu potasu.

Stowa kluczowe: sztuczne sieci neuronowe, predykcja, inulinaza, inwertaza,
Aspergillus niger, Kluyveromyces marxianus

Wstep

Wytwarzanie przez mikroorganizmy o znanych cechach genetycznych me-
tabolitow z najwyzsza wydajnoscig i powtarzalnoscig wymaga poznania i
starannego doboru warunkéw procesu biotechnologicznego. Wysoki sto-
pien ztozonosci kazdego procesu biotechnologicznego sprawia, ze do
osiggniecia zatozonego celu konieczne staje sie poznanie czynnikow istot-
nie wplywajacych na biosynteze pozadanych metabolitow. Czynniki te
mozna sklasyfikowac jako fizyczne: temperatura biosyntezy, pH podioza
hodowlanego, szybkos¢ mieszania podtoza i poziom natleniania itp. oraz
chemiczne: ilosciowy i jakosciowy skiad podfoza. W celu ustalenia opty-
malnych warunkdéw przebiegu procesu stosuje sie poznane wczesniej sta-
tystyczne metody optymalizacji [Nair, Panda 1997]. Polegajg one na wyko-
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naniu wielu doswiadczen jednostkowych obejmujgcych zmiany réznych
parametrow procesu. Jedng z nich jest metoda "petnowymiarowa”, polega-
jaca na zbadaniu wptywu réznych kombinacji czynnikéw fizycznych i che-
micznych na proces biotechnologiczny [Poora, Kulkami 1995]. Przykladem
moze byC¢ optymalizacja sktadu podfoza hodowlanego. Jezeli w podtozu
hodowlanym znajduje sie 6 sktadnikéw, to musimy wykonaé¢ 2° (64) do-
swiadczen jednostkowych, a gdy liczba skladnikow jest wieksza i wynosi
np. 10, to liczba do$wiadczen wzrasta do liczby 2'° (1024). Zwazywszy, ze
czas doswiadczenia wynosi od kilku do kilkunastu déb i kazdy ze sktadni-
kéw powinien by¢ uzyty na trzech poziomach stezenia (niski, sredni i wyso-
ki), to metody te sg czasochionne, wymagajg duzego naktadu pracy i po-
chtaniajg znaczne srodki finansowe. Powiekszanie skali lub zmiana warun-
kéw przebiegu procesu wymaga kazdorazowo powtérzenia procedury opi-
sanej powyzej.

Uzycie sztucznych sieci neuronowych umozliwia nie tylko optymalizacje
warunkoéw przebiegu procesu biotechnologicznego z udziatem okreslonego
mikroorganizmu, lecz rowniez predykcje (przewidywanie) z wysokim praw-
dopodobienstwem efektéw biosyntezy pozadanego metabolitu, bez ko-
niecznosci powtérnego wykonywania duzej liczby doswiadczen jednostko-
wych [Yu-Dong, Kuo-Chen 2000; Najjar i in. 1997; Shene i in. 1998]. Wyko-
rzystuje sie do tego celu warstwowe sieci neuronowe. Zbudowane sg one z
warstwowy wejsciowa, ukrytej oraz wyjsciowej. [Fu 1995; Nguyen, Widrow
1990; Skwarcz i in. 2003].

Zaletg sieci neuronowych jest to, ze w wyniku procesu uczenia sie¢ moze
naby¢ zdolnosci przewidywania wartosci wyjsciowych sygnatéw wylgcznie
na podstawie obserwacji tzw. ciggu uczacego, bez koniecznosci stawiania
w sposo6b jasny hipotez o naturze zwigzku pomiedzy wejsciowymi danymi a
przewidywanymi wartosciami wynikéw. Innymi stowy, sie¢ moze nauczyé
sie prognozowaé¢ sygnaly wyjsciowe takze wtedy, gdy korzystajacy z niej
badacz nie wie nic lub niewiele o naturze zwigzkow taczacych przestanki z
wnioskami [Hudson, Postma 1995].

