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Santrauka

Biojutiklis — analitinis irenginys, nustatantis biologinés kilmés signala ji paverciant elektriniu
signalu [34]. In vitro biojutikliy kiirimas ir gamyba reikalauja daug ilgai trunkanciy eksperimenty
bei, daZnai, brangiy reagenty [5], [48]. Tiesioginiai ir netiesioginiai kastai gali buti sumaZinti,
kuriant biojutikliy matematinius modelius ir juos sprendziant skaitiniu biidu.

Magistriniame darbe tiriamas matematinis biojutiklio modelis, iskaitantis substrato, produk-
to, fermento ir fermento-produkto komplekso kinetika. SprendZiama trijy netiesiniy difuzijos-
reakcijos lygciy sistema. ApraSomi skaitiniai metodai: diferencialiniy lygciy pakeitimas i skirtumi-
nes schemas, iteracinis metodas, skaitinis diferencijavimas. Pateikiamas modeliuojamos sistemos
biocheminis modelis: fermentiniy reakcijy kinetika, difuzijos procesas.

Skaitinis eksperimentas, randantis biojutiklio atsaka, realizuotas PY THON programavimo kal-
ba. Sudaryta biojutiklio atsako priklausomybés nuo pradiniy salygu duomeny bazé. Atlikta bioche-
miniy charakteristiky itakos biojutiklio atsakui analizé ir nagrinétas pradiniy salygy nustatymas,
iSvedant biojutiklio atsako ir pradiniy salygy sarySiy formules bei pasitelkiant masinini mokyma.



Summary

Biosensor is an analytical device that detects a biological signal by converting it into an elect-
rical signal [34]. The development and production of in vitro biosensors requires time-consuming
experiments and often expensive reagents [5], [48]. Direct and indirect costs can be reduced by
developing mathematical models for biosensors and numerically solving them.

During this work, a biosensors mathematical model, which incorporates substrate, product, en-
zyme and enzyme-product complex kinetics, is analysed. The system of three nonlinear diffusion-
reaction equations is solved. Different numerical methods are described: Crank—Nicolson finite
difference method, iterative method, numerical differentiation. The biochemical model of the mo-
deled system is presented: kinetics of enzymatic reactions, diffusion process.

The numerical experiment, which focuses on finding the response of the biosensor, was imp-
lemented in PYTHON programming language. A database of biosensor response dependence on
the initial conditions is created.

The biosensor’s response to the influence of biochemical characteristics was analysed. Deter-
mination of the initial conditions was elaborated by formulating the equations of the relationship
between the response and the initial conditions of the biosensor and by using the machine learning.



Ivadas

Biojutikliai — analitiniai irenginiai, kurie nustato analit¢, paversdami stebimos reakcijos me-
tu gaunama biologini atsaka i elektrini signalg [34]. Vienas pirmuyjy biojutikliy, dar vadinamas
Klarko elektrodu (angl.: Clark electrode), buvo iSrastas prof. Lelando Klarko (angl.: Leland C.
Clark Jr.). Tai amperometrinis elektrodas, leidZiantis nustatyti deguonies isotinimo lygi kraujyje.
Sis biojutiklis veikia matuodamas elektros srovés pokycius, susidaranéius dél platinos elektrodo
pavirSiuje besiredukuojanciy deguonies molekuliy [22].

Biojutikliai placiai taikomi aplinkosaugoje, maisto kokybeés patikroje ir kontroléje [51]. Jie
ypatingai svarbiis medicinoje dél savo biologinés kilmeés, galimybés operuoti sudétingose sistemo-
se, trumpo atsako laiko bei mazo dydzio [50]. Todeél yra aktualu nagrinéti modelines biojutikliy
sistemas, ir jose vykstancius procesus: difuzija ir fermentines reakcijas. Ir Zinoma, Siuos procesus
lemiancius biocheminius parametrus: produkto degradacijos laipsni, reakcijos greiti apibréZiancias
konstantas, pH itaka, produkto ir substrato koncentracijas.

Biojutikliai yra sudétingos daugiasluoksnés, heterogeninés analitinés sistemos, todél biojutiklio
atsako ivertinimas néra trivialus [35]. Biojutiklio kiirimas, gamyba, ir eksperimento metu naudoja-
mi reagentai, daZniausiai, yra brangus, o didelis eksperimenty kartojimas — neefektyvus [5], [48].
Kastus galima sumaZzinti biojutikliams sukuriant matematinius modelius ir juos i§sprendZiant ana-
litiniu arba skaitiniu bidu. Modelio sprendimas analitiniu biidu turi trikumy: nepritaikomas esant
sudétingoms biokatalitinéms sistemoms ar kraStinés salygoms, riboto reaguojanciy medZiagy kon-
centracijos intervalo [7]. Todel neretai pasirenkamas pastarasis — skaitinis metodas — leidZiantis
spresti uzdavinius pasitelkiant kompiuterio skaiiuojamaja galia. Biojutiklis modeliuojamas kom-
piuteriniais metodais, pakei¢iant matematinio modelio diferencialines lygtis i skirtumines schemas,
o pats biojutiklis simuliuojamas skaitmeniskai.

Taciau ir biojutikliy modeliavimas skaitiniais metodais turi trikumy. Vienas i$ jy yra ilga
skaitinio eksperimento trukmé. Tai reiSkia, kad Zinant tik biojutiklio atsaka ir norint suzinoti bio-
jutiklio charakteristikas, reikia atlikti nemaza kiekj ilgai trunkanciy skaitiniy eksperimenty. Sio
magistrinio darbo metu Si problema sprendZiama nustacius biojutiklio, atsiZvelgiancio i substra-
to, produkto, fermento, fermento-produkto kinetika, charakteristikas, kuomet Zinomas biojutiklio
atsakas.

Darbo tikslas:
Zinant biojutiklio atsaka, nustatyti biojutiklio, atsizvelgiancio i substrato (S), produkto (P),
fermento (F), fermento-produkto (£ P) kinetika, charakteristikas.

Darbo uzdaviniai:

* iSanalizuoti literatiring medZiaga, susijusig su dirbtiniais neuroniniais tinklais, biojutikliais
ir jy kompiuteriniu modeliavimu;

* remiantis literatiira, igyvendinti biojutiklio matematini modelj, iskaitanti substrato, produk-
to, fermento, fermento-produkto kinetika;

* jvertinti jgyvendinto biojutiklio matematinio modelio atsaka, remiantis [36] metodine me-
dZiaga;

* iSanalizuoti pradiniy salyguy daroma itaka biojutiklio atsakui.



Darbo struktura:

Pirmame skyriuje skaitytojas supaZindinamas su biojutikliais, jy veikimo principu, nagrinéja-
moje sistemoje vykstanciais procesais, bei skaitiniu tokio biojutiklio modeliavimu.

Antrame skyriuje pateikiamas nagrinéjamo biojutiklio matematinis ir skaitinis modeliai.

Tre¢iame skyriuje skaitytojas supazindinamas su masininiu mokymu ir dirbtiniais neuroniniais
tinklais.

Ketvirtame skyriuje pateikiamas igyvendintas biojutiklio modelio, iskaitancio substrato, pro-
dukto, fermento, fermento-produkto kinetika, skaitinis eksperimentas. Aptariamas gautas rezulta-
tas ir Sio rezultato verifikavimas.

Penktame skyriuje aptarta sukonstruota duomeny baze, skirta skaitiniy eksperimenty, analogis-
ky ketvirtame skyriuje apraSytam skaitiniui eksperimentui, duomeny rinkimui, keic¢iant skaitinio
eksperimento pradines salygas. Sie duomenys naudojami tolimesniy skyriy medZiagoje.

Sestame skyriuje atlickamas skaitinio eksperimento biojutiklio atsako priklausomybés tyrimas
nuo pradiniy salygu, keiciant tik vieng biojutiklio charakteristika. Nagrinéjama galimybe atstatyti
varijuojama biojutiklio charakteristika, Zinant tik biojutiklio atsaka.

Septintame skyriuje atliekamas skaitinio eksperimento biojutiklio atsako priklausomybés ty-
rimas nuo pradiniy salygy, keic¢iant daugiau nei viena biojutiklio charakteristika. Nagrinéjama
galimybé atstatyti varijjuojamas biojutiklio charakteristikas Zinant biojutiklio atsaka, pasitelkiant
masinini mokyma, dirbtinius neuroninius tinklus.

AStuntame skyriuje pateikiamos darbo iSvados.

Devintame skyriuje aptariamos ateities tyrimy gaireés.

Skyrius 1, skyrius 2, skyrius 4 ir dalis jvado jtraukti i§ tiriamojo darbo, iSskyrus patobulini-
mus ir klaidy pataisymus, atsizZvelgiant tiek i autoriaus pastebéjimus, tiek i tiriamojo darbo metu
pateiktas recenzento pastabas ir rekomendacijas.



1. Biojutikliy modeliavimas

1.1. Biojutikliai

Biojutikliai (angl.: biosensors) — jutikliy klasé, kurioje naudojamos specifinés biologiSkai ak-
tyvios medZziagos, pasizymincios dideliu tikslumu ir jautrumu. Pagrindinés biojutikio dalys yra
biologinis atpaZinimo elementas ir keitiklis [6]. Biologinis atpaZinimo elementas, nustatantis ana-
litg, turi pasizymeti specifiSkumu (reaguoti tik i $ig analitg). Tai gali biiti imobilizuotas baltymas:
fermentas, antikiinas ar receptorinis baltymas. Taciau galimos ir sudétingesnés sistemos, tokios
kaip organelés, lastelés ar net audiniy regionai [46]. Biojutiklyje esantis keitiklis yra jrenginio
dalis, kuri pavercia biologinio atpaZinimo elemento sukuriama biochemini signalg i elektrini. Si
tarpusavio saveika yra biojutiklio veikimo principas [30]. AtsiZvelgiant i keitiklio tipa, biojutikliai
skirstomi i elektrocheminius, mechaninius, optinius, kalorimetrinius ir akustinius [20].

Siame darbe nagrinéjamas elektrocheminio tipo biojutiklis, kurio mechanizmas paremtas bio-
cheminés reakcijos metu generuojamos elektros srovés nustatymu (1 pav.). Elektrodas panardi-
namas | pastovios koncentracijos substrato tirpalg. Tuomet substrato molekulés difunduoja pro
pusiau pralaidZia iSoring membrang d,,,» 1 fermento sluoksni. Fermento paskirtis yra katalizuoti
substrato virtima | produkta. Substratui prisijungus prie fermento aktyviojo centro vykdoma kata-
liziné reakcija, kurios metu susidaro elektrochemiSkai aktyvus produktas, generuojantis elektrodo
registruojama elektros srove. Elektrocheminio biojutiklio atveju $i elektros srové vadinama bioju-
tiklio atsaku. Kadangi biojutiklio atsakas tiesiogiai priklauso nuo vykstamos reakcijos greicio ir
trukmeés, kiekybiskai jvertinus srovés stipri nustatoma susidariusio produkto koncentracija.

Fermentinés reakcijos kinetika ir difuzija yra vieni svarbiausiy sistemos procesu, kurie ir nule-
mia bendra sistemos veikima bei biojutiklio atsaka.
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1 pav. Elektrocheminio biojutiklio schema. Substratas pro pusiau pralaidZia membrana difunduoja
1 fermento sluoksni, kuriame fermento ir substrato reakcijos metu susidaro elektrochemiskai akty-
vus produktas. Cia z — koordinatés kintamasis, d,,; — elektroda gaubian¢ios membranos storis, d.
— fermento sluoksnio storis, d,,,» — iSorinés membranos storis, S — substratas, F — fermentas, £ P
— fermento-produkto kompleksas, P — produktas, e~ — elektronas.



1.2. Biojutikliy matematinis modeliavimas
1.2.1. Difuzija

Difuzija — tai masés pernaSos procesas, kurio metu dél spontaninio molekuliy judéjimo, skys-
¢iy, dujy ir kietyjy kiiny molekulés maiSosi tarpusavyje pagal koncentracijos gradientg [15]. Vienas
i§ difuzijos pavyzdZziy yra rasalo laSinimas i vandeni (2a pav.). I§ pradZiy, raSalo spalva pasisklei-
dzia keleta milimetry, taciau laikui bégant visas vandens tiiris nusidazo tolygia spalva. Difuzijos
sukeltas chaotiSkas molekuliy judéjimas pagal koncentracijos gradienta, t. y. 1S didesnés koncent-
racijos | mazesng, ir lemia visiSka molekuliy susimaiSyma (2b pav.) [33].

b
a) )C' A
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X

2 pav. a) | vandeni ilasinus raSalo, molekulés chaotiskai bejudédamos susimaiSo. Cia z — koor-
dinatés kintamasis, C,, — tirpiklio (vandens) koncentracija, C,. — tirpinio (rasalo) koncentracija. b)
Rasalo koncentracijos C). pasiskirstymas tirpiklio tiryje koordinatés kintamojo x ir laiko kintamo-
jo t atzvilgiu. Laikui einant raSalo koncentracija per visa tirpiklio tiri tampa tolygi. Paveikslai
pagal [41], gauti autoriaus nepriklausomai.

Toki molekuliy maiSymasi pagal koncentracijos gradienta apraSo pirmasis Fiko (angl.: Fick)
désnis:
oC
J=—-D—, 1.1
o (1.1)
kur J — medZiagos kiekio srauto tankis (mol ms~!), C'— medZiagos moliné koncentracija (mol m~?),
x — koordinatés kintamasis, D — difuzijos konstanta (m?s™"). Difuzijos koeficientas nusako kaip
sparciai dalelés juda tirpale. Kiekvienai medziagai difuzijos konstanta skirtinga; kuo difuzijos
koeficientas yra didesnis, tuo dalelés juda grei¢iau ir maiSosi tarpusavyje.
Taciau pirmasis Fiko désnis nejvertina laiko kintamojo. Antrasis Fiko désnis, dar vadinamas
difuzijos lygtimi, nusako difuzijos sukeltus koncentracijos pokycius laiko atzvilgiu:

6C(z,t) D520(x,t)
5t dx?

(1.2)

kur ¢ — laiko kintamasis, = — koordinatés kintamasis, DD — difuzijos koeficientas, C' — koncentracija.
1.2 lygtis yra ypac svarbi vertinant biojutiklio atsaka per tam tikra laiko intervala, nes elektroche-
miSkai aktyvios dalelés elektrodo pavirSiy pasiekia butent difuzijos budu [40]. Apibrézus difuzijos
lygC€iy sistema su tam tikromis kraStinémis salygomis, galima apskaiciuoti eksperimentiniu bidu
nustatomus elektros srovés pokycius, t. y. biojutiklio atsaka.



1.2.2. Fermentiniy reakciju Kinetika

Fermenty katalizuojamy reakcijy greitis priklauso nuo ivairiy faktoriy. Pagrindiniai faktoriai
darantys jtaka fermentinés reakcijos greiciui yra temperattira, pH, reagenty cheminé prigimtis ir
substrato koncentracija. Pastarasis veiksnys yra vienas i$ svarbiausiy [11]. Pradiniu laiko momen-
tu, esant mazoms substrato koncentracijoms, reakcijos greitis tiesiogiai priklauso nuo substrato
koncentracijos. Toliau didinant koncentracija, reakcijos greitis 1étéja ir pasiekiamas nekintamas
greitis, kuris vadinamas maksimaliu reakcijos greiciu V... Toks substrato koncentracijos ir re-
akcijos greicio santykis vadinamas hiperboliniu ir demonstruoja fermento prisotinima substratu.
Isotinimo reiskinys lemiamas fiksuoto skaiCiaus fermento molekuliy, kuriy kiekviena turi fiksuotg
skaiciy substrato suriSimo viety. Didéjant substrato koncentracijai yra pasiekiama riba, kuomet vi-
sos fermento suriSimo vietos (aktyvieji centrai) yra uZimtos, tad, nors kiekvienas fermentas dirba
jam budingu maksimaliu greiciu, reakcijos greitis nedidéja [25].

% Vm(zm

Vmax

>

K, S

3 pav. Fermentinés reakcijos grei¢io priklausomybé nuo substrato koncentracijos. V{, — pradinis
reakcijos greitis, V.., — maksimalus reakcijos greitis, K, — Michaelis-Menten reakcijos konstanta,
S — substrato koncentracija. Paveikslas pagal [49], gautas autoriaus nepriklausomai.

L. Michaelis (angl.: Michaelis) ir M. Menten (angl.: Menten) pasiiilé modeli, paaiSkinantj re-
akcijos greicio ir substrato koncentracijos priklausomybg. Michaelis-Menten fermentinés katalizés
reakcijos lygtis:

ki ks
E+S = EP = E+P, (1.3)
ko, ks

kur £ — fermentas, S — substratas, P — produktas, F'P — fermento ir produkto kompleksas, k1
— E'P susidarymo reakcijos greicio konstanta, k.3 — F/P skilimo i fermentg ir produkta reakcijos
greicio konstanta, k_; — E'P disociacijos i fermenta ir substratg reakcijos greicio lygtis, k_5 — E'P
susidarymo i$ fermento ir produkto reakcijos greicio konstanta.

Tuomet pradinis reakcijos greitis V| iSreiSkiamas kaip:

Vmax S

V= ———
0 Km‘l‘S’

(1.4)

kur V... — maksimalus reakcijos greitis, S — substrato koncentracija, /j; — Michaelio konstanta.
Michaelio konstanta yra tokia substrato koncentracija, kuriai esant reakcijos greitis yra lygus

10



pusei didZiausio (%Vmax). K s konstanta yra labai naudinga vertinant baltymo afiniS$kuma skirtin-
giems substratams [11]. K, galima iSreiksti per reakcijos greicio konstantas [25]:

kp?) + kml

pl

Ky = (1.5)

Svarbu paminéti, kad fermento katalizuojamos reakcijos greitis nevir$ija difuzijos greicio. Di-
fuzija yra limituojantis faktorius, kadangi molekulés judéjimas yra lemiamas difuzijos [3], [25], t.
y. molekulés negali tarpusavyje reaguoti greiciau, nei laikas, per kurj priartéja viena prie kitos.

