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Tiivistelma
Ty6ssa tutkittiin vasta-aineen tuotantoon kaytettévan bioresktorin toimintaa, tarkoituksena madrittéa
ohjauksen kannalta kriittisi& tekijoitd vasta-aineen tuoton maksimoimiseksi. Tutkittu aineisto oli
reaktorista mitattujen noin seitseman muuttujan aikasarjatietoa, jota oli kerétty noin 70 tuotantoajosta.
Ongelmaa lahestyttiin  useasta suunnasta k&yttéen aikasarjojen kuvagjien ja ristikorrelaatioiden
silmémaéréista tarkastdlua, lineaarista regressiota sopivasti varioiden sekd neuroverkkomallga. Datassa
olleiden reikien suuresta suhteellisesta mérasta seka yleisesti gjojen lyhyestd pituudesta johtuen tul okset
java kuitenkin melko laihoiksi. Tyotd mutkisti osin my6s projektiryhnmén asiantuntemuksen puute
bioprosesseista. Varsinaista reaktorin dynamiikan kuvausta e saatu aikaan, mutta varovaisesti tulkiten
saaduista tuloksista voidaan tehdd johtopaéatoksia tiettyjen muuttujien merkityksestd vasta-aineen
tuotannolle. Erityisesti pH-arvo sekd hapen osapaine nayttdisivét tutkimuksen perusteella nousevan
merkittdvimmiksi vasta-aineen tuottotasoa madrittéviks tekijoiksi. Né&iden havaintojen lisaksi
tutkimuksen tuloksena muodostettiin stokastinen differenssimalli, jolla voidaan simuloida eri muuttujien
vaikutusta reaktorin vasta-ainepitoisuudelle, sekd ennustaa sen kehittymista jo aloitettujen ajojen osalta
Tuloksia e kuitenkaan ehditty validoida esmerkiksi reikien tayttdmiseen kaytetyn menetelman osalta,
joten niihin tulee suhtautua varauksdla. Kayttokelpoisten ohjeiden tuottaminen prosessin ohjaamiseksi

vaatisi tarkemmin suunnattua jatkotutkimusta nyt saatujen tulosten pohjalta.
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1. Johdanto

1.1. Tausta

Oy Medix Biochemica Ab on suomalainen biocalan yritys, joka tuottaa padasiassa vadta-aineita
teollisuuden kayttoon seka erilaisia pikatestejd muun muassa raskauden ja tulehdusten toteamiseen. Yritys

tydllistda 80 henkil 63, ja silld on toimipisteet Kauniaisissa ja Joensuussa.

Vasta-ainetuotanto tapahtuu hybridisoluilla in vitro bioreaktorissa. Toinen vaihtoehto vasta-
ainguotannolle olisi in vivo, di vasta-ainetuotanto koe-eldinten avulla asciteksena. Tamantyyppinen
tuotanto on kuitenkin EU:n aluedlla tiukasti sdadeltya ja koko maailmassa vallitseva suuntaus on ollut

vahittdinen siirtyminen kohti bioreaktorityyppisté vasta-ainetuotantoa.

Vasta-aineen tuotantoprosessia ohjataan ainoastaan muuttamalla nestepumppujen nopeutta. Pumput
tuovat bioreaktoriin ravintoliuosta, ja niiden avulla kerétédn myds harvesti, €i prosessin lopputuote,

vasta-aine. Tarkempi kuvaus bioreaktorin toiminnasta on kappaleessa 1.4.

Tuotantoprosessin ongelmana on se, efta vasta-aineen tuotanto saattaa vaihdella suuresti gjosta toiseen.
Joskus hyvin alkanut ajo saattaa tyrehtyd ilman pdallepain ndkyvad syytd, ja joskus taas tuotanto el
saavuta kannattavaa tasoa lainkaan. Vasta-ainetuotannon haasteena onkin se, ettd prosessin tucttoa on
hyvin vaikea ennakoida ja liséks e tiedetd ohjausta, jolla tuotannon saisi pidettyd mahdollisimman
lahella optimia. Tuotantoprosessin hoidon ammattitaito on kylla kehittynyt sitd kautta, efté sen parissa
toimivat tyontekijat ovat hoitaneet tehtdvaéadnsa hyvin kauan. Tamd ammattitaito e kuitenkaan riita
tuottamaan riittdvan perusteltuja johtop&dtoksia reaktorin dynamiikasta ja liséks héavida talosta

tyontekijoiden siirtyessa dakkedle.

Projekti toteutettiin  kurssiin  Mat-2.177 Operaatiotutkimuksen projektitydseminaari  kuuluvana
ryhmétyona kevaan 2007 aikana. Projektin tavoitteet on esitelty tarkemmin kappaleessa 1.3, seka
projektiin osallistuneet henkil 6t ja heidan roolinsa kappaleessa 1.2.

1.2. Projektiryhmaé ja asiakas

Projektiryhma koostui systeemi- ja operaatiotutkimusta pd&- tai sivuaineenaan lukevista opiskelijoista.
Projektiryhmén jasenet olivat Petri Holappa, Tuomas Kervinen, Sampsa Kosonen, Lauri Kovanen

(projektipdallikko) ja lsmo Raisanen.