Realizacja takich zatlozen w biotechnologii moze przyczyni¢ sie do znacz-
nego obnizenia kosztow produkcji réznych metabolitow przy jednoczesnym
zapewnieniu najwyzszych, mozliwych do osiggniecia w danych warunkach
wydajnosci procesu. Fakt ten nabiera istotnego znaczenia przy biosyntezie
r6znych metabolitbw na skale przemystowg, gdzie mamy do czynienia z
powiekszaniem skali procesu oraz gdy do ich produkcji sg uzywane drogie
komponenty podtozy hodowlanych.

Celem pracy byta préba zastosowania sieci neuronowych o konstrukcji wie-
lowarstwowej w predykcji wynikéw i optymalizacji warunkéw jednoczeshe-
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go wytwarzania inulinazy i inwertazy przez grzyb nitkowaty Aspergillus ni-
ger i drozdze Kluyveromyces marxianus w warunkach wgtebnych hodowli
wstrzgsanych

Metodyka i materiaty .

W doswiadczeniach uzyto wyselekcjonowane wczesniej dwa naturalne
szczepy: grzyb nitkowaty Aspergillus niger i drozdze Kluyveromyces
marxianus, bedace nadproducentami inulinazy (E.C.3.2.1.7) i inwertazy
(E.C.3.2.1.26). Do hodowli A. niger uzyto ptynnego podtoza o skfadzie:
NH;NO3-0,23%, (NH,4),HPO4-0,37%, KH,PO4-0,1%, MgSO4I7H,0-0,5%,
ekstrakt drozdzowy-0,15%, inulina-1,0% Do hodowli K. marxianus uzyto
plynnego podioza o sktadzie: (NH4),HPO,-1,0%, MgSO,4[{H,0-0,5%, Fe-
S042H,0-0,015%, ekstrakt drozdzowy-0,3%, inulina-1,0%. Mikroorgani-
zmy hodowano w warunkach wgtebnych hodowli wstrzasanych w temp.
28°C, przy 200 obr./min., przez okres 7 déb. Po tym czasie oddzielano ptyn
pohodowlany od biomasy komorek mikroorganizméw metodg wirowania
(500000, t=4°C), a nastepnie w filtratach z ptynu pohodowlanego i ekstrak-
tach z biomasy oznaczano aktywnosci enzymatyczne inulinazy i inwertazy
zewnatrzkomorkowej i wewnatrzkomorkowej. Aktywno$¢ enzymatyczng
wyrazano w jednostkach aktywnosci (U/ml) filtratu pohodowlanego lub eks-
traktu.

W innych doswiadczeniach uzyto podtozy hodowlanych o zmodyfikowanym
skladzie tak, ze podioze kazdej nastepnej hodowli zawieralo mniejszg lub
wiekszg o0 50% ilos¢ jednego tylko sktadnika w stosunku do hodowli kontro-
Inej, przy zachowaniu zawartosci pozostatych skfadnikow.

Budowa sieci neuronowych u  zytych do bada n

Zastosowano 2 rodzaje sie¢ neuronowych o konstrukcji warstwowej. W
pierwszej sieci wejscia sieci reprezentowaly ilosci poszczegolinych skiadni-
kow poditoza hodowlanego (NH;NO3z (NH4),HPO,, KH,PO,4, MgSO,-7H,0,
FeS0O,-2H,0 ekstrakt drozdzowy, inulina), temperature procesu biosyntezy
enzymow, rodzaj mikroorganizmu i czas trwania hodowli, a wyjscia aktyw-
nosci inulinazy i inwertazy. Druga odwrocona sie¢ warstwowa postuzyta do
oceny osiggalnosci zadawanych wartosci wyjsciowych. Pozwolita ona
udzieli¢ odpowiedzi na pytanie, jakie wartosci parametrow powinien miec
wsad procesu i sam proces, azeby osiagna¢ produkt kohcowy o wymaga-
nych parametrach. Do budowy wyzej wymienionych sieci wykorzystano
program komputerowy Neuro Shell 2 firmy Ward System Group Inc.
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Wyniki i dyskusja

Wplyw poszczegodlnych sktadnikow podtoza hodowlanego na koncowy wy-
nik doswiadczenia jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez mi-
kroorganizmy ilustrujg wykresy (rys. 1, 2). W obydwu doswiadczeniach, tj. z
uzyciem szczepu Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus najwiekszy
wplyw na kohcowy efekt produkcji obydwu enzymow wywierata zawartosé
siarczanu(VI) magnezu. Kolejnym waznym skfadnikiem podtoza byt azo-
tan(V) amonu i wodoroortofosforan(V) amonu. Najmniej istotny wptyw na
produkcje obydwu enzymoéw miala zawartosé siarczanu(VI) zelaza(ll) i
dwuwodoroortofosforanu(V) potasu.