1.3. Biojutikliy skaitinis modeliavimas

Daliniy diferencialiniy lygciy apraSanciy biojutiklio veikima analitinis sprendimas turi nema-
Zai trukumy ir yra komplikuotas, todel sudétingose modelinése biojutikliy sistemose sprendinio
radimas neretai vykdomas skaitiniu biidu [6]. Skaic¢iavimus apsunkina ir tai, kad nuo laiko pri-
klausantys difuzijos procesai yra apraSomi netiesinémis lygtimis, kuriose reikia jvertinti kraStines
salygas, nusakancias sistemos biisena sistemos kraStuose, ir pradines salygas, nusakancias siste-
mos prading bliseng [39]. Matematiniy modeliy sprendimas skaitiniu biidu palengvina netiesiniy
sistemy nagrin€jima, nes pasitelkiama kompiuterio skai¢iuojamoji galia.

Siame darbe fermentinés reakcijos ir difuzijos lygtis sprendziame skaitiniu bidu, modeliuoda-
mi sistema, turin€ia vienmatg geometrijq ir pastovius difuzijos parametrus.

1.3.1. Diskretizavimas

Sis metodas paremtas funkcijos veréiy pakeitimu vertémis konkre¢iose biisenose. Nagrinésime
tolydZzia funkcija C, priklausancia nuo koordinatés kintamojo z ir laiko kintamojo ¢. Diskretiza-
cijos proceso metu, tolydziai funkcijai sudaromas tinklelis, t. y. koordinatés kintamojo x ir laiko
kintamojo ¢ parametrai parenkami tik konkreciose biisenose. Tuomet vietoje tolydzios funkcijos
C'(z,t) sprendziame diskretizuota funkcija:

Cij = C(x;,t)), kur x; = inx, t; = gmt. (1.6)

Cia i — koordinatés indeksas, n — konstanta, padalinanti koordinatés intervala i diskrecius in-
tervalus, j — laiko indeksas, m — konstanta, padalinanti laiko intervalg i diskrecius intervalus, o z;
ir t; — tinklelio taSkai, priklausantys atitinkamiems koordinatés ir laiko tinklelio intervalams [16].
Siuo nagrinétu atveju sudaryti tinkleliai yra tolygiis visame sprendiniy intervale, taiau analogiskai
galima sudaryti ir netolygius tinklelius.

1.3.1.1. Crank-Nicolson baigtiniy skirtumy schema

Sukurta jvairiy metody, leidZianciy iSspresti sudétingas diferencialines lygtis skaitiSkai ir gau-
ti labai geras aproksimacijas ar tikslius sprendinius. Vienas i§ tokiy aproksimacijos metody yra
Cranko—Nicolsono (angl.: Crank-Nicolson) baigtiniy skirtumy schema, kuri gali buti iSreikStiné
arba neiSreikstiné [39].

Neisreikstinés schemos sprendinys gaunamas nepriklausomai nuo kity parametry t. y. skai-
¢iuojamas viename laiko momente. ISreikStinés schemos atveju, sprendinys priklauso nuo keliy
parametry, todel reikia spresti sudétingesnes lygciy sistemas. Nors toks buidas reikalauja atlik-
ti daugiau skaiCiavimu, jis yra gerokai stabilesnis, ir igalina atlikti skai¢iavimus didesniu laiko
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zingsniu. Dél Siy prieZasc¢iy Cranko—Nicolsono iSreikStinis metodas daZnai, kaip ir Siame darbe,
naudojamas sprendZiant sistemas, kuriose vyksta difuzija [42].

Cranko—Nicolsono iSreikstiné baigtiniy skirtumy schema paremta lygciy centriniu ver¢iy suvi-
durkinimu (4 pav.):

Gl -al (O 20 CH) + (O - 20 + O
At 2A 12 ’

kur D — difuzijos konstanta, z — koordinatés kintamasis, ¢ — laiko kintamasis, ¢ — koordinatés
tinklelio indeksas, j — laiko tinklelio indeksas.

Pazyméjus r = DAt/Ax?, 1.7 lygtis gali bati uZrasyta lakoniskiau:

—rCHH (24 2r) O — Ot = O (24 2r)07 + O, (1.8)

(1.7)

Visi nariai deSinéje 1.8 lygties puséje yra Zinomi. Svarbu tai, kad 1.8 lygtis sudaro matricos
sistema, turin¢ia nenulinius narius centringje istriZainéje, o taip pat ir gretimose istrizainése (4b
pav.). Tokia matrica vadinama tridiagonaline matrica ir nesunkiai iSsprendziama Thomas algorit-
mu (angl.: Thomas algorithm) [39].

a) b)
i—1,j+1 i1 1,541
O O O bipcig 0 uy Fy
azq bag, C23 Uy F,
an-11 bvoig enoig| |un—a Fn_y
. O . =~ . O . .. 0 ang  byo un Fy
i—1,j ,J i+1,5 d L _ L _

4 pav. a) Crank-Nicolson ireikstiné baigtiniy skirtumy schema vienos dimensijos atveju. Cia i —
koordinatés tinklelio indeksas, j — laiko tinklelio indeksas. b) Tridiagonalinés matricos pavyzdys:
ypatingas tiesiniy lyg€iy atvejis, kuomet tiesiniy lyg¢iy matricos nenuliniai elementai yra iSsidéstg
tik centrinéje, ir gretimose istriZainése centrinei istrizainei. Paveikslai pagal [39], gauti autoriaus
nepriklausomai.

1.3.1.2. Skirtuminés schemos sprendinio radimas: Thomas algoritmas

Kai kurios matricos turi savybes, kurias galima pasitelkti efektyvesniam sprendinio radimui.
Viena i§ tokiy matricos pavyzdZiy yra tridiagonaliné matrica, kurioje tiesiniy lyg¢iy matricos ne-
nuliniai elementai yra i$sidéste tik centrinéje, bei gretimose centrinei istrizainei (4b pav.). Si mat-
rica gali buti iSspresta tiesioginio ir atvirkStinio pakeitimy budais, iSvengiant operacijy su nuliniais
elementais. Toks sprendimo budas vadinamas Thomas algoritmu.

Pavyzdziui, 1.8 lygti uZraSius kaip matricos lygti:

AU =F, (1.9)

kur nezinomieji randami vykdant Thomas algoritma:

Thomas algoritmas itin palengvina ir pagreitina Crank-Nicolson iSreikStinés skirtuminés sche-
mos sprendinio radima. Todél Sio darbo metu nagrin¢jamas skaitinis biojutiklio modelis spren-
dZiamas Crank-Nicolson iSreikstine skirtumine schema ir Thomas algoritmu.
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1 algoritmas. Thomas algoritmas

B < b
Y1 Fl/@l
for i =2,....n:
aiCi—1
’ ( B )
(F; — aivi-1)
0 e
Bi
Yn < TIn

for j=1,...,n—1:

Cn—jun—j+1)

Up—1 < fYnfj - ( ﬁ ]
n—j

1.3.2. Biojutiklio atsakas

Vykdant eksperimenta in vitro, elektrocheminio tipo biojutiklio atsakas nustatomas iSmatavus
sroves stiprio pokycius nagriné¢jamoje sistemoje. Biojutiklio sroves stipris 7 laiko momentu ¢ yra
proporcingas produkto difuzijos koeficientui ir produkto gradientui elektrodo pavirSiuje [6]:

oP
i(t) =n.FDp(0)—| 1.10
(v P05, (1.10)
kur i(t) — srovés tankis laiko momentu ¢, F' — Faradéjaus konstanta, lygi 96485 C mol~! [46], n,
— elektros kriivi pernesanciy elektrony skaicius ties biojutiklio elektrodu, Dp — produkto difuzijos
koeficientas elektrodo pavirSiuje, P — produkto koncentracija elektrodo pavirSiuje.

Biojutiklio atsakas laikui bégant nusistovi prie tam tikros vertés. Tokia verté, kuriai esant,

biojutiklio atsakas nebekinta ({ — c0), apraSoma empirine formule:

I, = limi(t), (L11)

- t—o0
kur I, — galutinis biojutiklio atsakas nuostoviojoje biisenoje.

Nagrinéjamo biojutiklio atsakas priklauso nuo sistemoje vykstancio difuzijos proceso ir fer-
mentinés reakcijos kinetikos, todél, norint sukurti skaitini tokio biojutiklio modeli, itin svarbu
atsizvelgti i Siuos parametrus.
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2. Biojutiklio modelis, iskaitantis S, P, E ir EP Kkinetika

2.1. Matematinis modelis

Siame darbe yra nagriné¢jamas elektrocheminio tipo biojutiklio modelis, kurio veikima lemia
difuzijos ir fermentinés reakcijos kinetikos procesai [36].

Modeliuojamos biojutiklio sistemos (1 pav., 1.3 lygtis) neZinomieji yra substrato koncentracija
S, produkto koncentracija P, fermento koncentracija £. Sias koncentracijas nagrinéjame kaip
funkcijas, priklausancias nuo koordinatés kintamojo x ir laiko kintamojo ¢, o biojutiklio atsakas,
proporcingas P koncentracijai, jvertinamas pagal susidariusi produkto kieki.

In vitro vykdoma biocheminé reakcija priklauso nuo naudojamy cheminiy reagenty prigimties
ir fermento-substrato tarpusavio afiniSkumo. Todél in silico sistemos lygtis apibréZiame atsiZvelg-
dami i tiesiogineés ir atvirkStinés reakcijy greicio konstantas: k_1, ki1, k_3, ki3 (Zr. 1.2.2 skyriy).
Simuliuojamy medziagy stabilumui jvertinti jvedamas substrato degradacijos santykinis greitis C's
ir produkto degradacijos santykinis greitis C'p.

Modeliuojamoje sistemoje taip pat atsizvelgiama i difuzijos procesus (Zr. 1.2.1 skyriy): subst-
rato difundavima i fermento sluoksni ir produkto difundavima prie elektrodo membranos ribos (x
= 0). Jiems jvertinti jvedamos substrato difuzijos konstantos skirtingose sistemos srityse Dg, ,,
Dg,_, Dg, _, ir produkto difuzijos konstantos skirtingose sistemos srityse Dp_,, Dp., Dp,_,.

2.1.1. Pradinés salygos

Norint nustatyti galutines S, P, E koncentracijas, modeliavimo pradZioje turi biti apibréZtos
pradinés koncentracijos, kai t = 0O:

S0y = 10 OS T <+ det d, o
’ So, &= dpy + de + dpa, '

P(I70) = 07 0 < x < dml + de + dm27 (22)

0, 0<z<dpu,
E(z,0) = By dp <& < dpy + de, (2.3)
0 dmi+de <o < dpm1+de + dig,
Pradines vertes apibréZiame taip, kad substrato koncentracija, pradiniu laiko momentu S, biity
pastovi tirpalo ir iSorinés membranos riboje (d,,; + de + d,,2). Pradiniu laiko momentu produkto

néra, o fermentas lygus fermento koncentracijai pradiniu laiko momentu Fj ir yra tik fermento
sluoksnyje (d,,,1 < * < dpyy + de). Sp ir Ey parametrai pasirenkami pagal biocheming prasme.

2.1.2. Krastinés salygos

Krastinés salygos nurodo modelio ribas (1 pav.). Substratas gali biiti aptinkamas tirpalo sluoks-
nyje ir difunduoti i fermento sluoksni, ta¢iau negali patekti i elektrodo sluoksnj. Siame modelyje
iSorinés membranos ir tirpalo riboje substrato koncentracija yra pastovi ir lygi Sp:

oS

- = O, S(l’ =d, +d. + dmg,t) = So, t > 0. (24)
o |,_,
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Tuo tarpu, produktas i§ fermento sluoksnio, kuriame yra pagaminamas, gali difunduoti i abi
puses: tiek i tirpalo sluoksni, tiek i elektrodo riba. Kuriamame modelyje, nors produktas gali
patekti i elektrodo riba, darome prielaida, kad produktas labai greitai sureaguoja, todél elektrodo
riboje produkto koncentracija prilyginame nuliui:

P(x=0,t)=0, P(x=dpn +de+dn,t)=0, t>0. (2.5)

2.1.3. Vyksmo salygos

In silico vykdomos biocheminés reakcijos pagrindiniy procesy salygos yra jvertinamos suda-
rant reakcijos-difuzijos lygtis:

% = % (Ds(x)%) — CsS —a(z) (k415 + k1) E — k_1Ep) , (2.6)

5= 5 (Dr@F ) = CoP = a(o) (P + b B = 1) @)
kai sprendimy sritis: 0 < x < d,u1 + de + dpna, t>0. (2.8)

oFE

o = ~0(@) (kS + hosP o+ oy o+ i) B = (ko o+ kis) Bo) (29)
kai sprendimy sritis: 0 < = < dy1 + de + dpo, t > 0. (2.10)

Cia Dg(x) ir Dp(z) — funkcijos, atitinkamai nusakancios substrato ir produkto difuzijos ko-
eficienty verciy priklausomybg nuo koordinatés kintamojo = skirtingose modeliavimo sistemos

srityse:
Ds ., 0<x<dp,
Ds(x) = ¢ Ds,,  dpy < 2 < dpy + do, 2.11)
Ds,p, dmi +de < x < dp1 +de + dpo,
Dp ., 0<x<dpm,
DPml’ dml % 07
DP(:C) = DPev dml < x < dml + dea DP(O) = D d 0 (212)
meg, dm1+de<x<dm1+de+dm2, Fer mb
0, 0<uz<dp,
0, dp #0,
afx) =41, dpy <z <dpy +de, a(0) = (2.13)
17 dml - OJ

O, dm1+de<$<dml+de+dm2a
Cia o) — skirtingy modeliavimo sistemos sri¢iy konstanta.
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2.2. Skaitinis modelis

Praeitame skyriuje apibréZtas matematinis modelis 2.6, 2.7, 2.9 diferencialinémis lygtimis su
pradinémis salygomis 2.1, 2.2, 2.3 ir kraStinémis salygomis 2.4, 2.5 srityje 2.10. Toks matematinis
modelis gali biiti sprendZiamas skaitiniu budu.

Skaitiniame modelyje tolygiai diskretizuojame tiek koordinatés kintamaji z, tiek laiko kinta-
maji t. Diferencialinis modelis aproksimuojamas Crank-Nicolson iSreikStine baigtiniy skirtumy
schema (Zr. 1.3.1.1 skyriy), kurioje netiesines sistemos dalys sprendZiamos iteratyviniu metodu, o
tiesinés — tridiagonalinés matricos algoritmu (Zr. 1.3.1.2 skyriy).

2.2.1. Skaitinio eksperimento irankiai

Nagrinéjamas eksperimento modelis igyvendintas interpretuojama programvimo kalba PYT-
HON (versija 3.6.0). Programinio kodo raSymo patogumui naudotas "JetBrains PyCharm Com-
munity Edition" (versija 2016.3.2) teksto redaktorius. ParaSyta konsoliné aplikacija jraSo i diska
biojutiklio atsakus modeliavimo eigoje (sustabdant kuomet pasiekiamas stabdymo kriterijus), o
taip pat ir generuoja pagrindinius koncentracijy grafikus.

Rezultaty grafikams generuoti testavimo tikslais panaudota MatPlotLib biblioteka, o operacijy
su saraSais patogumui — Numpy biblioteka. Galutiniai grafikai, kurie pateikti rezultaty srityje,
apdoroti QtiPlot (versija 0.9.9) grafiky redaktoriumi.

2.2.2. Diskretaus tinklelio ivedimas

Koordinatés kintamojo x ir laiko kintamojo ¢ diskretizacijai jvedami tolygus tinkleliai.

Koordinatés kintamasis padalinamas i /V daliy, kur NV — natiiralusis skaicius, nusakantis i kiek
lygiy daliy suskirstomas intervalas [0, d,,,; + d. + d,,2]. Tuomet jvedamas parametras h, nusakantis
vieno Zingsnio dydi metrais:

dml + de + dm?

=
N

(2.14)

Laiko kintamojo ¢ atveju, pasirenkamas fiksuotas laiko Zingsnio dydis 7 = 0,001 s, kuris buvo
patikrintas eksperimentiniu biidu, lyginant su desimt karty didesniu laiko Zingsniu (7 = 0,01 s). Sis
sprendimas buvo pagristas atsizvelgus i eksperimento laiko trukmeg ir gauto rezultato kokybiskumo
santyki.

2.2.3. Vyksmo algebrinés lygtys

Diferencialiniy lyg€iy sprendimui rasti, sudaroma Crank-Nicolson iSreikstiné baigtiniy skirtu-
my schema (Zr. 1.3.1.1 skyriy), kuri sudaroma pagal 2.6, 2.7, 2.9 lygtis, esant pradinéms salygoms
2.1, 2.2, 2.3, ir kraStinéms salygoms 2.4, 2.5 srityje 2.10. Lygciy uZraSymui palengvinti, koncent-
racijos uzrasomos kaip dabartinés iteracijos ir sekancios iteracijos parametro vidurkis (Zym. vid);
analogiSkai, vid,, — dabartinés iteracijos ir praeitos iteracijos parametro vidurkis.