Projektin asiakas oli Oy Medix Biochemica Ab ja asiakkaan yhteyshenkilénd toimi tutkimus- ja
tuotekehityspdallikkd Matti Hoyhtyd. Asiakkaan roolina projektissa oli taustaprosessin tuntemuksen
antaminen mallinnuksen tueksi ja erityisen térkednd my6s sen valvonta, ettd projektin tavoitteet on

asetettu oikein ja projekti etenee niité kohti.

Lisdksi projektin parissa toimi kurssihenkilkunta, johon kuuluivat professori Ahti Salo ja assistentti
Jussi Kangaspunta. Kurssihenkilkunnan kanssa kaytiin keskustelua projektin kdytanndn etenemisesta

ja tutkimustyon toteuttamistavasta. Lisdksi kurssihenkilokunta jérjesti kurssiin kuuluvat tilaisuudet (3



kpl), joissa esiteltiin projektisuunnitelma, sen eteneminen seka taméa loppudokumentaatio.

1.3. Projektitydn tavoitteet
Projektin tavoitteiksi asetettiin:

Muodostaa reaktorin toimintaa kuvaava malli, sditettdvand muuttujana vasta-aineen tuctanto
tietylla ajanhetkella

Antaa suositukset tuotantoprosessin hoitamiselle jatkossa mallin pohjalta
Harjoitella suunnitelmallista projektitydskentelya

Lahtokohtaisesti reaktorin toimintaa kuvaavasta mallista pyrittiin - tekemdan mahdollisimman
yksityiskohtainen ja sdittdvd; ihannetilanne olisi yksi malli, jolla pystyttdisin kuvaamaan kaikkia
odotettavissa olevia tapauksia, ja joka ennustaisi riittévalla tarkkuudella selaiset tuotantogjot, joita el
kaytetd mallin parametrien estimoinnissa. Toisaalta yksinkertaisempi lopputulos on kausaalityyppinen

malli, joka kuvaisi karkealla tasolla parametrien ja tuotantoaj on onnistumisen riippuvuuden.

Jo aluksi tiedostettiin, ettd annettavat suositukset tuotantoprosessin hoitamiselle riippuvat vahvasti
muodostetusta mallista. Parhaassa tapauksessa mallista voitaisiin ratkaista optimaalinen ohjaus, kun taas
toisessa &aripddssa jouduttaisiin  tyytymaan perusteltuihin  suosituksiin  tarkkailtavien muuttujien

hélytysrajoigta.

Suunnitelmallisen projektitydskentelyn harjoittelu kuului yhtend kurssilla opetettaviin asioihin.

1.4. Bioreaktorin toiminnan kuvaus

1.4.1. Yleista vasta-aineen tuotannosta

Vasta-ainetta tuottavat solut on tuotettu yhdistamalla syOpasoluja ja lymfosyyttejd di imusoluja.
Tuloksena saadaan hybridisolu, joka jatkaa jakautumista kaytdnnossd ikuisesti. Solulinja on yhdesta
tallaisesta solusta monistamalla saatu solujoukko, jota voidaan varastoida, ja josta otetaan aina pieni

méaara soluja yhta tuotantoaj oa varten.

Jotta solut saadaan tuottamaan vasta-ainetta, tarvitaan sopiva kasvatusalusta. TAma voi olla elava eléin,
ylesimmin hiiri tai vaihtoehtoisesti eloton alusta. Tassa tydssa tutkittu bioreaktori on yksi muoto
jakimmaisista.

Tutkitussa tuotantoprosessissa tuotettu vasta-aine oli hiiren immunoglobuliini (1gG)

1.4.2. Reaktorin toimintaperiaate

Bioreaktori sisaltéa kapillaariputkia, joiden véliseen tilaan vasta-ainetta tuottavat solut injektoidaan ennen
tuotantogjon aloittamista. Putkien seindmét ovat puolilépédisevéd kalvoa, joka paastéd lavitseen
pienimolekyyliset aineet, kuten kaasut ja prosessin ravintoaineet, mutte itse soluja tai niiden tuottamaa

vasta-ainetta.



Kapillaariputkien sisdlle johdetaan ravintoliuosta jatkuvana virtana. Ravintoliuoksesta kulkeutuu
diffuusion avulla solutilaan ravintoaineita ja pédinvastoin solutilasta poistuu metaboliatuotteita, kuten

laktaattia ja ammoniumioneja

Solutilassa olevaa nestetta kierréatetdén erillisella pumpulla, joka pumppaa nesteen harvestointiastiaan.
Tama lopputuotteen (= vasta-aine) siséltava liuos edelleen konsentroidaan varastointia, puhdistamista ja

asiakkaall e toimittamista varten.

Bioreaktorin toimintaa on havainnollistettu oheisessa kuvassa (Kuva 1).
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Add Displacement Medium Product (Y)

|
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Kuva 1: Bioreaktorin toimintaperiaate.