Optymalny skfad podtozy hodowlanych do jednoczesnej produkcji inulinazy
i inwertazy przez szczepy Aspergillus niger i Kluyveromyces marxianus
zostat obliczony przez sie¢ odwrdcong (siec Il). Wyniki obliczeh przedsta-
wiono w tabelach 1 2.

Wzgledny udziat wej $¢ w formowaniu warto  $ci wyj $¢ sieci w
produkcji inulinazy i inwertazy przez ~ K.marxianus

Udziat [%]

i

1 2 3 4 5 6

zmienne

Rys.1 Wzgledny udziat wejs¢ w formowaniu wartosci wyjscia sieci w produkcji inulinazy i
inwertazy przez Kluyveromyces marxianus. 1.-(NH4).HPO,4 2.-MgSO4-7H;0, 3.- Fe-
S04-7H20, 4.Ekstrakt drozdZzowy, 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)2POg; 2— MgSOQ4 - 7 H,0,
3- FeS0; - 2 H,0; 4- yeast extract; 5— inuline; 6— temperature

Optymalny skifad podtozy hodowlanych obliczony przez wielowarstwowg
sie¢ neuronowg weryfikowano doswiadczalnie w warunkach wgtebnych
hodowli wstrzgsanych szczepow Aspergillus niger i Kluyveromyces marxia-
nus, poréwnujagc wartosci predykcji tych wynikéw wyliczonych przez sie¢ z
wynikami doswiadczen. Nastepnie obliczano wspotczynniki korelacji po-
miedzy tymi danymi. Wyniki zestawiono w tabeli 3.
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Na podstawie wartosci wspotczynnikéw korelacji nalezy stwierdzi¢, ze otrzy-
mano dobrg zgodnos¢ predykcji sieci z danymi doswiadczalnymi, co moze
Sswiadczy¢ o dobrym dopasowaniu modelu sieci do warunkéw doswiadczenia.
Wartosci wspotczynnikdw korelacji zawieraty sie w przedziale od 0,8112 do
0,9554.

Wegledny udzial wej $6 w formowaniu warto $ci wyj $é sieci w produkci
inulinazy i inwertazy przez  A.niger

N
3

Udzial (%]

-
]

5

1 2 3 4 5 6 7

Rys.2 Wzgledny udziat wejs¢ w formowaniu wartosci wyjs¢ sieci w produkcji inulinazy i in-
wertazy przez. Aspergillus niger. 1.-NHsNOs, 2.-(NH4):HPOs 3.-KH,PO4 4.-
MgSOa4-7H,0, 5.-Ekstrakt drozdzowy, 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- NHsNO3; 2— (NH4)2PO4. 3— KH4PO4
4— MgSOq - 7 H,0, 5— yeast extract; 6— inuline; 7— temperature

Tabelal. Optymalny skfad podioza do jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez
szczep Aspergillus niger w warunkach wgtebn~j hodowli wstrzgsanej, wyliczony
przez wielowarstwowg sie¢ neuronowg

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

Skladnik podto za Standardowy sktad Optymalny skiad podto za obliczo-
g/l podto za (g/l) ny przez sie € (g/l)

NHsNO; 2,3 3,35
(NH4)H,PO4 3,7 2,4
KH,PO,4 1,0 0,5
MgSO,:7H,O 0,5 1,15
Ekstrakt drozdzowy 15 2,20
Inulina 10 12,7
Temperatura [°C] 28 28

Na podstawie wykresow (rys.3,4,5,6) nalezy stwierdzi¢, ze sie¢ jest prawidiowo
wytrenowana i dobrze dopasowana do analizowanego modelu do$wiadczenia,
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poniewaz zbiér punktéw wartosci pomiarowych roztozony jest réwnomiernie
wok®ét linii trendu i przechodzi ona w okolicach poczatku wykresu.