Netiesiniy algebriniy lygciy sistema suvidurkinto substrato koncentracijos atzvilgiu:

@SP4 — ci(EP) S 4 b, SY4 = —F(SF,EY),  i=1,2,...,N -1, (2.15)
355 — 487 4+ 8y =0, S¥Y = So. (2.16)
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Ds(Tvid,,) ,  Ds(viq)

éia a; = e ,bi = % , G = ai+bi+%+c1+aik+1Efid, FZ(SZk,E;”d) —
vid
2 Qk ) T
ESt +Oélk_1E0 <]_ EO )

Netiesiniy algebriniy lygciy sistema suvidurkinto produkto koncentracijos atzvilgiu:

;PP — G(EY P + 0P = =Gi(PF B, i=1,2,...,N -1, (2.17)
PUt =0, Pyt=0. (2.18)
M. ~ P Ly . ~ P Tvi -~ ~ ~ . .
Cia a; = ¥, bi = %, G = a; +b; + % + Cy + a;ky BV, Gi(SF, EVid) =
vid
%Stk + aik_lEQ <1 — Z%O )

Netiesiniy algebriniy lygciy sistema suvidurkinto fermento koncentracijos atzvilgiu:

2 E,
| —+alka+ k;+3)E—2
EVi = EF 5 k : , i=0,1,...,N. (2.19)
— + (k1 SP + k3 P 4 k_y + ky)
k

2.2.4. Pradinés salygos

Pradinés salygos apibréZiamos pagal 2.1.1 skyriaus salygas, atsiZvelgiant i jvesta koordinatés
kintamojo tinkleli:

(2.20)
P’ =0, i=0,1,...,N, (2.21)

0, Oéxi<dm1,
E'={Ey dpm <z <dpy+d., i=0,1,...,N. (2.22)
0 dm1+de<xi<dm1+de+dm27

2.2.5. Krastinés salygos

Krastinés salygos apibréziamos pagal 2.1.2 skyriaus salygas kiekvienam laiko kintamojo tinkle-
lio Zingsniui:

35yl — 48V 4 Syl — 0, S¥l =S, k=0,1,.... (2.23)
Py =0, Py=0k=0,1,.... (2.24)
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2.2.6. Biojutiklio atsakas

In vitro salygomis — biojutiklio atsakas laikui bégant nusistovi prie tam tikros vertés, taciau in
silico salygomis — stabdymo kriterijus turi buti pasirenkamas. Biojutiklio atsakas skai¢iuojamas
empirine formule:

I ~i(ty), t; = min (tk : —Zl(,’f’“) 107 1) : (2.25)
tpEwr Z(tdaﬂ

kur w, — laiko tinklelio aibé, ¢, — laiko verté, priklausanti laiko tinklelio aibei, ' (t), 7' (t4ia)
— biojutiklio atsako iSvestiné atitinkamais laiko momentais ¢, kg;q. kq4iq yra toks laiko momentas,
kuomet biojutiklio atsako iSvestiné yra didZiausia, t. y. atsakas auga staigiausiai.

EmpiriSkai ieSkomas toks laiko momentas ¢; = t;, kuriam esant biojutiklio atsako augimas
yra sumazéjes 10° karty, lyginant su visos modeliavimo trukmés metu didZiausiu atsako augimu
(7' (tdia))-

Augimo kampas (atsako iSvestine) skai¢iuojamas formule:

g o o 2=ty =t 2t — T — e
? (ltk_pltk, ltk+1,tk—17 tk, tk+1) =gy, B — 1y, 5
2h h (2.26)
2t —t1 — tg
Ztk+1 2h2 .

2.3. Sprendimas

Nagrinéjamas biojutiklio skaitinis modelis yra sprendziamas netiesiniy lygCiy sistema, ieSkant
trijy pagrindiniy neZinomuyjy:

ST T (2.27)

kuri=0,1,...,N.

Tokios netiesinés sistemos tiesioginis sprendimas yra problematiskas, todél sistema sprendZzia-
ma iteraciniu metodu. Pazyméjus EP“ kaip jau Zinoma verte, lygiy sprendimas palengvinamas,
nes likg neZinomi — parametrai S ir P tikslinami pagal tiesing dalj. O suZinojus .S, P randamas £
artinys, kuris panaudojamas sekancioje iteracijoje. Ciklas kartojamas, kol pasiekiamas stabdymo
kriterijus.

Toliau pateikta taikyto iteracinio metodo Zingsniy seka, kur indeksais sena ir nauja, Zymésime
senos ir naujos iteracijos artinius.

Atliekame Zingsnius:

1. Priskiriame pradinj fermento koncentracijy £;°"* artinius, lygius fermento koncentracijai
pradiniu laiko momentu Ef, kaik=0ir:=0,1, ..., N;

nauja,
Si

b

2. ISsprende 2.15, 2.16 lygtis, apskai¢iuojame artinius
3. Iisprende 2.17, 2.18 lygtis, apskai¢iuojame artinius P;"**/%;
4. Tssprendg 2.19 lygti, apskai¢iuojame artinius £]"**/%;

5. Pagal empiring formulg 2.25 jvertiname biojutiklio atsaka:

5.1. Jei stabdymo kriterijus tenkinamas, stabdome skaiiavima ir spausdiname rezultata.
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5.2. Jei stabdymo kriterijus nepatenkinamas, skai¢iavimai toliau tgsiami nuo 6 Zingsnio.

6. Patikslintus artinius pervadiname senaisiais:
sena __ nauja sena __ nauja sena __ nauja . .
Syt =S, , P =P , LB =E, , 1=0,1,...,N; (2.28)

)

7. Tesiame skaiCiavimus nuo 2 Zingsnio.

19



3. MasSininis mokymas

Antikos laikotarpiu, kuomet dar net nebuvo kilusi mintis apie kompiuterius, Zmoneés visais
budais bandé rasti reikSmingus motyvus sukauptuose duomenyse. Garsus graiky astronomas ir
matematikas Ptoleméjus (angl.: Claudius Ptolemy) pritaiké Zvaigzdziy judesiy stebéjimus formuo-
damas geocentrini pasaulio modeli, kuriame planetos juda ne tik apskritimine trajektorija, bet ir
maZesniais epiciklais. Taip paaiskindamas planety atgalinius judesius. Setajame amZiuje vokieciy
astrologas ir matematikas Kepleris (angl.: Johannes Kepler) iSanalizavo Koperniko (angl.: Nico-
laus Copernicus) ir Brahe (angl.: Tycho Brahe) surinktus astrologinius duomenis, kad atskleisty
anksciau negirdéta modeli: planety skriejimo orbitos yra elipsés, kuriy viename Zidinyje yra Saulé.

Astronominiy duomeny analizé, leidZianti iSsiaiskinti reikSmingus motyvus ir modelius, davé
pradziag matematiniy metody kiirimui: Niutono-Gauso tiesiniy lyg€iy sprendimy metodai (angl.:
Newton-Gauss algorithm), Niutono visuotinés traukos désnis (angl.: Isaac Newton), LangraZo po-
linominés interpoliacijos formulés (angl.: Joseph-Louis Lagrange), Laplaso (angl.: Pierre-Simon
Laplace) maZziausio kvadrato glodinimo metodas. XIX a. ir ankstyvo XX a. metu buvo sukurta
daug ivairiy matematiniy metody duomeny analizei ir reikSmingy motyvy ieSkojimui [1].

Skaitmeniniy kompiuteriy sukiirimas XX a. viduryje leido automatizuoti duomeny analizés
metodus. Per pastaruosius pus¢ amziaus spartus kompiuterinés galios progresavimas leido igyven-
dinti tiesiniy algebriniy duomeny analizés metodus, tokius kaip regresija ir principiné komponenti-
né analizé. Naujy analizés metody integravimas kartu su vis augancia kompiuterio skai¢iuojamaja
galia, leido apdoroti vis didesnius kiekius duomeny. Taip palengvinant reikSmingy motyvy ieSko-
Jima ir modeliy kirima, kadangi neretai tiriamos sistemos, kuriy strukttros ir modeliai yra sunkiai
apibréziami [13].

Klasikinis tokios sudétingos sistemos pavyzdys biity kalbos atpaZinimas. Sioje sistemoje su-
renkami duomenys yra girdimi ZodZiai, jie analizéje apibréZiami kaip ,,ivesties* komponentas. ,,I$-
vestis®, Siuo atveju, buty tie girdimi ZodZiai uzraSyti tekstu. Tokia sistema nebiity sudétinga, jei
reikty kompiuteriui uZraSyti pavienius ZodZius, taciau, kuomet turi buti atsizZvelgta 1 sakiniy struk-
tiira, gramatika, skyryba ir kitus elementus, tai pasidaro itin keblu. Konkrec¢ios veiksmy sekos
uzraSymas tokiam tikslui pasiekti, t. y. algoritmo tokiam modeliui sukurti iSvedimas yra sude-
tingas. Todeél tokioms uzduotims spre¢sti yra pasitelkiami metodai, gebantys autonominiu biidu
1ISmokti nustatyti rySius tarp ivesties ir iSvesties, t. y. apmokomi masininio mokymo algoritmai
[10].

Masininis mokymas (angl.: machine learning) — tai duomeny analizés metodas, kuris leidZia
automatizuoti analitinio modelio kiirima. Sis metodas yra dirbtinio intelekto at$aka, paremta idéja,
jog kompiuterio sistemos gali mokytis i§ pateikty duomeny, nustatyti juose reikSmingus motyvus
ir priimti sprendimus su minimalia Zmogaus intervencija [4], [47].

Populiariausia magininio mokymo at$aka yra dirbtiniai neuroniniai tinklai. Siame darbe nagri-
néjamas masininis mokymas dirbtiniais neuroniniais tinklais ir jy pritaikomumas biojutiklio cha-
rakteristiky nustatymui radus biojutiklio atsaka.

3.1. Dirbtiniai neuroniniai tinklai

Skaiciavimai yra vienas i§ keliy dalyky, kuriuos skaitmeninis kompiuteris gali atlikti daug ge-
riau uz zmogy. Taciau, nepaisant skaiciy, Zmogaus smegenys turi daug daugiau privalumy visose
kitose srityse. Mes lengvai galime atpaZinti veida, net jei matome ji i§ kampo, blogai apSviestame
kambaryje, pilname daikty. Mes lengvai suprantame kalba, net, jei kalbantysis biity nepaZista-
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mas ir kalbéty triukSmingame kambaryje. Nors daug darbo atlikta kompiuteriy tyrimuose, jie vis
dar negali atlikti tokio auksto lygio operacijy. Nepaisant visy skirtumy, pati idomiausia Zmogaus
smegeny savybeé ir pats didziausias privalumas yra juy gebéjimas mokytis. Nereikalingas joks prog-
ramavimas, ar programinés jrangos atnaujinimas, vien dél to, kad sugalvojome, jog norime iSmokti
vaziuoti dviraciu [27].

Zmogaus smegenys sugeba greitai apdoroti didelius, daZnai nenuoseklius, duomeny kiekius
ir priimti atitinkamus sprendimus. Pilnai supratus smegeny veikimo ir mokymosi mechanizma,
dirbtinio intelekto, prilygstan¢iam Zmogaus gebé¢jimams, sukiirimui tereikty igyvendinti §j moky-
mosi mechanizmg kompiuteryje. Nors neuromokslininkams néra aiSkus pilnas smegeny veikimo
principas, esminiai smegenys sudarantys elementai yra Zinomi.

Vienas svarbiausiy smegeny komponenty yra nervines Iastelés (neuronai). Kaip ir kiekvienos
gyvy organizmy lastelés, neuronai komunikuoja tarpusavyje. Mokymasis neuromokslininky ir yra
apibréZiamas kaip neurony tarpusavio komunikacija [21]. Tarpusavyje komunikuojanciy neurony
visumg vadiname neuroniniu tinklu (angl.: neural network), o biologijos ikvépti modeliuojami
tinklai vadinami dirbtiniais neuroniniais tinklais (angl.: artificial neural networks).

Dirbtiniai neuroniniai tinklai yra pakankamai nauji skai¢iavimo jrankiai, turintys platy panau-
dojima, sprendZiant daugybe sudétingy realaus pasaulio problemy. Pavyzdziui, dirbtiniai neuroni-
niai tinklai taikomi kalbos atpaZinime [18], botanikoje [29], finansy srityje [19]. Puiky informaci-
jos apdorojima nulemia dirbtiniy neuroniniy tinkly gebéjimas spresti netiesiSkus sarySius, iSlaikyti
klaidy ir triukSmo tolerancija, ir atlikti duomeny generalizacija [8].

3.2. Biologinis neuronas

Nervy sistema — tai labai specializuota organizmo sistema, palaikanti abipusi rysj su aplinka,
integruojanti ir koordinuojanti visas kitas organizmo funkcines sistemas, adaptuojanti organizma
prie kintan¢ios aplinkos ir uZtikrinanti jo gyvybinguma. Zmogaus nervy sistema yra skirstoma
1 centring nervy sistemg ir perifering. Centriné nervy sistema arba CNS yra toliau skirstoma {
galvos ir nugaros smegenis. Galvos smegenys yra atsakingos uz trumpalaike¢-ilgalaike atminti,
veiksmy planavima, judesiy kontrolg, kiino suvokima aplinkoje, rega, klausa, mokymasi, emocijas.
Nugaros smegenys siejamos su raumeny judesiais, refleksais bei priémimu aplinkos signaly, kurie
yra perduodami galvos smegenims. Signaly priémimas ir perdavimas vyksta per specialias nervy
sistemos lasteles vadinamas neuronais. Neuronas — tai pagrindinis strukturinis ir funkcinis nervy
sistemos vienetas (5 pav.).

Smegenis sudaro tankus 10° tarpusavyje sujungty neurony tinklas i§ kuriy kiekvienas vyk-
do biochemines reakcijas, leidZianc¢ias priimti signalus, juos apdoroti ir perduoti i kitus neuronus.
Nors neuronai biina labai jvairiis morfologiskai ir funkciskai, jy sandaros schema yra panasi. Kiek-
vieng neurong sudaro trys pagrindinés dalys: soma (lastelés kuinas), dendritai ir aksonas (5 pav.).
Soma yra lastelés kiinas, kuriame mes rasime ir kitoms lasteléms budingas organeles bei branduoli.
Skirtingai nuo kity Zmogaus kiino lasteliy, nuo neurony somos atsiSakoja ilgos, plonos ataugos —
dendritai ir aksonas. Dendrity skaiCius ant somos gali biiti ivairus; jie gali biiti labai Sakoti, taciau
niekados néra labai nutole nuo pagrindinés neurono kiino dalies — somos. Dendrity galai baigiasi
tarpneuroninémis jungtimis, kurias vadiname sinapsémis. Per Sias struktiras neuronai priima bio-
cheminius signalus i$ kity neurony. Neuronuose ta biochemini signalg perduoda aksonai. Aksonas
biina tik vienas ir daug ilgesnis uZ dendritines ataugas. Aksono galai i§siSakoja ir, butent, per tuos
iSsiSakojimus yra perduodamas biocheminis signalas i kito neurono dendrito sinapses [2], [38].
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Dendritai

Sinapsés _»

Aksonas

Mediatoriai Lasteleés kiinas (soma) Sinapsés

5 pav. Biologinis neuronas.

Dendrity priimtas biocheminis signalas, t. y. elektrocheminis impulsas, pakeicia jony balansa
neurone, ir taip yra generuojamas naujas elektrocheminis impulsas, kuris sklinda iSilgai aksonu.
Aksono gale yra neuromediatoriy pilnos puslelés, kurios paveiktos elektrocheminio impulso, iS-
leidZia tuos neuromediatorius i iSor¢. Lasteliy aplinkoje esantys neuromediatoriai prisijungia prie
sinapsiy, kurios yra dendrity galuose, ir aktyvuoja nauja biochemini signalg [17].

Biologinio neurono pagrindu yra paremti dirbtiniai neuroniniai tinklai. Nors dabartiniai dirb-
tiniai neuroniniai tinklai nepasieké smegeny galimybiy, taciau yra nemaZzai uZdaviniy, kurie yra
sunkiai suvokiami Zmogui, bet lengvai i§sprendZiami pasitelkiant tokius neurony tinklus.

3.3. Dirbtinis neuronas

Kaip ir biologinis neuronas, dirbtiniai neuronai (6 pav.) turi jvestis (dendritus) ir iSvestis
(aksong). Neurono ivesties vektoriy & gali sudaryti bet koks skaiCius n komponenciy: = =
(x1,29,...,x,). Tai analogiSka biologiniam neuronui, kuris gali turéti jvairy skai¢iy dendriti-
niy ataugy (ives¢iy). Tuomet, varijuojant ivesties komponenciy verte ir kaip Sios komponentés yra
apdorojamos pa¢iame neurone, kei€iasi iSvesties y verté. Neurono iSvestis y gali biti tiek galutinis
atsakymas, tiek ivestis i kita dirbtini neurona.

Kaip ir minéta, vektoriaus & komponenciy vertés néra vienintelis veiksnys darantis jtaka ne-
urono iSvesciai y; ivestys yra transformuojamos neurone. Transformacija atliekama suskaiciavus
1vesties vektoriaus @ ir svoriy vektoriaus w skaliaring sandauga « - w ir atimant papildoma slenks-
tini parametra (angl.: bias) [9]:

S:m-w—b:inwi—b. (3.1)
=1

kur S —signalas, x —jvesties vektorius, w — svoriy vektorius b — papildomas slenkstinis parametras.
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Tuomet, pries pateikiant iSvesti i kita neurona, signalas S papildomai transformuojamas funk-
cijos (kurios kai kuriais atvejais gali ir nebiiti) vadinamos aktyvacijos funkcija (angl.: activation
function):

y = f(5), (3.2)

kur y — iSvestis, S — signalas, f(-) — aktyvacijos funkcija.

T >

()
—/
T2 :/-w)
_/

tn—w,)
N

6 pav. Dirbtinis neuronas. Cia x;—1vestys 1 =1, 2, ..., n), w; —ivesCiy svoriai 2 =1, 2, ..., n), b
— slekstinis parametras, f — aktyvacijos funkcija, y — iSvestis.

Yra jrodyta, kad, tinkamai parinkus svorius ir i§désCius neuronus, galima atlikti universalius
skai¢iavimus [32]. Tokia dirbtinio neurono struktura apytiksliai atspindi biologinio neurono struk-
tiira: jungtys modeliuoja aksonus ir dendritus, jungciy svoriai reprezentuoja sinapses ir jy efekty-
vuma, o papildomas slenkstinis parametras ir aktyvacijos funkcija procesus — vykstanc¢ius neurono
lastelés somoje [24].

3.4. Aktyvacijos funkcijos

Aktyvacijos funkcija yra paskutinis Zingsnis transformuojantis jvesti S (6 pav.) ir nulemiantis
neurono atsaka. Aktyvacijos funkcijos yra vienas iS reikalavimy, jgalinanciy neuroninius tinklus
atlikti universalaus funkcijos aproksimatoriaus vaidmeni [23]. Aktyvacijos funkcija reikalinga dél
keliy priezasciy.