1.4.3. Mittaukset

Bioreaktorista mitataan useita muuttujia, joista mallinnuksen kannalta ol ennais mmat ovat:
Hapen osapaine (mg/l)
Glukoosipitoisuus (mg/dl)
Laktaattipitoisuus (mg/dl)
pH-arvo
Solutilan vasta-ainepitoisuus (mg/ml)
Taman lisdksi harvestointien yhteydessa mitattiin seuraavia muuttujia:
Harvestoidun liuoksen vasta-ainepitoituus (mg/ml)
Harvestoidun liuoksen tilavuus (ml)
Prosessin kumulatiivinen vasta-aineen tuotanto (mg)

Lisé&ks pumppujen kiertonopeudet tiedetédn jokaisella hetkella riippumatta muista mittauksista, koska

niita sdadetéan kasin.

Aineiden pitoisuudet vasta-ainetta lukuun ottamatta mitataan ravintoliuoksen ulostulovirtauksesta.



Solutilassa olevat pitoisuudet lasketaan sen erotuksen avulla, joka tietyn aineen pitoisuudessa on

solutilaan menevén ja sieltd tulevan virtauksen valill&. Vasta-ainepitoisuus mitataan harvestista.

Naiden muuttujien lisdksi jokaisesta gjosta on tiedossa gjon alussa kirjattu soluluku ja solujen elinvoima.
Soluluku kertoo sen, montako solua resktoriin on laitettu ja elinvoima méaarittda eévien solujen

prosentti osuuden.

1.4.4. Saadot

Tuotantoprosessia voidaan s&&t84 ainoastaan muuttamalla pumppujen kiertonopeutta.

Ravintoliuosta kuljettavalla sirkulaatiopumpulla vaikutetaan suoraan erityisesti glukoos- ja
laktaattipitoisuuksiin. Mediapumpulla sy6tetdan tuoretta ravintoliuosta téhén sirkulaatiokiertoon
sekd poistetaan metaboliatuotteita kierrosta.

Harvestointipumpulla kerdt&an solutilassa ol evaa nestettd (= harvesti), johon solut erittavét vasta-

aineen (= lopputuote). Harvestointipumppu e poista soluja, vaan ainoastaan vasta-ai netta.

Néiden lisaks bioreaktori saétéa automaattisesti prosessin happamuutta (eli pH:ta) happi-hiilidioksidi -

suhdetta muuttamalla.

1.5. Mallintamisessa kaytetty data

1.5.1. Mitatut muuttujat ja ajojen pituus

Mallintamisessa kéaytettiin aineistoa, johon kuului yhteensd 69 tuotantoajoa. Ajoista 33 saatiin valmiiksi
séhkoisessa muodossa, ja 36 ajoa keréttiin Excd-taulukoihin késin paperille kirjatuista tiedoista. Kaytetyt
gjot on eritelty tarkemmin kappaleessa 3.2.

Sahkdisessd muodossa saaduissa gjoissa mittaustieto oli kerétty joka arkipdivd, kun taas paperilta
kerédtyissa gjoissa havaintoja oli vain noin kaksi viikossa. Aineistojen sisiltamét tiedot vaihtelivat myds
sen mukaan, mistd muuttujista tietoa oli kerdtty; kaikki ajot eivdt sislltaneet tietoa kaikista ylipdénsa

mitatuista muuttujista. Kaikille gjoille yhteisia olivat vain seuraavat muuttuijat:
Glukoosi
L aktaatti
Vasta-ainepitoisuus
Harvestointien yhteydess mitatut muuttuijat:
0 Harvestoinnin volyymi
0 Harvestoidun liuoksen vasta-ai nepitoisuus
0 Kumulatiivinen vasta-ainetuotto

Pumppujen kiertonopeudet:



0 Harvestointipumppu
0 Mediapumppu
o0 Sirkulaatiopumppu
Harvestointeja oli tehty noin viikon vaein, janeoli kirjattu taydellisesti kaikkien ajojen osalta.

Kéytettyjen tuotantoajojen pituus vaihteli noin viikosta kuuteen kuukauteen. Hyviksi luokitelluista (ks.
kappale 3.2) gjoista lyhin oli kuitenkin jo l&hes kahden kuukauden mittainen, joten lyhimpiin gjoaikoihin
syyna oli huono tuotto tai prosessin muu epdonnistuminen ulkoisista tekijéistd johtuen. Havaintoja

hyvissd, kasin sdhkoiseksi koodatuissa gjoissa oli suurin piirtein 25-42 kappaletta.

1.5.2. Ajojen vertailukelpoisuus

Ajojen vertailuke poisuuteen vaikuttaa kaksi tekijéd: tuotantoon kaytetty laite seké solulinja.

Mallintamiseen kaytetyssa datassa vasta-aineen tuotantoon oli kaytetty kolmea eri laitetyyppid, jotka
eroavat toisistaan sen suhteen, kuinka monta bioreaktoria niissa on. Laitteiden sisélla olevat bioreaktorit

ovat identtisia. Laitetyypit olivat (suluissa reaktorien maard):
AcuR (1)
Maximizer (2)
Xcell FP1 jaFP2 (6)

Néiden tyyppien vélilla eroja on siis vain kulutetun ravintoliuoksen seké tuottona saadun vasta-aineen

volyymissa. Volyymien voi karkeasti laskea olevan suoraan verrannollisia reaktorien maaraan.