Tabela2. Optymalny skfad podioza do jednoczesnej produkcji inulinazy i inwertazy przez
szczep Kluyveromyces marxianus w warunkach wgtebnej hodowli wstrzgsanej, wy-
liczony przez wielowarstwowg sie¢ neuronowg

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

Sktadnik podto za Standardowy sktad Optymalny sktad podto za

g/l podio za (g/l) obliczony przez sie € (g/l)
(NH4)H,PO4 10,00 4,75
FeS0,-2H,0 0,015 0,01
MgSOQO,-7H,0 0,5 1,15
Ekstrakt drozdzowy 15 2,36
Inulina 10 9,1
Temperatura [°C] 28 30

Tabela3.Zestawienie wynikdw doswiadczalnych, predykciji sieci i wspétczynnikéw 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- Wynik do $wiadczal- Predy_kqa Wspéiczyn-
nizm Enzym ny wyniku nik korelacji
u/ml u/ml
Inulinaza zewnatrzkomor- 12,56 11,30 08112
kowa
Inulinaza wewnatrzkomér-
Aspergillus kowa 4,00 510 09282
Niger Inwertaza zewnatrzkomor- 28,35 31,17 0,9554
kowa
Inwertaza wewnatrzkomor- 750 8.31 08438
kowa
Inulinaza zewnatrzkomor- 10,80 12,44 0,9014
kowa
Kluyvero- | 'nulinaza "‘Li‘\’,"vr;amkomor' 7,80 6,95 0,9144
myces Inwertaza zewnatrzkomor-
marxianus kowaq 122,44 120,52 0,9312
Inwertaza wewnatrzkomor- 99,87 95.48 0,9425
kowa
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Aktywno $¢ inulinazy wewn atrzkomérkowej [U/ml]

4
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25 ’.

predykcia
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dane do $wiadczahe

Rys.3. Przyktadowy wykres rozrzutu dotyczgcy danych na wejsciu sieci - aktyw-
nosci inulinazy wewnatrzkomérkowej produkowanej przez A.niger i pre-
dykcji tych danych przez sie¢ neuronowg

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

Aktywno $¢ inwertazy wewn atrzkomérkowej [U/ml]

>
>

Rys.4. Przyktadowy wykres rozrzutu dotyczgcy danych na wejsciu sieci - aktywno-
Scii inulinazy wewnagtrzkomérkowej produkowanej przez K.marxianus i
predykcji tych danych przez sie¢ neuronowg

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 $¢ inulinazy zewn atrzkomérkowej [U/ml]

predykcja

dane do $wiadczaine

Rys.5. Przykltadowy wykres rozrzutu dotyczacy danych na wejsciu sieci — aktyw-
noscii inulinazy zewnagtrzkomérkowej produkowanej przez A.niger i pre-
dykciji tych danych przez sie¢ neuronowg

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

Aktywno $¢ inwertazy zewn atrzkomérkowej [U/ml]
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Rys.6. Przyktadowy wykres rozrzutu dotyczgcy danych na wejsciu sieci - aktywno-
Scii inulinazy zewnatrzkomérkowej produkowanej przez K.marxianus i pre-
dykciji tych danych przez sie¢ neuronowg

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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Whioski

1. Zastosowanie techniki sieci neuronowych o wielowarstwowej architektu-
rze umozliwito predykcje wynikéw doswiadczenia i okreslenie wptywu
kazdego ze skiadnikow podioza hodowlanego na efekt koncowy pro-
dukcji inulinazy i inwertazy przez Aspergillus niger i Kluyveromyces
marxianus, w warunkach wgtebnych hodowli wstrzgsanych, w ustalo-
nych wczes$niej zakresach zmian wartosci parametréw doswiadczenia.

2. Na podstawie wynikow doswiadczen jednostkowych istnieje mozliwos¢
optymalizowania warunkéw hodowli mikroorganizméw w zakresie mak-
symalizacji efektow koncowych doswiadczenia.

3. Zastosowanie techniki sieci neuronowych moze przyczyni¢ sie do
znacznego obnizenia kosztéw i czasochtonnosci analizy ztozonych pro-
ceséw 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 (NH;NO;; (NH,4),HPO,; KH4PO4; MgSO, - 7 H,0,
FeSO, - 2 H,0; 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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