Visu pirma, tiek jvestis i neurona, tiek svoriai ir papildomas slenkstinis parametras gali biti bet
kokie skaiciai i$ realiosios skaiCiy aibés. Tai reiskia, kad neurony signalas S (3.1 lygtis) gali igyti
skaitines vertes intervale [—oco, +00|. Remiantis biologinio neurono principu, toks intervalas yra
netinkamas, nes, jei §i iSvestis yra jvestis i sekanti neurona, pagal gauta skaiting vert¢ pastarajam
sunku jvertinti ar neuronas, i§ kurio gautas signalas, buvo suzadintas ar ne. Problema sprendZia-
ma pasirenkant aktyvacijos funkcija, pagal kuria nesudétinga jvertinti neurono suzadinimo lygi,
pavyzdziui, bet kokiam S graZzinantj skaiiy intervale [0, 1].
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Antra, neurono signalas S (3.1 lygtis) yra apibréZtas tiesine priklausomybe (7a pav.). Tai reis-
kia, kad bet kokia tokiy neurony kombinacija taip pat bus tiesinés prigimties, o tai stipriai apriboja
mokymosi ir pritaikymo galimybes. Problema sprendziama pasirinkus netiesinés prigimties akty-
vacijos funkcija, t. y. jvedami netiesiniai sarySiai. Netiesiniai sarySiai igalina neuronini modelj
iSmokti sudétingy duomeny, tokiy kaip garso, vaizdo, grafikos sarySius.

Aktyvacijos funkcijos parenkamos pagal atlickama uzduotj. DaZniausiai naudojamos aktyva-
cijos funkcijos:

* Slenksc¢io funkcija. Slenkscio funkcija grazina tik dvi vertes, t. y. 1 (,,taip), kuomet pa-
siekiamas slenkstis, ir O (,,ne*) kuomet aktyvacijos slenkstis néra pasiekiamas. Naudojama
binarinéje klasifikacijoje. TaCiau retai naudojama sudétingesniuose neuroniniuose tinkluose,
nes Sios funkcijos i§vestine yra lygi 0. Tai reiSkia, kad gradientinis nusileidimas negali buti
taikomas, ir svoriai, klaidos sklidimo atgal algoritmo btidu, negali biiti pakoreguoti.

0, kai S<0,

S) = 3.3
/) {1, kai S >0 G

+ Sigmoidé funkcija. Sigmoidé funkcija graZina vertes intervale [0, 1]. Si aktyvacijos funkci-
ja daznai taikoma klasifikacijos uzdaviniuose, ypac paskutiniame giliojo neuroninio tinklo
sluoksnyje, kuomet statistiSkai reikia spéti ivesties panasuma i tam tikrg klas¢. Tuomet iS$-
vestis 0 reiskia visiSka nepanasuma, o 1 reiskia 100 % atitikima.

1

S)=—— 34
f( ) 1 + e_S ( )
* Hiperboliné tangento funkcija. Hiperboliné tangento funkcija grazina vertes intervale [—1, 1].

Pasizymi simetrija ties O ir didesniu gradientu nei sigmoidé funkcija [28].

2

* ReLu (angl.: rectified linear unir) funkcija. ReLu funkcijos intervalas [0, +oc]. ReLu akty-
vacijos funkcija turi keleta pranasumy pries sigmoidg ir tanh aktyvacijos funkcijas. Tai lemia
platy ReLu panaudojima. Neuroninis tinklas su ReLu aktyvacijos funkcijomis greic¢iau kon-
verguoja, taip pat pasiZymi mazesne "dingstancio gradiento" (angl.: vanishing gradient) ti-
kimybe [26]. Taciau ReLLu funkcija turi neigiama savybe — kad gradientas gali tapti 0. Tokiu
atveju sakoma, kad neuronas ,,mirSta‘“ t. y. nustoja reaguoti i ivesties ir paklaidos pokycius.

0, kat S<0
Sy=12" ’ 3.6
/5) {S, kai S >0 ©.6)

* Parametriné ReLu (angl.: parametric rectified linear unit) funkcija. Tai ReLu variacija,
siekianti i§vengti gradiento tapimo 0. Sis efektas pasiekiamas horizontaliaja ReLu funkcijos
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sriti padauginus i§ daugiklio a, pavyzdZiui, a = 0.001 ir sukuriant $ios srities ver¢iy pasvirima
(7 pav.). Yrair kity ReLu variacijy, pavyzdZziui, ELu atveju horizontalioji sritis dauginama
i$ netiesinio daugiklio.

aS, kai S<0
S) = ’ ’ 3.7
/5) {S, kai S >0 G7)
a) b) c) d) e) f)

L VL L
\ T HHIE THEE

7 pav. Grafiné aktyvavimo funkcijy reprezentacija: a) tiesiné, b) slenkscio, c¢) Tanh, d) ReLu, e)
parametriné ReLu, f) sigmoidé.

3.5. Netekties funkcija

Visi masininio mokymo algoritmai remiasi i funkcija, vadinama netekties funkcija (angl.: loss
function). Netekties funkcija skaitiSkai ivertina neatitikima tarp gaunamy rezultaty (iSvesties) ir
rezultaty, kuriy tikimasi. Algoritmo optimizacijos eigoje ieSkoma tokiy algoritmy parametry, su
kuriais netekties funkcijos verté yra maziausia.

Iskiriamos dvi pagrindinés netekties funkcijy kategorijos: klasifikacijos ir regresijos. Siame
darbe paminésime tik pagrindines regresijos netekties funkcijas:

* Vidutiné kvadratiné paklaida:
1 n

i=1
kur n — duomeny tasky skaiCius, x; — tikimasi verteé, y; — algoritmo suskaiciuota verte.

* Vidutiné absoliutiné paklaida:

1 n
E(x,y) = EZIwz—yA, 3.9
=1
kur n — duomeny tasky skaicius, x; — tikimasi verté, y; — algoritmo suskaiciuota verte.

3.6. Vienasluoksniai perceptronai

Neuroniniai tinklai, sudaryti i§ vieno ar daugiau tiesioginio sklidimo (angl.: feed-forward)
neurony (3.3 skyrius), yra vadinami perceptronais [44], [31]. Vienas paprasCiausiy perceptrony
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yra perceptronas turintis p neurony, kuriy kiekvienas sujungtas su n ives¢iy (8 pav.). Tokiame
perceptrone kiekviena iSvestis y; (7 = 1, ..., p) gali buti paskaiciuota pagal funkcija [12]:

k=1

kur y; —iSvesties vektoriaus y i-toji komponenté, x;, —ivesties vektoriaus & k-toji komponente, f(-)
— aktyvavimo funkcija, w;; — svoriy vektoriaus w i, k-toji komponenté (ivesties xy 1 y; iSvesti).

()

T > 1
X2
T3 Y2

o N

8 pav. Vienasluoksnis tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas. x; —ivestis (¢ =1, ..., n), n —1ives¢iy
skaiCius, y; —iSvestis (j = 1, ..., m), m — i8vesciy skaicius.

Pazymésime duomeny rinkini su kuriuo vyksta apmokymas, sudarytas i§ m méginiy, ¢ =
(t1,22,...,tm), o tokio rinkinio teisingus atsakymus ¢? (¢ = 1, ..., m).

Tuomet, norint suskaiciuoti y?¢ vertes, kurios artimiausios t? vertéms, reikia bandyti jvairias
svoriy vektoriaus w komponenciy verciy konfigtiracijas tol, kol y? priartés prie 9.

Svoriy komponenciy verciy keitimas turi vykti tikslingai. D¢l Sios prieZasties yra ivesta klaidos
matavimo funkcija — netektis (3.5 skyrius). Netekties nuo svoriy vektoriaus funkcija pazymésime

Jei netekties funkcija F/(w) yra diferencijuojama, tai reiskia, kad galima nustatyti kaip reikia
keisti svorius, kad sumazinti netekti, t. y. galima pasitelkti gradientinio optimizavimo algoritmus.
Viena tokiy netekties funkcijy yra kvadratiniy paklaidy sumos funkcija:

E(w) = %ZZ(yf — 1) =) E'w) (3.11)

q=1 i=1

Cia y# — neuroninio tinklo g-tosios duomeny komponentés i§vestis i§ i-tojo neurono, ¢! — ne-
uroninio tinklo g-tosios duomeny komponentés iSvestis i§ i-tojo neurono rezultatas, kuri norima
gauti.

Pradinés vektoriaus w komponentés w;;, yra parenkamos atsitiktine tvarka normaliojo skirstinio
ribose. Tuomet iteraciniu budu prieSinga gradiento kryptimi yra kei¢iamos svoriy vertés:
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OF L OFE1 =

Bug(w) = =g = =3 S =3 At O
i q=1 i

OFE(u)

q - _

(3.14)

Cia 7 — mokymosi greitis (angl.: learning rate), u — iteracijos ciklo numeris, dar vadinamas
epocha (angl.: epoch). Mokymosi greitis apibréZzia likutinés klaidos (angl. residual error) kieki,
propoguojama i svorius.

1957 m. Frankas Rosenblatas (angl.: Frank Rosenblatt) sukonstravo mechaninj vienasluoksni
perceptrong ir pademonstravo jo gebéjima klasifikuoti geometrines figtiras: trikampius, keturkam-
piu, apskritimus [43]. Nors tai buvo didelis Zingsnis maSininio mokymo srityje, tokia neuroninio
tinklo struktira sugebéjo klasifikuoti tik tiesiSkai atskiriamas objekty klases. 1969 m. Marvinas
Minskis (angl.: Marvin Lee Minsky) ir Seimiras Papertas (angl.: Seymour Papert) parodé, kad
toks perceptronas negali iSmokti netiesiniy sarySiy, pavyzdZziui: iSmokti atlikti sudéties moduliu
du operacijos, nes duomeny taskai gali buti atskirti tik tiese [37].

Sis architektiirinis apribojimas gali biiti i§sprestas iSpleciant vieno sluoksnio architektiira pri-
dedant papildomy neurony sluoksniu, t. y. konstruojant daugiasluoksnius perceptronus.

3.7. Daugiasluoksniai perceptronai

;yl

> Y2

> Unm,

9 pav. Daugiasluoksnis neuroninis tinklas. z; —jvestis (z = 1, ..., n), n — jvesCiy skaicius, y; —
iSvestis (j =1, ..., m), m — iSvesciy skaicius.

Neuroniniai tinklai, sudaryti i§ daugiau nei vieno dirbtiniy neurony sluoksnio, sudarant rysius
viena kryptimi iS jvesCiy i iSvestis (angl.: feed-forward), vadinami daugiasluoksniais perceptronais
(angl.: multilayer perceptrons; 9 pav.).

Tokiam daugiasluoksniam neuroniniam tinklui turin¢iam L sluoksniy, kur [ = 0, 1, ..., L,
[-tajame sluoksnyje i-tojo neurono iSvestis paskaic¢iuojama pagal 3.10 lygti. Tuomet kiekvienas
praeito sluoksnio (I — 1) i8¢jimas yy, atitinka [ sluoksnio ivesti xy:

n(l—1)

yi = filai) = fi ) wiy), i=1,...,m, (3.15)

k=1
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kur a; — ivestis i i-taji neurona, f;(-) — i-tojo neurono aktyvacijos funkcija, n(l — 1) — neurony
skai¢ius [ — 1 sluoksnyje, kai [ = 0 — jvesties sluoksnis, o [ = L — iSvesties sluoksnis.

ISvesties neuronui pateikus klaidinga atsakyma, nejmanoma pasakyti, kokiu santykiu neuronai
pasléptame sluoksnyje prisidéjo prie klaidingo atsakymo, todél yra neZinoma kaip svoriai turi
biti pakoreguoti. Daugiasluoksniai tiesioginio sklidimo neuroniniai tinklai negali biiti apmokyti
maZziausio vidutinio kvadrato radimo budu (3.6 skyrius).

Praktikoje, rasti tinkamus svorius rankiniu biidu yra labai sudétinga, Sis uzdavinys priskiria-
mas nedeterministinio polinominio laiko (NP, angl.: nondeterministic polynomial time) uzdaviniy
klasei [14].

Daugiasluoksnis neuroninis tinklas gali iSmokti gery svoriy kombinacija algoritmo, vadinamo
klaidos sklidimo atgal algoritmu, metu. Pirma karta Sis metodas pademonstruotas sprendziant 3.6
skyriuje paminéta sudéties moduliu 2 uZdavinj [45].

3.8. Klaidos sklidimo atgal algoritmas

Klaidos sklidimo atgal algoritmas (angl.: backpropagation learning algorithm) realizuoja gra-
dientinio nusileidimo mokymo strategija daugiasluoksniam tiesioginio sklidimo neuroniniam tink-
lui.

Daugiausluoksnis perceptronas mokomas kiekvienos epochos metu atliekant kelis Zingsnius:

1. Tiesioginio perdavimo metodu apskai¢iuojamos tinklo i$¢jimo sluoksnio vertés.

2. Klaidos sklidimo atgal metodu koreguojami visi tinklo svoriai, pradedant i§¢jimo sluoksniu
ir pabaigiant j¢jimo sluoksniu.

Pirmo algoritmo Zingsnio metu i§ mokymo duomeny paeiliui patenka i kiekviena neurona,
kuriame atlieckama duomeny transformacija. Rezultatas perduodamas i sekanti sluoksni ir proce-
dira kartojama tol, kol pasiekiamas paskutinis sluoksnis, kuriame suskai¢iuojamas tinklo i§é¢jimo
vektorius.

Antro Zingsnio metu, pradedant i$¢jimo sluoksniu, yra suskai¢iuojamas gauty ver¢iy nuo re-
zultaty, kuriy tikimasi, netektis. Jei F9(w) yra nelygi nuliui, tuomet gradiento nusileidimo badu
yra propoguojama svoriy korekcija. Kiekvieno neurono, sujungto su k i¢jimu [ — 1 sluoksnyje ir ¢
iSéjimu [ sluoksnyje, svorio pokytis paskaic¢iuojamas lygtimi:

7 € sluoksniui [

Aw§ = —nojy; (3.16)

k € sluoksniui [ — 1’

kur 7 — mokymo greitis, 0] — lokalus gradientas, dar vadinamas delta, y; — neuroninio tinklo ¢-
tosios duomeny komponentés i$vestis i$ k-tojo neurono.

of = f'(a})(yf — di), i € i8vesties sluoksniui L,
i € sluoksniui [ < L (3.17)
j € sluoksniui [ + 1

5 = .
0f = f'(a?) Y0 w0,

J=1
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4. Biojutiklio modelio, iskaitancio S, P, F ir E P kinetika, skai-
tinis eksperimentas

Skaitiniu budu sprendZiamas matematinis igyvendinto amperometrinio biojutiklio modelis,
$iuo atveju, yra vadinamas skaitiniu eksperimentu. Sio eksperimento metu yra nustatomas bio-
jutiklio atsakas pasirinktose pradinése modeliuojamos sistemos salygose.

Skaitinis eksperimentas igyvendintas Python (versija 3.6) programavimo kalba. Panaudotos
Python bibliotekos:

* NumPy biblioteka skirta kompaktisSkesniam ir lakoniSkesniam darbui su duomeny masyvais.

* MatPlotLib biblioteka skirta skaitiniy eksperimenty duomeny grafinei vizualizacijai.

4.1. Skaitinio eksperimento salygos

Skaitinio eksperimento metu parinktos pradinés salygos, turin¢ios biocheming prasmeg, t. y. jos
galimos in vivo arba in vitro eksperimentuose, ir keli in silico eksperimentui reikalingi parametrai
[36]:

N = 1000, o = 0,021 ym, 7 = 0,001 s, d,,; = 2um, d, = 9pm, d,o = 10um, Cs = 0s~ %, Cp =
0s7%, Sp=1molL, Ey =0,19molm~, k; = 0,0153846 m*mol~'s™!, k_; = 0,00153846s7!, k 5 =
0,002 m*mol~'s™!, k5 =0,002s7!, n, =1, Dg,, = 6pum?s™!, Dp  =5um?s™!, Dg =22 um?s7,
Dp, =20pum?*s™!, Dg, , = 7Tum?s™!, Dp_, = 6um>s~'.

Cia N — koordinatés kintamojo padalinimy skaiius, h — koordinatés kintamojo Zingsnis, 7 —
laiko kintamojo Zingsnis, d,,; — elektroda gaubianc¢ios membranos storis, d. — fermento sluoksnio
storis, d,,o — iSorinés membranos storis, C's — substrato degradacijos koeficientas, Cp — produkto
degradacijos koeficientas, Sy — pradiné substrato koncentracija, Ey — pradiné fermento koncent-
racija, ki1, k_1, k.3, k_3 — reakcijos intensyvuma apibréZiantys koeficientai, n. — ties biojutiklio
elektrodu elektros kriivi perneSanciy elektrony skaicius, Dg_, — substrato difuzijos koeficientas
elektrodg gaubiancioje membranoje, Dp, , — produkto difuzijos koeficientas elektroda gaubiancio-
je membranoje, Dg, — substrato difuzijos koeficientas fermente, Dp — produkto difuzijos koefi-
cientas fermente, Dg_, — substrato difuzijos koeficientas iSorinéje membranoje, Dp,_, — produkto
difuzijos koeficientas iSoriné¢je membranoje.

4.2. Skaitinis eksperimentas

IvykdZius planuota skaitini eksperimenta, su 4.1 skyriuje aprasytomis pradinémis salygomis,
gautas biojutiklio atsakas I = 201,112 uA m™2. Skaitinis eksperimentas sustabdytas pagal 2.2.6
skyriuje apraSyta kriterijuy, t. y. biojutiklio atsako I augimui sumaZéjus 10% karty, lyginant su
visos modeliavimo trukmés metu didZiausiu atsako augimu t44. Sio eksperimento metu nustatytas
intensyviausias biojutiklio srovés tankio augimas laiko momentu ¢4, = 80,68 s (10a pav.).