Kéytetyn solulinjan vaikutus maksimaaliseen (teoreettiseen) tuottotasoon sen sijaan on epaselvempi.
Késin kerdtyn aineiston gjot oli kokonaisuudessaan tehty samalla solulinjalla, joten niiden vertailu oli
suoraan mahdollista; erottavana tekijana niissa oli vain kaytetty reaktori. Sahkoisessd muodossa saadussa
aineistossa taas oli kaytetty yhteensd 24 eri solulinjaa. Naméa solulinjat on mainittu myéhemmin

taulukossa (Taulukko 1).

Néiden solulinjojen vélilla saavutetun tuottotason vertaaminen on vaikesa. Sen sijaan eri muuttujien
suhtedlinen kayttdytyminen pitdis olla samanlaista solulinjasta riippumeatta; esimerkiksi véite “pH:n
noustessa yli halytysrajan vuorokausituotto putoaa 95 % todenndkdisyydelld 50 %" voisi pétea kaikille
gjoillereaktorityypisté ja kdytetysté solulinjasta riippumatta.

2. Kirjallisuuskatsaus
Erilaisista bioreaktoreiden sd&to- ja optimointiongemien ratkaisuista 10ytyi useita erilaisia tutkimuksia.
Pa&dyimme kuitenkin rgjaamaan aikaisempien tutkimusten l|&hemman tarkastelun kahteen eri
tutkimukseen, koska niiden aihesisdltd oli 18hinn& meidan tydta. Tutkimuksista ensimmainen kasittelee

bioreaktoreiden dynaamista optimointia [1] ja toinen fed-batch bioreaktoreiden optimointia hy6dyntéen



neuroverkkoja[2].

2.1. Yleistd bioprosesseista

Bioprosessit voidaan karkeasti ryhmitelld seuraaviin kolmeen ryhméén: jatkuviin, erdtuctannollisiin ja
fed-batch -prosesseihin. Fed-batch -prosesseissa solut ja mikro-organismit kasvatetaan bioreaktoreissa,

missé ravintoliuosta tarjotaan koko prosessin gjan ohjatulla ruokinnalla.

Fed-batch -prosesseilla on useita tunnettuja etuja verrattuna jatkuviin ja erdtuotannollisiin bioreaktoreihin.
Fed-batch on esimerkiksi usein paras ja jopa ainoa vaihtoehto tehokkuutensa ansiosta tapauksissa, joissa
ei-toivotut ilmiét esintyvat kuten kasvualustan inhiboituminen ja kataboliittinen repressio.
Inhiboitumisessa on kyse kemiallista reaktiota heikentdvastd ilmidsta ja kataboliittinen repressio
tarkoittaa biokemiassa solujen toimintojen lakkaamista €li toisin sanoen solujen tukehtumista. Lisaksi

fed-batch tarjoaa paremman poikkeamien ohjattavuuden organismien kasvumallissa.

2.2. Lahestymistavat

Aikaisemmissa tutkimuksissa oli 10ydettdvissa muutamia bioreaktoreiden optimointimallgja, joissa on
sovellettu dynaamista optimointia maksimoimaan proteiinin tuotanto. Naistd mainittakoon kaksi eri
optimointimallia, joiden nimet ovat: Park-Ramirez ja Lee-Ramirez bioresktorit. Park-Ramirez
bioreaktorissa tavoitteena on maksimoida eriytynyt proteiini fed-batch viljelméstd. Lee-Ramirez
bioreaktorissa on lagjennettu ensin mainitun bioprosessin toimintaa. Sen tarkoituksena on maksimoida

prosessin kokonai shy ¢ty tietyssa gjassa.

Bioreaktoreiden optimointiongelmat ovat usein ratkaistu dynaamisella optimoinnilla. Dynaamisen
optimoinnin k&yttd edellyttéa kuitenkin dynaamisen mallin olemassaoloa systeemistd.  Téllainen
lahestymistapa on hyvin malliriippuvainen, minka vuoksi pienilldkin epétarkkuuksilla systeemin mallissa
voi olla suuri merkitys saataviin tuloksiin. Dynaamisten mallien kaytté voi liséks johtaa

dimensionaalisuuden kiroukseen.

Dynaamisten mallien numeeriset ratkaisut on tavallisesti jaettu kolmeen kategoriaan: epadsuoriin, suoriin
ldhestymisiin sekd dynaamiseen ohjelmointiin. Epasuorat (klassiset) |éhestymistavat ovat useiden
tutkijoiden kéyttamid. Niissd kaytetdan variaatiolaskennan tekniikoita optimoimaan bioreaktori.

Epéasuoria [&hestymi stapoja voi daan kayttaa erottamaan ratkaisun yleisid ominaisuuksia toisistaan.

Suorat menetelmé ovat nykyddn yleistyneet ratkaistaessa dynaamisia optimointiongelmia. Suorat
menetelméd on jaettu kahteen eri strategiaan: ohjausvektorin  parametrisointiin ja taydelliseen
parametrisointiin. Ohjausvektorin parametrisoinnissa ainoastaan ohjausmuuttujat on parametrisoitu, kun

taas taydellisessi parametrisoinnissa seka ohjaus- etté tilamuuttujat on parametrisoitul.