Gautas biojutiklio atsakas ir rezultatai yra identiSki [36] tyrimo metodinéje medzZiagoje pa-
teiktiems rezultatams, i§skyrus 10a pav. grafiko rezultatus. Nors buvo gautas teisingas biojutiklio
atsakas I = 201,112 uA m™2, jis buvo pasiektas per dvigubai didesnj laiko intervala, todél atitinka-
mai t44 verté paklaidos ribose taip pat yra dvigubai didesné. Tai galéjo atsitikti Sio darbo metu
padarius biojutiklio jgyvendinime klaida, lemiancia tik tokj Salutinj efekta, nedaranti, autoriaus
nuomone, jtakos galutinio rezultato korektiSkumui; arba [36] tyrimo metodinéje medZiagoje pada-
ryta spausdinimo klaida.
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10 pav. a) Biojutiklio atsako i(¢) priklausomybé nuo laiko ¢. Zvaigzdute paZymétas laiko momentas
taia = 80,68 s. b) Laisvo fermento koncentracijos priklausomybé nuo koordinatés kintamojo x, kai
i(t) = I. c¢) Substrato koncentracijos priklausomybé nuo koordinatés kintamojo x, kai i(t) = I.

d) Produkto koncentracijos priklausomybé nuo koordinatés kintamojo x, kai i(t) = I.
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4.3. Skaitinio eksperimento testavimas

Igyvendinto skaitinio biojutiklio modelio pagal [36] tyrimo metoding medZiaga korektiSkumas
ir rezultaty teisingumas ivertintas Siais budais:

» Kadangi in silico modelis yra paremtas in vitro vykdomomis biocheminémis reakcijomis,
gautos vertés turi biti validZios biocheminiame kontekste:
- S, P, E vertés, o taip pat ir biojutiklio atsakas, negali biiti neigiami;

— laisvo fermento koncentracija F(z,t) negali virSyti pradinémis salygomis pasirinktos
fermento koncentracijos Ey;

— substrato koncentracija S(z, t) negali vir§yti pradinémis salygomis pasirinktos substra-
to koncentracijos Sy;

— biojutiklio atsakas turi nuosekliai didéti ir artéti prie nuostoviosios biisenos.

 Tikrinama, ar iSlaikomos modelio apibréztos krastinés salygos. Tai buvo daroma vizualiai
vertinant skaitinio eksperimento metu generuotus rezultaty grafikus.

* Lyginami [36] tyrimo metodinéje medZiagoje gautas galutinio biojutiklio atsako rezultatas ir,
gauta verté, kuomet biojutiklio atsakas augo staigiausiai su igyvendintu biojutiklio skaitiniu
modeliu.

* Lyginami [36] tyrimo metodinéje medZiagoje gauti atsako ir koncentracijy grafikai su igy-
vendinto biojutiklio skaitinio modelio gautais grafikais.
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5. Biojutiklio modelio, iskaitancio S, P, F ir E P kinetika, skai-
tiniy eksperimenty duomeny bazé

Igyvendinto biojutiklio pradiniy salygy analizei ir Siy salygy atstatymo tyrimui atlikti, Zinant
biojutiklio atsaka, reikalingas atitinkamas skaitiniy eksperimenty rinkinys. Tai yra, skaitiniai eks-
perimentai atlikti esant jvairioms pradinéms salygoms. Vykdant tokias analizes, susikaupia dideli
duomeny kiekiai, kurie turi buti saugomi duomeny bazéje. Tai daroma didelio duomeny kiekio
integralumui uZtikrinti. Dél Sios prieZasties vienas i$ iSkelty magistrinio darbo uzdaviniy yra duo-
meny bazés suklirimas, kaupiancios atlikty skaitiniy eksperimenty pradines salygas (Zr. 4.1 skyriy),
bei Siy eksperimenty metu nustatytg biojutiklio atsaka ir kitus tyrimui reikalingus parametrus.

5.1. Skaitiniy eksperimenty duomeny rinkinys

Patogiam duomeny saugojimui, integralumo uZtikrinimui ir greitoms skaitymo operacijoms
pasirinkta MySQL reliaciné duomeny bazé. | duomeny baze jraSomos tiek skaitinio eksperimento
pradinés salygos, tiek eksperimento metu nusistovejes biojutiklio atsakas.

Siekiant pagreitinti skaitiniy eksperimenty rinkinio sudarymo greiti, pasirinkta duomeny bazés
architekttra, leidZianti lygiagreciai vykdyti skaitinius eksperimentus (11 pav.). Tai pasiekiama
sudarius bendrg skaitiniy eksperimenty uzduociy eilg.

Skaitiniy eksperimenty eilé kontroliuojama trijy pagrindiniy veiksmy: naujo skaitinio eksperi-
mento sukiirimas, skaitinio eksperimento vykdymas ir uzbaigimas.

» Skaitinio eksperimento sukurimas. | bendra skaitiniy eksperimenty eil¢ iraSomas naujas
skaitinis eksperimentas. PaZymima, kad §is eksperimentas yra dar neivykdytas. Kiekvienoje
naujoje skaitinio eksperimento uzduotyje iraSomos: pradinés salygos, varijuojamo parametro
kitimo sritis, bei kitimo Zingsnis, kuris, priklausomai nuo tiriamos charakteristikos, gali buti
skaiciuojamas kaip tiesinis Zingsnis arba logaritminis.

* Skaitinio eksperimento vykdymas ir uzbaigimas. FIFO (angl.: first in first out) principu
kiekvienas skaitinio eksperimento vykdymo procesas prisiskiria skaitinio eksperimento uz-
duoti ir ja pradeda vykdyti i§ karto iraSydamas rezultatus i duomeny baz¢. PaZymima, kad
eksperimentas yra vykdomas. Skaitinio eksperimento vykdymo procesas, baiges skaitinio
eksperimento uzduoti, iraSo vykdymo trukme ir nustatyta biojutiklio atsaka, ir paZymi, kad
eksperimentas yra jvykdytas.

Keletas papildomy tokios duomeny bazés architektiros pranaSumy yra tai, kad vykdymo pro-
cesai be perstojo atlieka skai¢iavimus, t. y. nereikia laukti vykdymo pabaigos, nes nauja uzduotis
priskiriama automatiSkai. Nesibaigus visiems skaitiniams eksperimentams galima nagrinéti turima
duomeny sritj.

Paraleliai leidziamy skaitiniy eksperimenty vykdymo procesy kiekis pasirinktas atsizvelgiant {
turimo asmeninio kompiuteriy klasterio skai¢iuojamaja galia.

Atlikty skaitiniy eksperimenty rinkinj sudaro 770 tiikst. duomeny tasky. Sie duomenys panau-
doti 6 ir 7 skyriy medziagoje, todél atskirai duomenys neaptariami. Prieinami Vilniaus Universiteto
superkompiuterio skai¢iavimo resursai nebuvo pasitelkti.
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5.2. Skaitiniy eksperimenty trukmés optimizavimas

Igyvendinto matematinio biojutiklio modelio skaitiniam eksperimentui atlikti reikalingos ne tik
biochemineés charakteristikos, bet ir in silico parametrai. N ir 7,,,, modelio algoritmo parametrai
susije tik su skaitinio modelio igyvendinimu ir kontroliuoja erdvés ir laiko koordinaciy kintamuo-
SiuS. T,uqe Kontroliuoja tinklo laiko kintamojo ¢ Zingsni, o /N — koordinatés kintamojo x daliy
skaiCiy. N ir 7,,,, parametrai daro itaka skaitinio eksperimento vykdymo tikslumui ir trukmei:
mazinant 7,,,, ir/arba didinant /V, didéja modeliavimo trukme ir tikslumas (ir prieSingai).

Tinkamas N ir 7,,,, charakteristiky ver¢iy parinkimas yra svarbus skaitinio eksperimento vyk-
dymo trukmes ir skai¢iavimo tikslumo optimizacijai. Kadangi, norint atlikti igyvendinto biojutik-
lio modelio charakteristiky analizg, reikia atlikti nemaZza kieki skaitiniy eksperimenty ir surinkti
duomeny su jvairiais modelio parametry deriniais, tai skaitiniai eksperimentai turi vykti pakanka-
mu greiciu ir tikslumu. Eksperimentiniu budu nustatyta, kad N = 100 ir 7,,,4, = 1,0 s yra optimalios
skai¢iavimo greicio ir skaitinio modeliavimo rezultato tikslumo vertés (1 lentel¢). Jos pasirinktos
pagal biojutiklio atsako / verte. Kadangi Sie eksperimentai vykdyti esant 4.1 skyriuje aprasytoms
pradinémis salygomis (iSskyrus NV ir 7,,,.), tai biojutiklio atsakas / turi buti kuo artimesnis 201,112
uA m~? vertei.

Modeliavimo trukmé (val.) N Tmae 1 (MAM™2) 454 (5)

0,1025 1000 0,1 201,112 80,9
0,0138 1000 1,0 201,112 83,0
0,0136 100 0,1 200,998 81,2
0,0014 100 1,0 200,999 83,0
0,0010 10 L0 332,290 81,0

1 lentelé. Modeliavimo trukmeés priklausomybé nuo koordinatés kintamojo daliy skai¢iaus N ir
tinklo laiko kintamojo Zingsnio 7,,,, verc¢iy. I — biojutiklio atsakas, t4;4 — laiko momentas, kuo-
met biojutiklio atsakas auga intensyviausiai. Skaitinio eksperimento trukmé ir tikslumas didéja
mazinant 7,,,, ir/arba didinant N. ParySkintai pazymeétos N = 100 ir 7,,,,, = 1,0 vertés pasirinktos
tolimesniy eksperimenty vykdymui.
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simulations
id Integer
comment String
is_data_collected Enum
execution_time Integer
param Enum Simlllations_data
param_from Double id Integer
param_to Double simulation_id Integer
param_step Integer response Double
param_space Enum response_t_max Double
N Integer N Integer
tau_max Double tau_max Double
S_0 Double S 0 Double
E O Double E_O Double
d ml Double d ml Double
d_m2 Double

g_gl ? Bgﬁgi d_e Double
D_S_ml Double D_S_ml Double

o D S m2 Double
D S m2 Double DS D
D S e Double St ouble

— = D P ml Double
D_P_ml Double DP m2 Double
D_P m2 Double P

_P_ D Pe Double
DPe Double k ml Double
k m Double k_pl Double
k_pl Double k_m3 Double
k_m3 Double k_p3 Double
k_p3 Double execution_time Integer

11 pav. UML bazés reliaciné schema. Lenteléje ,,simulations* jraSomas skaitiniy eksperimen-
ty uzdavinys. Atlikus skaitini eksperimentg kiekviename uZdavinio Zingsnyje, i lentelg ,,simula-
tions_data“ iraSoma kiekvieno skaitinio eksperimento pradinés salygos, gautas nusistovejes bioju-
tiklio atsakas bei kiti parametrai. Vienas ,,simulations_data* jraSas atitinka vieng atlikta skaitini
eksperimenta.
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6. Biojutiklio atsako / priklausomybé nuo pradiniy salygu

Biojutiklio atsakas I esant konkrecioms pradinéms salygoms randamas ivykdant viena skai-
tini eksperimenta, taciau atvirkStinis radimas — sudétingesnis, nes, neZinant biojutiklio atsako [
kitimo tendenciju, gali tekti atlikti daugybg ilgai trunkanciy skaitiniy eksperimenty. Todél nagri-
néjame biojutiklio modelio atsako priklausomybe nuo jvairiy pradiniy salygy ir galimybe nustatyti
kei¢iama charakteristika Zinant tik biojutiklio atsaka.

Analizés metu naudojamas skaitiniy eksperimenty duomeny rinkinys i§ sudarytos biojutiklio
atsako [ priklausomybés nuo jvairiy pradiniy salygy skaitiniy eksperimenty duomeny bazeés.

Tyrimui naudotos ne tik anks¢iau minétos NumPy ir MatPlotLib bibliotekos (Zr. 4 skyriy), bet
ir papildomos Python bibliotekos:

* MySQL biblioteka susisiekimui su MySQL duomeny baze (Zr. 5 skyriy) Python aplinkoje.

* Pandas biblioteka lakonisSkam darbui su duomenimis i§ MySQL duomeny bazés.

6.1. Biojutiklio atsako / ir pradinés substrato koncentracijos S, sarysis

Biojutiklio atsako [ priklausomybés nuo substrato pradinés koncentracijos Sy ivertinimui, atlik-
tas skaitinis modeliavimas kei¢iant substrato koncentracija intervale nuo 0,1 mol m= iki 10 mol m~
zingsniu 0,01 molm= (12 pav.). Gauta kreivé atkartoja [36] tyrime gautus rezultatus. Minétame
tyrime biojutiklio atsako priklausomybeé nuo substrato koncentracijos aproksimuota formule:

6.1)

kur M, K - koeficientai, nustatomi glodinant (angl. firting) kreive, Sy — pradiné substrato kon-
centracija. 12 pav. raudona linija atitinka 6.1 lygti, kai K = 942,37599 molm® A~!, M = 4042,97
m? A~!, nustatyta maZiausio kvadrato glodinimo metodu.

250

2
IIIIIIIIIIIIII

0 2 4 6 8 10
Sy, molm™

12 pav. Biojutiklio atsako I priklausomybé nuo substrato koncentracijos Sy intervale nuo 0,1 iki
10,0 mol m~3. Juodi apskritimai — skaitinio modeliavimo metu gautos priklausomybés. Raudona
linjja — aproksimacija 6.2 lygtimi.
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Siame darbe daroma izvalga, kad 6.1 lygtis gali biiti uZrasyta kitokia forma, pazymeéjus K =
Ky M. Ky priskiriamas pagal biocheming prasme (1.5 lygtis):

1

I(Sy)  —F+— (6.2)

KyM ’

+ M

So
kur K; — Michaelis-Menten reakcijos grei¢io konstanta, M — koeficientas, nustatomas glodinant
k km
kreive, Sy — substrato koncentracija, kai K, = % =0,23 molm™>, M =4042,97 m* A~'.
pl

Taip apskaiciuota K, = 0,23 mol m~3 verté yra panasi i apskai¢iuojama K, = 0,233 mol m~ verte
glodinant kreive. Tokiu atveju, iSvengiama glodinamo K koeficiento jvedimo.

Nustacius K3, pagal biocheming prasmg ir glodinus M 6.2 lygti, pradinés substrato koncentra-
cijos priklausomybé nuo biojutiklio atsako iSreiSkiama formule:

_IKyM
T1-IM

So(I) (6.3)

Cia S, — pradiné substrato koncentracija, / — biojutiklio atsakas, K,; — Michaelis-Menten
reakcijos grei¢io konstanta, M glodintas koeficientas lygus 4042,97 m?> A~'. Su minéta M verte
6.3 lygtis tinka / nustatymui esant jvairioms Sy koncentracijoms, kuomet kitos charakteristikos
atitinka 2.1.1 skyriuje apraSytas pradines salygas.

6.2. Biojutiklio atsako ! ir difuzijos konstanty Dg ., Dg ,Ds,Dp ,Dp |,

m1?
Dp, . sarySis

Biologinése sistemose difuzijos konstantos paprastai svyruoja nuo 1072 m2s~! iki 1072 m?s~..

Kadangi nagriné¢jama modeliné biocheminé sistema, paremta in vivo ir in vitro eksperimenty cha-
rakteristikomis, yra tikslinga tirti biojutiklio atsako priklausomybg nuo difuzijy konstanty in vivo
biologiniy sistemy difuzijos verciy intervale [36].

Vykdyti skaitiniai eksperimentai parodé, kad mazéjant difuzijos koeficientui, biojutiklio atsa-
kas silpnéja. Tokie in silico pastebéjimai neprieStarauja in vitro vykdomiems eksperimentams,
nes molekuliy tarpusavio maiSymosi intensyvumas lemia galinCiy reaguoti tarpusavyje molekuliy
susidiirimo tikimybg. O tai reiSkia, kad elektrochemiSkai aktyvaus produkto susidarymo kiekiui
mazéjant, biojutiklio atsakas taip pat mazéja.

Difuzijos koeficientai didZiausig itaka daro eksperimento eigai, kaip biojutiklio atsakas yra pa-
siekiamas, bet ne biojutiklio atsako galutinei skaitinei vertei [36]. IS 13 pav. matyti, kad intervale
nuo 1 - 1072 m?s7! iki 5 - 107'2 m?s™! difuzijos koeficientai kinta maZziau nei per 0,1 um=2s'. Dél
nedidelio poveikio biojutiklio atsakui Siame darbe difuzijos koeficientai nebuvo placiau nagrinéja-
mi.
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13 pav. Atsako priklausomybé nuo difuzijos konstanty intervale nuo 1 - 107° m?s~! iki 5 - 10712
m?s~'. I — biojutiklio atsakas, D — difuzijos koeficientas. Dél geresnio vizualumo abscisiy asyje

pateikiamos atvirkStinés difuzijos konstanty vertes.

6.3. Biojutiklio atsako / ir reakcijos greicio konstanty %1, k.3, k1, k3 sa-
rysis
Nagrinéjamos modelinés sistemos tiesioginiy reakcijy greicio konstantos k,, ir k3 didina bio-
jutiklio atsaka, o atvirkStinés k,,; ir k,,3 mazina (14 pav.). Pagal 14 paveiksla galime matyti, jog:
didZiausia jtakq reakcijos greiciui daro k3 reakcijos grei¢io konstanta; biojutiklio atsakas nuo £,

kp1, kps priklauso netiesiSkai, o nuo k,,3 priklauso tiesiSkai. Todél biojutiklio atsako priklausomybeé
nuo k1, kp1, kps reakcijos greicio konstanty aproksimuotos hiperboline formule:

1
¢y
k+Cy

I(k) = (6.4)

kur k — nagrin¢jama reakcijos greicio konstanta, o C', C5 — glodinamos konstantos. O priklauso-
mybé nuo k,,,3 reakcijos greicio konstantos aproksimuota tiesine formule (2 lentele):
I(k) = Cik + Cs, (6.5)

kur £ — nagrinéjama reakcijos grei¢io konstanta, o C'y, Cy — glodinamos konstantos.
2 lenteléje pateikiamos glodinimo maziausio kvadrato metodu apskaiciuotos 6.5 ir 6.4 lygciy
konstanty vertés.
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k 4 Cy glodinimo formulé

kps 8,69 546,84  hiperboliné
kpi 14,74 4039,5  hiperboliné
kms  -20,66 200,76  tiesiné

kEm1  263173,59 4571,81 hiperboliné

2 lentele. Greicio konstanty vertés tiesinei (6.5 lygtis) ir hiperbolinei (6.4 lygtis) glodinimo formu-
lems. Cia Oy, C, — glodinty kreiviy lygéiy konstantos.