Useimmat bioteknologian reaktorit ovat epdlineaarisia ja niilla on gasta riippuva dynamiikka. Siten
kokeiden toistettavuus on suhteellisen heikkoa. Lisdks bioprosessien vasteet ovat keskimaarin hyvin

hitaita. Bioreaktorit ovat useimmiten fed-batch tyyppisia Siten systeemien dynamiikka tulee usein
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adrimmaisen monimutkaiseksi. Bioprosessien dynamiikan ollessa epélineaarinen, tila- ja ohjausmuuttujiin

tulee rgjaituksia, jotka on syyté huomioida mallinnettaessa bioprosesseja.

Yleisesti ottaen bioreaktorisysteemit ovat vaikeasti mallinnettavissa olevia prosessgja. Usein prosessin
mekanismit ja niiden jarjestykset ovat tuntemattomia ja ovat usein vain kokeellisesti vahvistettuja
Neuroverkot tarjoavat usein téllaisissa tapauksissa ongelmaan kohtuullisen hyvan ratkaisun.
Neuroverkkosysteemi opettelee systeemin dynamiikan matkimalla todellisen prosessin  kulkua
hy6dyntden prosessihistoriaa ennustuksien laatimisiin. Neuroverkkosysteemilld voidaan saada aikaan
kokeellinen malli, jonka avulla bioreaktorin mahdollinen optimointi voidaan my6hemmin sitten suorittaa

ottamalla huomioon tiedetyt tasapainosuhteet.

2.3. Tulokset

Bioreaktoreiden dynaamisessa optimoinnissa [1] oli kiinnitetty erityistd huomiota tapaan, miten
ohjausvektorit parametrisoidaan. Ohjausvektoreiden parametrisointi on suora menetelma, joka kaantda
alkuperdisen ongelman epdlineaariseksi ongelmaksi. Tama epélineaarinen ongelma ratkaistaan sitten
sopivaa menetemaa  kayttden. Systeemien  epdlineaarisuuksista, erilaisista  rgjoituksista ja

epdjatkuvuuksista johtuen, numeeriset ongelmat nousivat kuitenkin huomattavan suuriksi.

Neuroverkoissa [2] péadyttiin  kayttdmé&an systeemin dynamiikan mallintamisessa mieluummin
konservatiivisia helposti saatavilla olevia perusperiaatteita prosessien dynamiikasta kuin black-box-
mallgja. Neuroverkkojen soveltamista ja dynaamisen ohjelmoinnin soveltuvuutta testattiin Park-Ramirez-
jaLee-Ramirez -bioreaktoreilla. Approksimaatiovirheet neuroverkoissa ja téayddlisten tilainformaatioiden
puuttuminen johtivat osaoptimointiin. Kuitenkin tuloksien perustedla voitiin paételld, ettéd neuroverkot

tarjoavat nopean ja luotettavan menetel mén bioreaktorien mallintamiseen ja optimointiin.

3. Datan esikasittely

3.1. Yleista

Mallinnuksen aloittaminen edellytti, etté saadulle aineistolle tehtiin projektin tyémaaréén néhden melko
suuri esikasittely. Esikasittelyyn kuuluivat datassa olevien relkien tayttaminen seka ajojen arvottaminen

hyvyyden mukaan.

Reikien tayttd oli vattamétdn toimenpide tilastollisen analyysin mahdollistamiseksi. Vaikka eri
muuttujien havainnot olivatkin aina samoilta péiviltd, mittauspéivien véligjoissa oli eroja. Nain mittauksia
e voitu vain yhdistda perdkkésiksi havainnoiksi, vaan tarvittiin menetelma mittauspisteiden vélisten
“havaintojen” generoimiseksi.

Taman lisdksi mallintamista varten tarvittiin selitettdva tekija. Alunperin gjaltiin, ettd jokaisdle golle
muodostettaisiin gjon hyvyytta kuvaava yksikasitteinen muuttuja, jota selitettdisiin muiden muuttujien

vahtelulla. Tama suunnitelma muuttui hieman tyén edetessd, mutta vertailukelpoisten ajojen keskinéisen



arvojérjestyksen méaarittaminen katsottiin kuitenkin tarpeelliseksi.

Esikasittelyyn kaytetyt menetelmét on kuvattu tarkemmin seuraavissa kappal el ssa.

3.2. Ajojen arvottaminen

Jonkinlaisen hyvyyskriteerin muodostaminen tuotantogjoille oli valttaméatontd, jotta ajot saataisiin
keskendén jérjestykseen, ja niitd pystyttéisiin vertailemaan onnistumisen suhteen. Alun perin oli lisdksi
gjatuksena, ettd mallinnuksessa sdlitettdvand tekijana voisi kdyttdd nimenomaan mallin hyvyytta

Tuotantoajot arvotettiin ennen datassa olevien reikien tayttamista.