Remiantis 6.4 lygtimi iSvedama lygtis, apibréZianti grei¢io konstanty k1, kp1, kp3 priklauso-
mybe nuo biojutiklio atsako:
k(I)=1C, — Cs, (6.6)

kur I — biojutiklio atsakas (A m=2), C;, C — glodintos hiperbolinés lygties konstantos.
08 6.5 lygties greicio konstantos priklausomybe £,,,3 nuo biojutiklio atsako:

KD = ——. 6.7)

kur I — biojutiklio atsakas (A m~2), C;, C; — glodintos tiesinés lygties konstantos.

Su atitinkamomis C ir C5 vertémis (Zr. 2 lentelg) 6.6 ir 6.7 lygtys tinka I nustatymui esant
1vairioms pasirinktoms reakcijos greicio konstanty vertéms, kuomet kitos charakteristikos atitinka
2.1.1 skyriuje apraSytas pradines salygas.

sk
= 1L0F
< | ..
E oL
~ [

0,5( i

0 i i 1 I 1 | 1 i i | i i i | 1
0 0,2 0,4 0,6
k

14 pav. Biojutiklio atsako priklausomybé nuo reakcijos grei¢io konstanty. Cia I — biojutiklio
atsakas, raudona taskiné kreivé — reakcijos grei¢io konstanta k3, juoda bruksniné kreivé — reakcijos
greicio konstanta k,;, mélyna brukSniné-taSkuota ties¢ — reakcijos grei¢io konstanta k,,3, Zalia
iStisine kreivé — reakcijos greicio konstanta k,,,;.
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7. Biojutiklio atsako / priklausomybé nuo reakcijos greicio kons-
tantu kmla kpl, kpg

NeZinant biojutiklio atsako / kitimo tendenciju, gali tekti atlikti daugybg ilgai trunkanciy skai-
tiniy eksperimenty. Sig problema sprendZiame 6 skyriuje, kuomet parodome, kad pageidautinas
biojutiklio atsakas [ gali buti surastas fiksuojant visas pradines salygas iSskyrus viena charakte-
ristika, kuri gali buti i$skaiciuota pagal 6 skyriuje apibréztas formules. Taciau toks problemos
sprendimas in vitro sistemose turi labai ribotg pritaikyma, nes prisiriSama prie specifiniy sistemos
pradiniy salygy. D¢l Sios priezasties nagrinéjame galimybe nustatyti daugiau nei vieng varijuoja-
ma charakteristika. Kadangi reakcijos greicio konstantos daro didziausia itaka biojutiklio atsako
verteli, tai nagrinéjame bitent Siy charakteristiky kitimus.

Be 4 skyriaus jzangoje jau paminéty NumPy ir MatPlotLib ir 6 skyriaus jZangoje paminéty
MySQL ir Pandas biblioteky, Siame skyriuje naudotos Python bibliotekos:

 TensorFlow biblioteka daugiasluoksnio neuroninio tinklo sudarymui ir apmokymui.

* Tensorboard biblioteka daugiasluoksnio neuroninio tinklo mokymo eigos ir netekties funk-
cijos monitoringui.

7.1. Biojutiklio atsako / priklausomybés nuo reakcijos greicio konstanty
Em1s kp1s kp3 duomeny rinkinys

Biojutiklio atsako I priklausomybés nuo keliy reakcijos greic¢io konstanty k1, k1, kp3 analizei
atlikti sudarytas duomeny rinkinys. Siame duomeny rinkinyje k.1, kp1, kps charakteristikos kei-
¢iamos ne atsitiktinai, o pasirenkamos vertés i$ intervalo srities nuo 1 - 107° iki 1 - 10!, aprépiantj
platy biojutiklio atsako [ intervala. Remiantis 6.3 skyriaus tyrimu, kuomet pastebéta, kad didéjant
reakcijos grei¢iui maZzéja jo daroma itaka biojutiklio atsako kitimo intensyvumui, pasirinktas lo-
garitminis, o ne tiesinis, zingsnis. Kiekviename intervalo zZingsnyje analogiSkai yra skai¢iuojama
biojutiklio atsako priklausomybé¢ kitoms reakcijos grei¢io konstantoms. Tokio duomeny rinkinio
statistinés duomeny savybés pateiktos 3 lenteléje, o duomeny sklaidos grafikas (angl.: scatter plot)
15 paveiksle.

statistinis jvertis I Ept kp3 k1

maziausia verté 1,23569 - 1072 1,0-10° 1,0-107° 1,0-107°
apatinis kvartilis ~ 1,79735- 107  0,000288 0,000288 0,000288

mediana 2,35484 - 10> 0,010000 0,010000 0,010000
virSutinis kvartilis  7,25249 - 10~*  0,347169  0,347169  0,347169
didZiausia verteé 434142 - 1072 10,0 10,0 10,0

3 lentelé. Biojutiklio atsako [ priklausomybés nuo reakcijos greicio konstanty k1, kp1, kp3 duo-
meny rinkinio statistiné analizé.
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15 pav. Biojutiklio atsako / priklausomybé nuo £,,1, k1, kp3 reakcijos greicio konstanty. AiSkesnei
duomeny sklaidos vizualizacijai, paveiksle k,; pateikiamas be intervalo [0, 1] srities, o priklauso-
mybé nuo k,,3 atvaizduojama trijose vertése skirtingomis spalvomis. Zalia spalva — kps = 10,
oranzine — k,3 = 0,01, mélyna — k,3 = 1,0 - 107°.

7.2. Biojutiklio atsako / priklausomybés nuo reakcijos greiCio konstanty
Emi1s kp1s kps duomeny rinkinio analizé

Bendra biojutiklio atsako / kitimo tendencija matoma i§ 3 lentelés statistiniy duomeny ir 15
paveikslo. Tai yra, didé¢jant greiCio konstanty vertéms, didéja ir biojutiklio atsako verté. Siekiant
detaliau i$nagrinéti duomeny rinkini, fiksuojama viena i§ reakcijos grei¢io konstanty. Sios analizés
atveju nutarta fiksuoti atvirksting reakcijos greicio konstanta k,,,; ir nagrinéti tiesioginés reakcijos
greicio konstanty k1, kp3 kitimus.

16a paveikslas atvaizduoja reakcijos grei¢io konstanty &, kp3 verciy priklausomybe nuo bio-
jutiklio atsako I, esant fiksuotai reakcijos greicio konstantos k,,; vertei, t. y. k,,; = 0,0145. IS 16a,
16¢, bei 16e paveiksly galima spresti, kad didéjant reakcijos greicio konstantoms k1, k3, bioju-
tiklio atsako 7 didéjimo intensyvumas mazéja. Tokia tendencija taip pat galima stebéti ir anksciau
nagrinétu atveju, t. y. 6.3 skyriuje 14 paveiksle, kuomet did¢jant reakcijos greicio konstantoms
priklausomybé tampa beveik tiesisSka.

IS paminéty pastebé¢jimy galima daryti iSvada, kad tokiame duomeny rinkinyje yra atvejy, kuo-
met panasi biojutiklio atsako [ verté gali biiti apraSyta ne vienos, o keliy reakcijos greicio konstanty
kombinacijy. Dél Sios priezasties, siekiant daugiau suZinoti apie nagriné¢jama modeling sistema,
yra tiriami keli grei¢io konstanty atstatymo atvejai:

* 7.3 skyriuje nagrinéjama 16d paveiksle pavaizduota biojutiklio atsako / priklausomybés nuo
dviejy reakcijos grei¢io konstanty duomeny sritis. Sioje duomeny srityje gilusis neuroninis
tinklas apmokomas nuspéti vienos reakcijos grei¢io konstantos vertg, kuomet tinklui kaip
ivestis paduodamos kitos reakcijos greicio konstantos bei biojutiklio atsako vertés.

* 7.4 skyriuje nagrinéjamame 16a paveiksle pavaizduota biojutiklio atsako / priklausomybés
sritis nuo dviejy reakcijos grei¢io konstanty duomeny. Sioje duomeny srityje sprendZiamas
regresijos uzdavinys, kuomet glodinimo btiidu bandoma atrasti formuliy, aprasanciy panasia
i tiriamy duomeny topologija, koeficientus.
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16 pav. a) Reakcijos greiio konstanty k,;, k,3 priklausomybé nuo biojutiklio atsako /, esant fik-
suotai reakcijos greicio konstantos k,,,; = 0,0145 vertei. b) Biojutiklio atsako I verc¢iy pasiskirstymo
histograma. c¢) Biojutiklio atsako / priklausomybé¢ (intervale [1, 10]) nuo reakcijos greicio kons-
tanty £, ir k,3. d) Biojutiklio atsako I priklausomybé nuo reakcijos greicio konstanty k; ir k3
apatinio ir virSutinio reakcijos greicio konstanty ir biojutiklio atsako kvartiliy srityje. e) Biojutiklio
atsako I priklausomybé (intervale [0, 1]) nuo reakcijos grei¢io konstanty k; ir k;. Cia oranZinés
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7.3. Reakcijos greicio konstanty £, £,;3 nustatymas duomeny rinkinio po-
aibyje

16a paveiksle pavaizduotame duomeny rinkinyje yra atvejy, kuomet panasi biojutiklio atsako
I verte gali buti apraSyta ne vienos, o keliy reakcijos grei¢io konstanty kombinacijy. Dél Sios
priezasties nagrin¢jamas 16d paveiksle pavaizduoto duomeny rinkinio poaibis, t. y. apatinio ir
virdutinio reakcijos grei¢io konstanty ir biojutiklio atsako kvartiliy sritis. Sioje duomeny srityje
gilusis neuroninis tinklas apmokomas nuspéti vienos reakcijos grei¢io konstantos vertg (iSvestis),
tinklui Zinant kitos reakcijos greic¢io konstantos bei biojutiklio atsako vertes (ivestys). Modeliuoja-
mi du variantai: kuomet iSvestis yra £, o ivestys — I, k,3 ir kuomet iSvestis — k3, o jvestys — I,
kpi.

Kadangi nagrinéjami duomenys yra pla¢iame verciy intervale, prie§ paduodant duomenis mo-
kymui, jie transformuoti i intervalg, atitinkanti normalinés distribucijos verciy sriti:

_di — dyig
 daa
kur d — duomeny rinkinio I, k,; arba k,3 duomeny eiluté, o d,;; — Sios duomeny eilutés vidurkis,
0 dgq — Sios duomeny eilutés standartinis nuokrypis.

d; (7.1)

Mokymo eigoje gilusis neuroninis tinklas gali iSmokti duomeny padavimo i neuroninj tinkla
artefakty, todel siekiant to iSvengti — duomeny eilutés iSmaisytos atsitiktine tvarka. Tuomet duome-
ny eilutés padalintos | du duomeny rinkinius: pirma, skirta giliojo neuroninio tinklo apmokymui,
sudaryta i§ 80 % visy duomeny, ir antra, skirta apmokyto modelio testavimui, sudaryta i$ likusiy
20 % duomeny. Taip pat duomeny eilutés maiSomos prie§ paduodant duomeny pavyzdZzius (angl.:
batch) 1 neuronini tinkla kiekvienoje mokymo iteracijoje.

ISbandytos ivairios giliojo neuroninio tinklo strukttry kombinacijos, skirtingas sluoksniy ir
neurony kiekis, skirtingos aktyvacijos funkcijos, bei mokymo greicio, epochy ir duomeny pavyz-
dziy skaiciaus epochoje hiperparametrai (angl.: hyperparameters), taciau nei viena i§ kombinacijy
nedavé tenkinamy rezultaty.

Viena 1S nagrinéty giliojo neuroninio tinklo struktiiry pavaizduota 17a paveiksle. Toks tiesio-
ginio sklidimo neuroninis tinklas, sudarytas i$ trijy sluoksniy, mokytas nuspéti vienos reakcijos
greiio konstantos vertg (iSvestis), tinklui Zinant kitos reakcijos grei¢io konstantos bei biojutiklio
atsako vertes (jvestys). Pirmaji sluoksni sudaro astuoni neuronai, aktyvuojami eksponentinés tiesi-
nés (ELu) aktyvacijos funkcijos. Antra (paslépta) sluoksni sudaro SeSiolika neurony, aktyvuojamy
hiperbolinés tangento (Tanh) funkcijos. O trecia (iSvesties) sluoksni sudaro vienas neuronas. Tokio
neuroninio tinklo rezultatai pateikti 4 lenteléje, bei 17 paveiksle.

Ivestys ISvestis Zingsnis Epochos (tiikst.) Netektis (mokymo) Netektis (testavimo)

Ikys  ky  1,0-107 15 9,07 - 10~ 1,14 - 1073
Lky  ky 10-1074 15 713 - 10~ 1,21 - 1073

4 lentele. Neuroninio tinklo netekties rezultatai. Rezultatai pateikti paskutinéje mokymo epochoje
ir testavimo duomenims: 1. jvestys yra I, k3, o iSvestis k,;; 2. ivestys I, kp;, 0 iSvestis k3.

IS 17d ir 17e paveiksly matyti, kad sukonstruotas neuroninis tinklas blogai spéja iSvesties vertes
abiem reakcijos greic¢io konstanty iSvesc¢iy atvejais, ypac iSvesciai didéjant, nors testavimo netektys
yra 1073 eilés.
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Didinant neuroninio tinklo talpa, t. y. ji darant sudétingesniu ir galin¢iu apibrézti daugiau ne-
tiesiniy sarysiy, iSvesciy spéjimo tikslumas nepadidéjo. IS Siy pastebéjimy galima daryti iSvada,
kad didelis duomeny tankis maZose reakcijos greicio konstanty vertése, ir faktas, kad yra panasiy
biojutiklio atsako I verciy, kurios gali buti apraSytos ne vienos, o keliy reakcijos greicio kons-
tanty kombinacijy, daro neigiama poveiki. Sis neigiamas poveikis lemia prasta spejimo tiksluma
neuroniniam tinklui bandant atrasti svoriy kombinacija, apraSancia didesnes iSvesties vertes.

Nors pasirinktas duomeny surinkimo Zingsnis Iémé tai, kad buvo ne tik iSvengta skaitiniy eks-
perimenty kartojimo létai kintancio biojutiklio atsako srityse, taciau ir surinkta daug duomeny
meéginiy srityje, kuomet biojutiklio atsakas intensyviai kinta. Tac¢iau nepaisant Siy teigiamy savy-
biy, stebimas didelis spéjimy kiekis mazose reakcijos grei¢io konstantose. Toki stebima efekta gali
lemti butent tai, kad nagrinétas rinkinys sudarytas i§ logaritminiu Zingsniu surinkty duomeny me-
giniy. Kadangi neuroninis tinklas skai¢iuoja neatitikima tarp iSvesties, kurios tikimasi, ir gautos
iSvesties, tai reiSkia, kad esant netolygiam duomeny tankiui, duomeny sritys taip pat turi netoly-
gu indeli netekties skai¢iavimui, ko pasekoje pras¢iau iSmokstamos sritys su maZesniu duomeny
tankiu. Todél ateities tyrimuose $i duomeny rinkini patartina normalizuoti.
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17 pav. a) Tiesioginio sklidimo neuroninis tinklas, sudarytas i$ trijy sluoksniy, mokytas nuspéti
vienos reakcijos grei¢io konstantos vertg (i§vestis), tinklui Zinant kitos reakcijos greic¢io konstan-
tos bei biojutiklio atsako vertes (jvestys). Pirmaji sluoksni sudaro astuoni neuronai, aktyvuojami
eksponentinés tiesinés (ELu) aktyvacijos funkcijos. Antra (paslépta) sluoksni sudaro SeSiolika ne-
urony, aktyvuojamy hiperbolinés tangento (Tanh) funkcijos. O trecia (iSvesties) sluoksni sudaro
vienas neuronas. b) k,; iSvesties netekties kitimas epochy atZvilgiu. c) k,3 iSvesties netekties ki-
timas epochy atZzvilgiu. d) Raudoni taSkai — reakcijos greicio konstanty £, k3 priklausomybé
nuo biojutiklio atsako I, esant fiksuotai reakcijos greicio konstantos k,,; = 0,0145 vertei; mélyni
taSkai — k,,; spéjimas. e) Raudoni taSkai — reakcijos greicio konstanty k,;, k,3 priklausomybé nuo
biojutiklio atsako 7, esant fiksuotai reakcijos grei¢io konstantos k,,; = 0,0145 vertei; mélyni taskai
— kp3 spéjimas.
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7.4. Duomeny rinkinio glodinimas

PrieSingai, nei 7.3 skyriuje apraSyto bandymo konstruoti neuroninius tinklus, kurie gebéty sa-
varankisSkai iSmokti duomeny savybes, Siame skyriuje nagrinéjamas atvejis, kuomet konstruojamas
ne neurony tinklas, o vienas neuronas, apibréZtas konkrecia formule, turin¢ia i nagrinéjamus duo-
menis panasia topologija (16a pav.). Radus tokios formulés koeficientus, atvirkstinés paieskos
budu buty galima nustatyti rinkini grei¢io reakcijos konstanty, atitinkanc¢iy konkrec¢ia biojutiklio
atsako I verte.

Pateikiama keletas formuliy, autoriaus nuomone, turinciy panasumy i turimo duomeny rinkinio
topologija (16a pav.):

f(x,y)=(x_1)+y_1—$y_1, (12)
x Y xy

g(z,y) =z +y+ log(z) + log(y). (7.3)

f(x,y) formulés generuojamas pavirSius pateiktas 18a paveiksle, o g(x, y) formulés generuo-
jamas pavirSius pateiktas 18b paveiksle. Kadangi 7.4 ir 7.5 lygtys operuoja kitose skaiCiy srityse
nei nagrinéjami duomenys, tai Sios formulés papildytos koeficientais. Pazymésime Sias formules
I/ (kp1, kp3) it ' (kp1, kyps). Tuomet f'(kp1, kp3):

k —w) w4k3—w5 ’LU7k1]€3—U)g
/ L) —b (wikp 2 P _ p1hp 74
f( p17 p3) 0 + w3k‘p1 + w6kp3 wgkplkp3 ’ ( )

kur by — slenkscio konstanta, w;, wa, w3, wa, Wy, We, Wr, Ws, Wy — svoriy konstantos, o ¢’ (kp1, ky3):

g/(k?pl, kp3) = bo + wlkpl —+ wgkpg + U)3[09(U)4kp1) -+ ’UJ5lOg(U}61€p3), (75)

kur by — slenkscio Konstanta, w1, wo, ws, Wy, Ws, we — SVoriy konstantos.

"“ B g W TS
e

s

18 pav. a) 7.2 formulés generuojamas pavirSius. b) 7.3 formulés generuojamas pavirsius.

Prie§ apmokyma, duomeny eilutés padalintos i du duomeny rinkinius: pirma, skirta giliojo
neuroninio tinklo apmokymui, sudarytg i§ 80 % visy duomeny, ir antra, skirta apmokyto modelio
testavimui, sudaryta i§ likusiy 20 % duomeny.
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Eksperimentiniu biidu nustatyta, kad maZiausio kvadrato netektis greiiausiai konvergavo pa-
rinkus pradinius svoriy ir slenkstini koeficientus lygius vienetui. Netekties skaitinés vertés skirtin-
gose epochose pateiktos 19 paveiksle, o galutinés netekties vertés mokymo ir testavimo duomeny
rinkiniams — 5 lenteléje.

I$ funkcijy kreiviy glodinimo matyti, kad geriausius rezultatus parode funkcijos ¢'(k,1, kp3) (Zr.
7.4 lygti) glodinimas, kuomet testavimo duomenims, i$ trijy eksperimenty, netekties vidurkis lygus
6.73 - 1073, Taciau toks rezultatas néra pakankamas tiksliy reakcijos greiio konstanty k,; ir k3
nustatymui, todél atvirkstineé Siy charakteristiky paieska i$ 7.4 lygties su iSmoktais svoriais nebuvo
atlikta. Autoriaus nuomone, nors vizualiai nagrinétos funkcijos buvo panaSios i duomeny rinkini,
taciau i§ tikro jo neatitiko, todél reikalingas papildomas tyrimas funkcijos, pilnai atitinkancios
nagrinéjamus duomenis, radimui.

Sékmingai priglodinus pavirSiy prie duomeny rinkinio, galima bty daugiau nei vieng

a) b)
1,2 - 10*
8 1,0 - 10*
Z6 £ 8,0-103
D4 T 6,0 10°
k5! Q .
= 2 < 4,0-10°
2,0-103 \
0 , ol
0 10 20 30 40 50 150 250
epochos (tiikst.) epochos (tukst.)

19 pav. a) Funkcijos ¢'(kp1, kps) (Zr. 7.4 lygti) netekties priklausomybe nuo epochos. b) Funkcijos
[/ (kp1, kps) (Zr. 7.5 lygti) netekties priklausomybe nuo epochos.

Glodinimo funkcija Zingsnis Epochos (tiikst.) Netektis (mokymo) Netektis (testavimo)

F' (K1, kps) 0,001 300 79,93 71,64
g (kp s p3) 0,0001 40 6,76 - 107 6,73 - 1073

5 lentelé. Funkcijy f/(ky1, kp3) it ¢'(kp1, kps) (Zr. 7.4, 7.5 lygtis) glodinimo duomeny rinkiniui (Zr.
16a pav.) rezultatai.
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8.

ISVADOS

Siame darbe igyvendintas biojutiklio skaitinis modelis, iskaitantis S, P, E ir EP kinetika
pagal [36] metoding medZiaga, yra tinkamas apskaiciuoti elektrocheminio biojutiklio, kurio
mechanizmas paremtas difuzijos ir fermentiniy reakcijy kinetikos procesais, rezultatus.

Zinant biojutiklio atsaka I, galima nustatyti viena i§ Sy, Ds, ., Ds,..,» Ds., Dp,,, Dp, .
Dp,, ki, ks, kp1, kps pradiniy salygu, jei kitos yra fiksuojamos.

Yra ne viena k1, k,1, kp3 reakcijos greiio konstanty kombinacija, apibréZianti panaSia
biojutiklio atsako [ verte.

Dideéjant reakcijos greicio konstantoms k1, kp1, kp3 it substrato pradinei koncentracijai Sy,
biojutiklio atsako 7 kitimo intensyvumas mazéja.
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9. Ateities tyrimy gaires

Sio magistrinio darbo metu atliktas tyrimas yra tik maZas Zingsnis modeliniy biojutikliy siste-
my nagrin¢jime. Siekiant patobulinti ir praplésti biojutiklio modelio, iskaitancio S, P, E ir EP
kinetika, jis gali buti pratgstas keliomis kryptimis:

» Sumazinti igyvendinto biojutiklio skaitinio modelio atsako skai¢iavimo trukmeg ji optimizuo-
jant ir iSlygiagretinant.

Praplésti igyvendinta biojutiklio matematini modelj papildoma dimensija, pereinant nuo sit-
lo iki dviejuy, ar trijy dimensijy modelio.

Prapleésti igyvendinta biojutiklio matematini modelj papildomais biocheminiais parametrais,
tokiais kaip pH ar temperatira.

Praplésti sudaryta skaitiniy eksperimenty duomeny rinkini.

Testi biojutiklio atsako priklausomybés nuo pradiniy salygy analize.

Testi pradiniy salyguy nustatymo analize Zinant biojutiklio atsaka.
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PRIEDAI

Dokumenta sudaro priedas A. Tai igyvendintas biojutiklio skaitinis modelis PYTHON progra-
mavimo kalba.
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A. Igyvendintas biojutiklio, iskaitancio S, P, F ir E' P Kinetika,
skaitinis modelis

1# —«— coding: utf—-8 —x—

2

3 import sys

4 import numpy as np

5 import matplotlib.pyplot as plt

6

7 """ Kompiuterinis biojutikliy modeliavimas (Computer Modeling of
Biosensors)

8

9 "Skaitinis algoritmo implementacija modeliui, {skaitanciam S, P, E ir
EP kinetika" (difunduojancio produkto i tirpala atvejis)

10 remiantis Prof. dr. T. MeSkauso mokymo priemonés "Netiesinio
modeliavimo metodai — metodiné medZiaga projektams" teorine medz
iaga.

11

12 Darbg atliko: Danielius Dvareckas

13 Vadodas: Prof. dr. Tadas MeSkauskas

14 """

15

16 # Pagalbiniai kintamieji

17

18

19 masininis_tikslumas = sys.float_info.epsilon

20

21

22 # Biocheminiai kitamieji (pagal metodinés medZiagos 30 puslapi)

23

24

25N = 1000 # daliy intervalo [0, d_ml + d_e + d_m2] skaicius

26 d_ml = 2e—06 # elektroda gaubianti membrana (nuo Oe—6 iki 10e—6 m)

27d_e = 9¢e—06 # fermento sluoksnio storio membrana (nuo 3e—6 iki 5e—6 m
ar nuo S5e—6 iki 10e—6 m)

28d_m2 = 10e—06 # iSorinés membranos storis (nuo 5e—6 iki 10e—6 m)

29h = 0.021e—06 # h = (d_ml + d_e + d_m2) / N — pastovaus zingsnio
tinklas

30E_0 = 0.19 # fermento koncentracija fermento sluoksnyje biojutiklio

modeliavimo trukmés pradzioje

31S_.0 = 1.0 # pastovi substrato koncentracija tirpale , i kuri
panardintas biojutiklis

32D_S_m2 = 7e—12 # substrato difuzijos koeficientas iSorinéje
membranoje

33D_S_ml = 6e—12 # substrato difuzijos koeficientas elektroda gaubian¢
ioje membranoje

34D_S_e = 22e—12 # substrato difuzijos koeficientas fermente

35D_P_.m2 = 6e—12 # produkto difuzijos koeficientas iSorinéje membranoje

36 D P_ml = 5e—12 # produkto difuzijos koeficientas elektroda gaubianc
ioje membranoje

37D_P_e = 20e—12 # produkto difuzijos koeficientas fermente

38k _ml = 0.00153846 # fermento—produkto komplekso susidarymo greicio
konstanta
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39k_pl = 0.0153846 # fermento—produkto komplekso susidarymo atvirkStineé
grei¢io konstanta

40k_m3 = 0.002 # produkto susidarymo greic¢io konstanta

41 k_p3 = 0.002 # produkto susidarymo atvikrS§tiné greic¢io konstanta

42C_1 = 0 # substrato nuostoliy santykinis greitis

43C_2 = 0 # fermento nuostoliy santykinis greitis

44 tau_max = 0.001 # laiko Zingsnis sekundémis

45

46 # Pagalbinés funkcijos

47

48

49 def klaida(zinute):

50

51 Klaidos spausdinimo funkcija, kai pasiekiamas neleistinas réZis ar
kintamojo verte

52 :param zinute: klaidos tekstas

53 sreturn:

54

55 sys.exit(zinute)

56

57

58 # Koordinatés tinklas

59

60

61 def x(i):

62 e

63 Koordinatés indekso pavertimas | koordinate metrais

64 :param i: koordinatés indeksas

65 :return: koordinaté

66 e

67 X 1 =1 % h

68 if not (0 <= x_i <= d_ml + d_e + d_m2):

69 klaida("x.verté.nepatenka_i.intervala: O <=.x.<=.d_ml_+.d_e.+.

d_m2")

70 return x_i

71

72

73 def x_mh(i):

74 e

75 Dabartinés ir prie§ tai buvusios koordinatés vidurkio skaiciavimas

76 :param i: koordinatés indeksas

77 :return: koordinaté

78 e

79 if not (1 <=1 <= N— 1):

80 klaida("i_.nepatenka.i.intervala:_.l_<=_.i.<=.N.—_1")

81 return (x(i — 1) + x(i)) / 2.0

82

83

84 def x_ph(i):

85 e

86 Dabartinés ir sekancios koordinatés vidurkio skaiciavimas

87 :param i: koordinatés indeksas

88 :return: koordinaté

89 e

90 if not (1 <=1 <= N - 1):
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91 klaida("i_.nepatenka.i.intervala:_.l_.<=_.i.<=.N.—_1")

92 return (x(i) + x(i + 1)) / 2.0

93

94

95 # Laiko tinklas

96

97

98 def t(k):

99 e

100 Laiko indekso pavertimas { laika sekundémis

101 :param k: laiko indeksas

102 :return: laikas

103

104 return round(k *x tau_max, 4)

105

106

107 def tau (k):

108

109 Laiko indekso pavertimas | laika Zingsni

110 :param k: laiko indeksas

11 :return: laiko Zingsnis

112 e

113 return tau_max

114

115

116 # Fermento koncentracija

117

118

119 def E_pradinis(i):

120 e

121 Fermento koncentracija fermento sluoksnyje biojutiklio modeliavimo
trukmeés pradzZioje

122 :param i: koordinatés kintamasis

123 :return: fermento koncentracija

124 e

125 X_i = x(1)

126 if 0 <= x_1i < d_ml:

127 return 0

128 elif d ml <= x_i <= d_ml + d_e:

129 return E_0

130 elif dml + d e < x i <=dml + de + d m2:

131 return 0

132 klaida ("E_netinkamas._intervalas")

133

134

135 def E_pradinis_masyvas():

136

137 Pradinio fermento koncentracijy masyvo sudarymas

138 :return: pradinis E masyvas

139 e

140 E_masyvas = np.zeros(N + 1) # 0...N

141 for i in range(0O, N+ 1): # 0...N

142 E_masyvas[i] = E_pradinis (i)

143 return E_masyvas

144
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145
146 def
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158

159

160
161
162 def
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173

174
175
176
177 def
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187

E_new(tau_k, alpha_i, S_new_i, P_new_i, E_k_i):
Patikslinto fermento artinio skaicCiavimas
:param tau_k: laiko Zigsnis
:param alpha_i: alpha parametras
:param S_new_i: patikslintas S
:param P_new_i: patikslintas P
:param E_k_i: praeitas E
:return: E artinys
if (E_k_i == 0):
return 0
return (E_k_i % (2 / tau_k + alpha_i *x (k.ml + k_p3) x (E_O /
E_k_i))) \
/ (2 / tau_k + alpha_i x (k_pl % S_new_i + k.m3 * P_new_i +
k_ml + k_p3))

E_artiniu_masyvas(k, S_new_i, P_new_i, E_k_i):
E artiniy masyvo skaiciavimas
:param k: laiko indeksas
:param S_new_i: S artinys
:param P_new_i: P artinys
:param E_k_i: praeitas E
:return: E artiniy masyvas
E_new_i = np.zeros(N + 1)
for i in range(0O, N+ 1): # 0...N
E_new_i[i] = E_new(tau(k), alpha(i), S_new_i[i], P_new_i[i],
E_k_i[i])
return E_new_i

E_dabartinis (E_k_i, E_kph_i):

E dabartinio skaic¢iavimas

:param E_k_i: E praeitas

:param E_kph_i: E suvidurkintas

:return: E dabartinis

E_k_i = [2 * m for m in E_kph_i] — E_k_i
return E_k i

188 # Substrato procediiros

189
190
191 def
192
193

194
195

S_pradinis (i):

Substrato koncentracija tirpale { kuri panardintas biojutiklis
modeliavimo trukmés pradzioje

:param i: koordinatés kintamasis

:return: S pradinis
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196
197
198
199
200
201
202
203
204 def
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215 def
216
217
218
219
220
221
222
223

224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240

241
242
243
244
245

246
247

nmuon

if 0 <=1 <=N- 1:
return 0
elif 1 ==
return S_0O
klaida ("S_netinkamas_intervalas")

S_pradinis_masyvas () :

S pradinio masyvo skaiciavimas

:return: S pradinio masyvas

S_masyvas = np.zeros(N + 1) # 0...N

for i in range(0O, N + 1): # 0...N
S_masyvas[i] = S_pradinis (i)

return S_masyvas

S_artiniu_masyvas(k, S_k_i, E_old_i):
S artiniu masyvo skaiciavimas
:param k: laiko indeksas
:param S_k_i: S dabartinio masyvas
:param E_old_i: E praeito masyvas
:return: S artiniy masyvas
[F_S_arr, a_S_arr, b_S_arr, c_S_arr] = [np.zeros(N + 1), np.zeros(
N+ 1), np.zeros(N + 1), np.zeros(N + 1)] # 0..N
for i in range(l, N): # 1...N-1
F_S_arr[i] = F(k, i, S_k_i[i], E_old_i[i])
a_S_arr[i] = a_S(i)
b_S_arr[i] b_S(i)
c_S_arr[i] c_S(k, 1, E_old_i[1i])
A_arr TDM(np.zeros(N + 1), a_S_arr, b_S_arr, c_S_arr, 1, 0)
B arr TDM(np.zeros(N + 1), a_S_arr, b_S_arr, c_S_arr, 0, 1)
Y_arr = TDM(F_S_arr, a_S_arr, b_S_arr, c¢_S_arr, 0, 0)
for i in range(O0O, N+ 1): # 0..N
if abs(A_arr[i]) < masininis_tikslumas:
A_arr[i] = 0
if abs(B_arr[i]) < masininis_tikslumas:
B_arr[i] = 0
if abs(Y_arr[i]) < masininis_tikslumas:
Y_arr[i] = 0
S_new_i = np.zeros(N + 1) # 0..N
S_new_i[0] = (4 * (S_0 % B_arr[1] + Y_arr[1]) — S_0 % B_arr[2] —
Y_arr[2]) / (3 — 4 x A_arr[1] + A_arr[2])
if abs(S_new_i[0]) < masininis_tikslumas:
S_new_i[0] = O
S_new_i[N] = S_0
for i in range(O, N+ 1): # 0..N
S_new_i[i] = S_new_i[0] * A_arr[i] + S_new_i[N] *x B_arr[i] +
Y_arr[i]
if (S_new_i[i] < masininis_tikslumas):

S new_i[1] = 0
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248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284
285
286
287
288
289
290
291
292
293
294
295
296
297
298
299
300
301
302

return S_new_i

def S_dabartinis(S_k_i, S_kph_i):
S dabartinio masyvo skaiciavimas
:param S_k_i: S praeitas masyvas
:param S_kph_i: S suvidurkintas masyvas
:return: S dabartinis masyvas
S ki=1[2 %xm for m in S_kph_ i] — S_k_i
return S_k i

def a_S(i):
nmnon
a koeficiento substratui skaiciavimas
:param i: koordinatés indeksas
:return: a koeficientas substratui

nmuon

return D_S(x_mh(i)) / (h *xx 2)

def b_S(i):
b koeficiento substratui skaiciavimas
:param i: koordinatés indeksas
:return: b koeficientas substratui

noon

return D_S(x_ph(i)) / (h xx 2)

def c_S(k, i, E):
¢ koeficiento substratui skaiciavimas
:param k: laiko indeksas
:param i: koordinatés indeksas
:param E: fermento koncentracija
:return: ¢ koeficientas substratui

nuon

return a_S(i) + b_S(i) + (2 / tau(k)) + C_1 + alpha(i) * k_pl * E

def D_S(x):

Substrato difuzijos koeficiento skaiciavimas

:param x: koordinaté

:return: S difuzijos koeficientas

if 0 < x < d_ml:
return D S ml

elif d ml <= x <= d_ml + d_e:
return D_S e

elif d_ml + d_e < x < d_ml + d_e + d_m2:
return D_S _m?2
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303
304
305
306 def
307
308
309
310
311
312
313
314
315

316
317
318
319
320

klaida ("D_S_Pasiekta.neimanoma_kodo_vieta")

F(k, i, S_k_i, E_k_i):
F koeficiento substratui skaiciavimas
:param k: laiko indeksas

:param i: koordinatés indeksas
:param S_k_i: S masyvas
:param E_k_i: E masyvas

:return: F koeficiento verté

F_val = ((2 % S_k_i) / tau(k)) + (alpha(i) * k.ml * E_0) x (1 — (
E_k_i / E_0))

if F_val < masininis_tikslumas:
F_val = 0

return F_val

321 # Produkto procediiros

322
323
324 def
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335 def
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346 def
347
348
349
350
351
352
353
354
355
356

P_pradinis (i):
Produkto koncentracija pradiniu laiko momentu
:param i: koordinatés kintamasis
:return: P pradinis
if 0 <=1 <=N:
return 0
klaida ("P_netinkamas._intervalas")

P_pradinis_masyvas () :