Hyvyyskriteeri gjateltiin muodostaa laskemalla ensin “idesalisen gjon” vuorokausituottoon sovitettu
kdyra. Taman jakeen satunnaisen gjon hyvyys saataisiin laskemalla tamén ajon ja ideaaliajon véalinen
differenssi summattuna koko gjon pituudelta. Menetelméi on havainnollistettu oheisessa kuvassa (Kuva
2). Emme kuitenkaan toimineet ndin, koska toistensa kanssa vertailukelpoisia gjoja oli lopulta alun perin
luultua véhemman (ks. kappale 1.5.2) ja menetelmé olisi ollut melko ty6las sen suhteen, etta jokaiselle
reaktori- ja solulinjakombinaatiolle olisi pitényt estimoida oma ideaaligjo. Taman takia p&adyttiinkin

tarkkuudeltaan samanlaatuiseen, mutta yksinkertaisempaan ratkaisuun.

200
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100 A v v

\/ \ —&— Va-tuot mgivrk
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50

/
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Kuva 2: Vuorokausituottoon sovitettu toisen asteen ideaaliajopolynomi ajolle HESSU2
Havaitsmme nimittéin, ettd kumulatiivinen tuotto noudattaa varsinkin tuotoltaan parhaimmissa gjoissa
likimain suoraa. Teémmekin agojen arvottamisen kumulatiiviseen tuottoon sovitetun regressiosuoran
avulla. Suoran kulmakerroin kertoo nédin tuottoasteen ja regression sditysaste tuoton tasaisuuden.

Periaatetta on havai nnollistettu allaolevassa kuvassa (Kuva 3).
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Kuva 3: Ajon HESSU2 kumulatiivinen tuotto ja siihen sovitettu regressiosuora

Kun gjot arvotetaan télla menetelmalld, myos prosessin hoitagjalla on vaikutusta ajon hyvyyteen, silla

kumulatiivisen tuoton kertymiseen vaikuttaa harvestointien tagjuus ja méard. Taméan e katsottu

kuitenkaan haittaavan, silla merkitys on melko pieni (prosessin hoitajat pyrkivat mahdollisimman

tasaiseen tuottoon) ja my6s alun perin suunniteltu sofistikoituneempi arvotusmenetelma olisi ollut sille

atis.

Tuotantogjot jarjestettiin allaolevan taulukon (Taulukko 1) mukaiseen jarjestykseen. Ajot jarjestettiin

laitetyypeittdin regressiosuoran kulmakertoimen mukaan ja lisdksi niiden hyvyydelle annettiin sanallinen

arvio kumulatiivisen tuottokayran nopean tutkimisen perusteella.

Acu jr-, Maximizer- ja Xcell-gjot ykslgitiin laitetyypin mukaisella nimell& ja juoksevalla numeroinnilla.

Vamiiksi sahkodisessd muodossa ollegt vertailukelpoiset gjot nimettiin vastaavasti solulinjan mukaan.

Arvottameatta jé8neet gjot nimettiin muista erottamiseksi nimella AJOxxx, jossa xxx on akuperéinen ajon

numero'. Nain jokaiselle gjolle saatiin havainnollinen ja yksil6llinen tunniste.

Taulukko 1: Tuotantoajot laitteen mukaan hyvyys érjestyksessa

Ajon Solulinjan

tunniste Laitetyyppi | tunniste Kulmakerroin | Selitysaste | Hyvyys Kayttd
AKU1 Acu R 1 260,2 0,97 | Hyv4, vahéan havaintoja

AKU2 Acu R 1 167,2 0,95 | Hyva

AKU3 Acu R 1 158,6 0,97 | Hyva V
AKU4 Acu R 1 1429 0,99 | Hyva

AKU5 Acu R 1 106,4 0,97 | Hyvéa alku

AKUG6 Acu R 1 60,8 0,97 | Hyvéa alku

AKU7 Acu R 1 60,7 0,99 | Kohtalainen

AKUS8 Acu R 1 56,1 0,99 | Kelvoton K
AKU9 Acu R 1 28,7 0,72 | Huono, vdhan havaintoja

! Tatanumeroa ei ol lut magritelty tai saatavillakaikille gjoille, joten sitd ei voitu kéyttaa tunnisteena. Seolis tietysti
ollut johdonmukaisin ratkaisu ajot yksildivaks tunnisteeks.
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MAX1 Maximizer 1 237,5 0,99 | Erittéin hyva

MAX?2 Maximizer 1 148,7 0,99 | Hyva

MAX3 Maximizer 1 143,0 0,98 | Hyva

MAX4 Maximizer 1 138,8 0,94 | Erittéin hyva V
MAX5 Maximizer 1 135,6 0,87 | Hyva, huono muoto

MAX6 Maximizer 1 110,3 0,97 | Hyva alku

MAX7 Maximizer 1 96,9 1,00 | Kelvoton K
MAX8 Maximizer 1 89,3 0,96 | Kelvoton K
MAX9 Maximizer 1 42,1 0,95 | Huono

MAX10 Maximizer 1 39,2 0,96 | Huono V
MAX11 Maximizer 1 12,4 1,00 | Kelvoton K
XAVIER1 | Xcell 1 927,4 0,92 | Erittain hyva

XAVIER2 | Xcell 1 834,7 0,99 | Erittain hyva

XAVIER3 | Xcell 1 507,3 0,99 | Hyva

XAVIER4 | Xcell 1 494,7 0,96 | Hyva \
XAVIER5 | Xcell 1 485,1 0,98 | Hyva alku, notkahdus

XAVIER6 | Xcell 1 474,1 0,99 | Hyva

XAVIER7 | Xcell 1 400,2 0,98 | Hyva alku, notkahdus

XAVIER8 | Xcell 1 381,4 0,98 | Hyva

XAVIER9 | Xcell 1 357,6 0,99 | Kohtalainen

XAVIER10 | Xcell 1 310,9 0,98 | Kohtalainen V
XAVIER11 | Xcell 1 307,8 0,99 | Kohtalainen

XAVIER12 | Xcell 1 290,4 0,98 | Kohtalainen

XAVIER13 | Xcell 1 258,1 0,99 | Kohtalainen

XAVIER14 | Xcell 1 186,5 1,00 | Huono \
XAVIER15 | Xcell 1 142,8 0,99 | Huono

XAVIER16 | Xcell 1 32,5 1,00 | Kelvoton K
PASI1 Acu R 2 140,2 0,99 | Hyva

ADAM1 Acu R 3 124,4 0,99 | Hyva

KERKKO1 | AcuR 4 120,9 0,99 | Hyva

AJO222 Acu R 5 105,4 0,98 EA
AJO202 Acu R 6 92,8 0,95 EA
HESSU1 Acu R 7 91,6 0,97 | Hyva

HESSU2 Acu R 7 102,7 0,99 | Hyva

AJO221 Acu R 8 85,5 0,76 EA
AJO232 Acu R 9 85,0 1,00 EA
AJO207 Acu R 10 83,6 0,90 EA
AJO223 Acu R 8 70,7 0,89 EA
AJO230 Acu R 11 70,0 0,74 EA
AJO233 Acu R 12 68,5 0,69 EA
AJO203 Acu R 13 66,8 0,97 EA
AJO212 Acu R 14 65,4 0,94 EA
AJO220 Acu R 5 61,6 0,80 EA
AJO213 Acu R 11 57,1 0,95 EA
AJO227 Acu R 15 49,8 0,99 EA
ANTERO1 | AcuR 16 45,9 0,89 | Kohtalainen

AJO216 Acu R 17 43,7 0,97 EA
ANTERO2 | AcuR 16 41,8 0,99 | Kohtalainen

AJO224 Acu R 4 40,4 0,74 EA
AJO218 Acu R 18 33,2 0,89 EA
AJO219 Acu R 19 23,2 0,98 EA
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ADAM2 Acu R 3 19,7 0,94 | Huono

AJO214 Acu R 20 17,2 0,68 EA
ADAM3 Acu R 3 14,1 1,00 | Huono

ANTERO3 | Acu R 16 6,7 0,94 | Huono

AJO205 Acu R 21 51 0,90 EA
AJO206 Acu R 22 3,7 0,88 EA
AJO215 Acu R 23 0,0 0,00 EA
AJO229 Acu R 11 0,0 0,00 EA
AJO234 Acu R 12 0,0 0,00 EA
V = validointiajo

K = kayttokelvoton

EA = ei arvioitu ajon hyvyytta
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TaéssA vaiheessa pédtettiin myds jattdd mallintamisesta pois osa goista muodostettavien mallien
validointia varten. Liséksi osa gjoista katsottiin kayttokelvottomiksi, koska niisséd e ollut yhtdan

harvestointia tai tuotantoaineistoa oli vain hyvin lyhyelta patkalta

Taulukosta néhddan, etté tuotantogjot jakautuvat aika tasaisesti kolmeen ryhmaan: hyvét, kohtalaiset ja
huonot. Xcell-laittedla tehtyjen ajojen tuotot ovat selkedsti muita suuremmat, kuten pitéakin.
Keskiméaraiset tuotot eivat kuitenkaan skaalaudu aivan lineaarisesti reaktorien médran mukaan.
Maximizerilla tehdyissi gjoissa tuotot elvét ole keskimaérin suurempia Acu jr -laitteeseen verrattuna,

toisin kuin bioreaktorien maérasta voisi paatel 4.

Taulukko havainnollistaa myés, kuinka kirjavaa valmiiksi sahkoéisessd muodossa ollut aineisto on; siitéa

|6ytyy vain muutama keskendan vertailukelpoinen gjo.

3.3. Aikasarjojen reikien tayttaminen

Koska ké&sin sdhkbiseen muotoon muutettua mittausdataa oli kerétty keskiméérin kaksi kertaa viikossa,
aikasarjat olivat hyvin reikdisia. Jotta analyysin suorittaminen olisi ollut mahdollista, aikasarjat piti saada
taytettyd Koska kaikkien muuttujien havainnot olivat useimmiten samoilta péiviltd, regressiomalleihin
perustuvia tayttamismenetelmid ei voitu kayttéad Ne nimittéin vaativat, etta datan reid ovat satunnaisia,
kun t&ssa tapauksessa ne olivat sédnndllisid. Koska projektin aiheena oli tutkia bioreaktorin toimintaan
vaikuttavia tekijoitd, tayttdmiseen ei haluttu kayttéa paljoa aikaa. Niinpa hienostuneet menetelmét, kuten
Markovin ketjuihin ja Monte Carlo -simulointiin perustuvat menetelmé hylé&ttiin ja pdadyttiin
lineaariseen interpolaatioon perustuvaan tayttomenetelméén. Tayttdmisen yhteydessa liséttiin hieman
satunnaisvaihtelua arpomalla normaalijakaumasta satunnaisen héirion. Jokaiselle muuttujalle arvottiin
aina uusi satunnainen hairio, mika pienentd&d muuttujien valisia riippuvuuksia. Pienenemisen oletettiin

kuitenkin olevan niin pieni, etté sen e pitdis aiheuttaa suuria vaikeuksia.