P pradinio masyvo konstravimas

:return: P pradinio masyvas

P_masyvas = np.zeros(N + 1) # 0...N

for i in range(0O, N + 1): # 0...N
P_masyvas[i] = P_pradinis (i)

return P_masyvas

P_artiniu_masyvas(k, P_k_i, E_old_i):
P artiniy masyvo konstravimas

:param k: laiko indeksas

:param P_k_i: P masyvas

:param E_old_i: E masyvas

:return:P artiniy masyvas

G_P_arr np.zeros (N + 1)

a_P_arr np.zeros (N + 1)

b_P_arr = np.zeros(N + 1)
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357
358
359
360
361
362
363
364
365
366
367 def
368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378 def
379
380
381
382
383
384
385
386
387 def
388
389
390
391
392
393
394
395
396 def
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407 def
408
409
410
411

c_P_arr = np.zeros(N + 1)
for i in range(l, N): # 1...N-1

G_P_arr[i] = G(k, i, P_k_i[i], E_old_i[i])
a_P_arr[i] = a_P(i)
b_P_arr[i] = b_P(i)

c_P_arr[i] = c_P(k, i, E_old_i[i])
P_new_i = TDM(G_P_arr, a_P_arr, b_P_arr, c_P_arr, 0, 0)
return P_new_i

P_dabartinis (P_k_i, P_kph_i):
P dabartinio skaicdiavimas
:param P_k_i: P

:param P_kph_i: P suvidurkintas
:return: P dabartinis

nuon

P_k_i = [2 * m for m in P_kph_i] — P_k_i
return P_k_i

a_P(1):

a koeficiento P skaicdiavimas
:param i: koordinatés indeksas
:return: a koeficientas P

nmuon

return D_P(x_mh(i)) / h %xx 2

b_P(i):

b koeficiento skaiciavimas P
:param i: koordinatés indeksas
:return: b koeficientas P

nuon

return D_P(x_ph(i)) / h %x 2

c_P(k, i, E):

¢ koeficiento skaiciavimas
:param k: laiko indeksas

:param i: koordinatés indeksas
:param E: fermento koncentracija
:return: ¢ koeficientas P

nwuon

return a_P(i) + b_P(i) + (2 / tau(k)) + C_2 + alpha(i) * k_m3 *x E

D_P(x):

Produkto difuzijos koeficiento skaiciavimas
:param x: koordinaté

:return: P difuzijos koeficientas
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412

nmuon

413 if x ==

414 if d_ml != 0O:

415 return D_P_ml

416 else:

417 return D_P_e

418 elif 0 < x < d_ml:

419 return D P ml

420 elif d_ ml <= x <= d_ml + d_e:

421 return D_P_e

422 elif dml + d e < x <dml + d_e + d_m2:

423 return D P m?2

424 klaida ("D_S_Pasiekta._.neijmanoma_kodo._vieta")

425

426

427 def G(k, i, P_k_ i, E_k_i):

428 e

429 G koeficiento skaic¢iavimas produktui

430 :param k: laiko indeksas

431 :param i: koordinatés indeksas

432 :param P_k_i: P koncentracija

433 :param E_k_i: E koncentracija

434 :return: G koeficientas P

435 e

436 G_val = ((2 = P_k_i) / tau(k)) + (alpha(i) * k_p3 = E_0) * (1 — (
E_k_i / E_0))

437 if G_val < masininis_tikslumas:

438 G_val = 0

439 return G_val

440

441

442 # Alpha

443

444

445 def alpha(i):

446 e

447 Atskiry biojutiklio sluoksniy konstanta

448 :param i: koordinatés indeksas

449 :return: konstantos verté

450 e

451 X_i = x(1)

452 if x_1i == 0:

453 if dml !'= 0:

454 return 0

455 else:

456 return 1

457 elif 0 < x_i < d_ml:

458 return 0

459 elif d_ml <= x_i <= d_ml + d_e:

460 return 1

461 elif dml + d e < x i <=dml + d e + d m2:

462 return 0

463 klaida (F"alpha_pasiekta.neimanoma.kodo._vieta")

464

465
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466
467
468
469
470
471
472
473
474
475
476
477
478
479
480
481

482
483
484
485
486
487
488

def TDM(F_arr, a_arr, b_arr, c_arr, gammal, gamma2):

nuon

Tridiagonalinés matricos algoritmas (Thomas algoritmas)

:param F_arr: F koeficienty masyvas
:param a_arr: a

:param b_arr: b koeficienty masyvas
:param c_arr: ¢ koeficienty masyvas
:param gammal: gamma 1

:param gamma2: gamma 2

koeficienty masyvas

:return: sprendiniy masyvas

nuon

[y, alpha, beta] = [[O]*(N+1), [0O]*(N+1), [0]*(N+1)]

[alpha[l], beta[l]] = [0, gammal]
for j in range(l, N):

alpha[j+1] = b_arr[j]/(c_arr[j]—a_arr[j]«alpha[j])
beta[j+1] = (F_arr[j]+a_arr[j]«xbeta[j])/(c_arr[j]—a_arr[]]x*

alpha[j])
y[N] = gamma?2
for i in range(N, 0, —1):
y[i—1] = alpha[i]*y[i] + beta[i]
y[0] = y[1]
return np.asarray (y)

489 # Programa

490
491
492
493
494
495
496
497
498
499
500
501
502
503
504
505
506
507
508
509
510
511
512
513
514
515
516
517
518

def spausdink_iteracijos_antraste(k, T):
Iteracijos antraStés spausdinimas
:param k: laiko indeksas
:param T: laikas
return:

nwoon

print (F"###_t ({k})={t(k)}.<=_{T}")

def tikrink_artinius(S_k_i, P_k_ i, E_k_i, S_new_i,

nwuon

Artiniy tikrinimas

:param S_k_i: S

:param P_k_i: P

:param E_k_i: E

:param S_new_i: S artinys
:param P_new_i: P artinys
:param E_new_i: E artinys
rreturn:

nwoon

for i in range(0, N + 1):
if not (0 <= S_new_i[i] <= S_0):
klaida ("S_new_i_netenkina.salyguy")
if not(0 <= P_new_i[i]):
klaida("P_new_i_netenkina.salyguy")
if not(0 <= E_new_i[i] <= E_0):

P_new_i,

E_new_i):
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519

520
521
522
523
524
525
526
527
528
529
530
531
532
533
534
535
536
537
538
539
540
541
542

543
544

545 def ivertink_progresus(k, S_new_i, P_new_i, E_new_i, S_k_i, P_
S_old_i, P_old_i, E_old_i):

546
547
548
549
550
551
552
553
554
555
556
557
558
559
560
561
562

563

564

<=_{E_0}")
[S_k_i_max, S_new_i_max] = [S_k_
[P_k_i_max, P_new_i_max] = [P_k_
[E_k_i_max, E_new_i_max] = [E_k_

for

for

klaida (F"E_new_i.netenkina.salygy.O_.<=_E_new_i[i]_and.

E_new_i[i]o<=_E_0:_.0_<=_{E_new_i[i]}.and_{E_new_i[i]}.

i in range(0, N):

if S_k_ i_max < S_k_i[i]:
S_k_i_max = S_k_i[i]

if S_new_i_max < S_new_i[i]:
S_new_i_max = S_new_i[1]

i in range(0, N + 1):

if P_k i_max < P_k_i[i]:
P_k_i_max = P_k_i[1i]

if P_new_i_max < P_new_i[i]:
P_new_i_max = P_new_i[1]

if E_ k_i_max < E_k_i[i]:
E_k_i_max = E_k_i[1i]

if E_new_i_max < E_new_i[i]:
E_new_i_max = E_new_i[1]

i[0], S_new_i[0]]
i[0], P_new_i[0]]
i[0], E_new_i[0]]

if not (S_k_i_max < S_new_i_max):

nuon

klaida ("netenkina.salygy:.S_k_i_max.<.S_new_i_max")
if not (P_k_i_max <= P_new_i_max):

klaida("netenkina.salygu:_P_k_i_max.<=_.P_new_i_max")
if not (E_k_i_max >= E_new_i_max > masininis_tikslumas x 100):

klaida("netenkina._salygu:_(E_k_i_max._>=_E_new_i_max.>_

masininis_tikslumas_x_.100)")

Progresu vertinimas
:param k: laiko indeksas

:param S_new_i: S artinys

:param P_new_i: P artinys

:param E_new_i: E artinys
:param S_k_i: S
:param P_k_i: P

:param S_old_i: S praeitas
:param P_old_i: P praeitas
:param E_old_i: E praeitas
:return: Progresy ir netik¢iy masyvas

nmuon

S _netiktis

np.zeros (N)

P_netiktis = np.zeros(N)

for

i in range(l, N): # 1..N-1

S_netiktis[i] = (abs(a_S(i) * S_new_i[i — 1] — c_S(k,

E_new_i[i]) % S_new_i[1]

+ b_S(i) *x S_new_i[i1 + 1]

, S_k_i[i], E_new_i[i]))) \
/ (abs(a_S(i)) + abs(b_S(i)) + abs(c_S(k, i,
E_new_i[i])))
P_netiktis[i] = (abs(a_P(i) * P_new_i[1 — 1] — c_P(k,

E_new_i[i]) % P_new_i[1]

+ b_P(i) % P_new_i[i + 1]

, P_k_ i[i], E_new_i[i]))) \

k_ i,

i 9

+ F(k,

i 9

+ G(k,

i

i
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565

566
567
568
569
570
571
572
573
574
575
576
577
578
579
580
581
582
583
584
585
586

587
588

/ (abs(a_P(i)) + abs(b_P(i)) + abs(c_P(k, i,
E_new_i[i])))
S_progresas abs(S_new_i — S_old_1i)
P_progresas abs(P_new_i — P_old_1i)
E_progresas = abs(E_new_i — E_old_i)
S_progresas_max S_progresas [0]
P_progresas_max P_progresas[0]
E_progresas_max E_progresas[0]
S_netiktis_max = S_netiktis[1]
P_netiktis_max = P_netiktis[1]
for i in range(0, N + 1):
if (S_progresas_max < S_progresas[i]):
S_progresas_max S_progresas|[i]
if (P_progresas_max P_progresas[i]):
P_progresas_max P_progresas|[i]
if (E_progresas_max E_progresas[i]):
[i]

A

A

E_progresas_max
for i in range(l, N):
if (S_netiktis_max < S_netiktis[i]):
S_netiktis_max = S_netiktis[1i]
if (P_netiktis_max < P_netiktis[i]):
P_netiktis[1i]
return [S_progresas_max, P_progresas_max, E_progresas_max,
S_netiktis_max , P_netiktis_max ]

E_progresas

P _netiktis_max

589 def tenkina_stabdymo_kriterijai(sigma, S_new_i, P_new_i, E_new_i,

590
591
592
593
594
595
596
597
598
599
600
601
602
603

604
605
606
607
608
609

610
611
612
613

S_progresas_max , P_progresas_max, E_progresas_max, S_netiktis_max ,
P_netiktis_max):
Stabdymo kriterijy tikrinimas
:param sigma: sigma
:param S_new_i: S artinys
:param P_new_i: P artinys
:param E_new_i: E artinys
:param S_progresas_max: S didZiausias progresas
:param P_progresas_max: P didZiausias progresas
:param E_progresas_max: E didziausias progresas
:param S_netiktis_max: S didZiausia netiktis
:param P_netiktis_max: P didZiausia netiktis
:return: bool verté stabdyti ar ne
[S_new_i_max, P_new_i_max, E_new_i_max] = [S_new_i[0], P_new_i[O0],
E_new_i[0]]
for i in range(0, N 1):
S_new_i[1]): S_new_i_max S_new_i[1i]
P_new_i[1i]
E_new_i[i]): E_new_i_max = E_new_i[i]
0 and S_new_i_max > 0):
klaida ("netenkinama._salyga:_E_new_i_max.>_0_arba_.S_new_i_max.>
~0")
if (S_progresas_max < sigma * S_new_i_max
and P_progresas_max <= sigma x P_new_i_max
and E_progresas_max < sigma * E_new_i_max
and S_netiktis_max < sigma * S_new_i_max

if (S_new_i_max

+
<

if (P_new_i_max < P_new_i[i]): P_new_i_max
if (E_new_i_max <
>

if not (E_new_i_max
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614 and P_netiktis_max <= sigma % P_new_i_max):
615 return True

616 else:

617 return False

618

619 def kph_vertes ():

620 e

621 S, P, E suvidurkinty verciy skaicd¢iavimas
622 return : [S_vid, P_vid, E_vid]
623 e

624 S_kph_i = (S_k_i + S_new_i) / 2
625 P_kph_i = (P_k_i + P_new_i) / 2
626 E_kph_i = (E_k_i + E_new_i) / 2
627 return [S_kph_i, P_kph_i, E_kph_i]
628

629 def i_atsakas(P_k_i):

630 e

631 Atsako skaicdiavimas

632 :param P_k_i: P

633 :return: atsakas

634 e

635 ne=1

636 Farad = 96485.3365

637 return ((n_e x Farad x D_P(0))*(4xP_k_i[1]—P_k_i[2])) / (2xh)
638

639 def i_isvestine (i_t_kml, i_t_k, i_t_kpl, t_kml, t_k, t_kpl, h):
640 mon

641 Atsako duomenu tasSky iSvestinés skaicdiavimas
642 :param i_t_kml: atsakas 1

643 :param i_t_k: atsakas 2

644 :param i_t_kpl: atsakas 3

645 :param t_kml: laiko momentas 1

646 :param t_k: laiko momentas 2

647 :param t_kpl: laiko momentas 3

648 :param h: koordinatés Zingsnis

649 :return: atsako iSvestiné tasSke 2

650

651 a = i_t_kml % (2%t_k — t_k — t_kpl) / (2+hx*x2)
652 b =i_t_k x (2xt_k — t_kml — t_kpl) / (hxx2)
653 c = i_t_kpl % (2xt_k — t_kml — t_k) / (2xhxx2)
654 return a — b + ¢

655

656

657 sigma = masininis_tikslumas * 100 # S_new_i, P_new_i, E_new_i

santykinés paklaidos tikslumo parametras
658 T 1000 # Maksimali modeliavimo trukmé (sekundés)
659k = 0 # Laiko kintamojo pradiné vertée
660 vykdymo_pabaiga = False
661 augimo_kampas_max_t = 0
662 augimo_kampas_max = 0
663 augimo_kampas = 0
664 atsakas = []
665 atsakas_t = []
666 atsako_santykinis_tikslumas = le—3
667 X_asis = np.linspace (0, x(N), N + 1)




668 dir

= "outas"

669 while t(k) <= T and not vykdymo_pabaiga:

670
671
672
673
674
675
676
677
678
679
680
681
682
683
684
685

686

687
688
689
690
691
692
693
694
695

696
697
698
699
700
701
702
703
704
705
706

707
708
709

710
711
712
713
714

# spausdink_iteracijos_antraste (k, T)

if k ==

S_k_i = S_pradinis_masyvas ()

P_k_i = P_pradinis_masyvas ()

E_k_i = E_pradinis_masyvas ()

E_old_i = E_k_i
else:

S_k_i = S_dabartinis(S_k_i, S_kph_i)

P_k_i = P_dabartinis(P_k_i, P_kph_i)

E_k_i = E_dabartinis(E_k_i, E_kph_i)
S_new_i = S_artiniu_masyvas(k, S_k_i, E_old_i)
P_new_i = P_artiniu_masyvas(k, P_k_i, E_old_i)
E_new_i = E_artiniu_masyvas(k, S_new_i, P_new_i, E_k_i)

tikrink_artinius (S_k_i, P_k_i, E_k_ i, S_new_i, P_new_i, E_new_i)
if k !'= 0:
[S_progresas_max , P_progresas_max, E_progresas_max,

S_netiktis_max , P_netiktis_max] = ivertink_progresus(k,
S_new_i, P_new_i, E_new_i, S_k_i, P_k i, S_old_i, P_old_i,
E_old_i)

if (tenkina_stabdymo_kriterijai(sigma, S_new_i, P_new_i,
E_new_i, S_progresas_max, P_progresas_max, E_progresas_max,
S_netiktis_max , P_netiktis_max)):
print ("pabaiga")
break
[S_old_i, P_old_i, E_old_i]
[S_kph_i, P_kph_i, E_kph_i]

[S_new_i, P_new_i, E_new_i]
kph_vertes () # 2.5.1

atsakas .append(i_atsakas (P_k_i))
atsakas_t.append(t(k))
if k >= 3: # yra bent 3 elementai: 0, 1, 2.
augimo_kampas = i_isvestine (atsakas[k—2], atsakas[k—1],
atsakas[k], t(k—-2), t(k—1), t(k), h)
if augimo_kampas_max < augimo_kampas:
augimo_kampas_max_t = t(k)
augimo_kampas_max = augimo_kampas
if (augimo_kampas_max > 0):
atsako_santykis = augimo_kampas/augimo_kampas_max
if (atsako_santykis < atsako_santykinis_tikslumas):
vykdymo_pabaiga = True

# Duomeny iS§saugojimas
if (k % 100 == 0 and augimo_kampas_max > 0) or (vykdymo_pabaiga):
filename = F"t_{t(k)}_i_{atsakas[k]}_tiMax_{
augimo_kampas_max_t}_as_{atsako_santykis}"
fig = plt.figure ()
fig.set_size_inches (30, 5)
fig.subplots_adjust(bottom=0.07, left=0.045, top=0.975, right
=0.975)
plt.subplot(l, 3, 1)
plt.plot(X_asis, S_new_i)
plt.subplot(l, 3, 2)
plt.plot(X_asis, P_new_i)
plt.subplot(l, 3, 3)
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715 plt.plot(X_asis, E_new_i)

716 plt.savefig (F"{dir }/{ filename }.png")

717 plt.close(’all”’)

718 with open(F"{dir }/{filename }.csv", "a") as output:

719 for i in range(0, N + 1):

720 output.write (F"{X_asis[i]},{S_new_i[i]},{P_new_i[i]},{
E_new_i[i]}\n")

721 fig = plt.figure ()

722 plt.plot(atsakas_t, atsakas)

723 plt.savefig(F"{dir }/atsakas.png")

724 plt.close(’all”’)

725 with open(F"{dir }/atsakas.csv", "a") as output:

726 output.write (F"{atsakas_t[k]},{atsakas[k]}\n")

727

728 k += 1 # Sekantis laiko momentas

729

730 print (F"Vykdymo._pabaiga._Atsakas._{atsakas[k—1]},_t_max._=_{
augimo_kampas_max_t}")
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