Satunnaisen hairion odotusarvon ol etettiin olevan nolla ja otoskeskihajonta mééritettiin seuraavasti. Ensin
laskettiin otoskeskihajonta kayttden alkuperdisen, téyttdméttdman aikasarjan havaintoja, jotka olivat
seitsemdlta eddlisdtd ja jalkeseltd paivalta téyttokohtaan ndhden. Taman jélkeen saatuja
otoskeskihajontoja tasoitettiin ottamalla 14 péivan liukuva keskiarvo. Tasoitus sen vuoksi, ettd lasketut




otoskeskihajonnat vaihtelivat melko paljon. Esimerkki taytetystd aikasarjasta on esitetty allaolevassa

kuvassa (Kuva4).
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Kuva 4: Esimerkki taytetysta aikasarjasta. Satunnaisvaihtelun lisdaminen aiheuttaa sen, etta
aikasarja saattaa vaihdella melko paljon alkuperaisten pisteiden valilla.

Jalkikéateen saatujen tietojen perusteella, satunnaishdirion lisd8minen aikasarjojen téyttamisessi on
tarpeetonta. Olisi kannattavampaa kayttd4 pekk&i linegarista interpolaatiota. Tall6in taytyy kuitenkin
ottaa huomioon, etté estimoinneissa saadut luottamusvalit voivat olla liian optimistisia. Todellisuudessa
valit ovat todenndkoisesti leveampid. Linesarisella interpolaatiolla taytettyja aikasarjoja kéytettiin
regressioanalyysissa, kun tutkittiin gjojen muuttujien vélisten erojen vaikutuksia. Esimerkki lineaarisella

interpolaatiolla tAytetystd aikasarjasta on oheisessa kuvassa (Kuva 5).
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Kuva 5: Esimerkki lineaarisdlla interpolaatiolla taytetystéa aikasarjasta.
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4.

Analysointi

4.1. Yleista

Aineiston esikasittelyn jélkeen oli itse mallintamisen® vuoro.

Kirjallisuusselvityksen jalkeen vaikutti siltd, etta kéaytettédvissd oleva aka ja projektiryhman
asiantuntemus eivat riittdneet siihen, ettd olisimme muiden ndyttdmien suuntaviivojen mukaisesti
lahteneet suoraan tavoittelemaan jarjestelméan toiminnan tdysin kuvaavaa tilayhtédémallia. Toisaalta
my6sk&dn asiakkaan tarpeissa @ ollut vasta-aineen tuotantoprosessin dynamiikan taydellinen kuvaus,
vaan prosessin hoitotavasta johtuen suurin hyéty olisi nimenomaan selkeilld, toteutettavissa olevilla

ohjenuorilla, jotka keskiméérin parantaisivat prosessin tuottoa.

N&in pdddyttiin siihen, etté e pitdydyta yhdessi (muiden ehka oikeaksi havaitsemassa) analyysissa, vaan
kokeillaan useita eri 18hestymistapoja jarjestelman sisaisten riippuvuuksien |6ytamiseksi. Néilla saaduista
tuloksista pystyttéisiin  sitten  yhteenvedonomaisesti muodostamaan  késityksemme  bioreaktorin

dynamiikasta.

L&hestymistavoiks valittiin:
Ajojen silmamééaréinen tarkastelu
Korrelaatioanalyysi
Lineaarinen regressio

Neuroverkot

Tarkastedlut ndilld menetelmilld suoritettiin k&ytannossi toisistaan riippumatta. Analyysin edetessa
pyrittiin pitamédan yhteisia palaverga, jotta tutkimusta voitaisiin painottaa johonkin tiettyyn suuntaan
alustavien tulosten mukaan. Tama painotus osoittautui kuitenkin mahdottomaksi, silla vield noin kolme
viikkoa ennen projektin médrdaikaa minkaanlaisia merkitsevia tuloksia e ollut saatu. Koska joka
suunnalla oli vielé jotain mielenkiintoista tutkittavaa, paatettiin jatkaa loppuun asti valittujen menetelmien

kanssa.

Taman jakeen, noin viikko ennen aikarajaa, suoritettiin yhteenveto, jonka jalkeen oli aikaa vield nopedlle
lisatutkimuksel le saatujen tulosten validoimiseksi ja “mallin” hahmottel emiseksi.

4.2. Ajojen silmamaarainen tarkastelu

2

"Mallintaminen™ on itse asiassa termind hieman harhaanjohtava, silla kaytéanndssa ehdimme tydssé vain

analysoida tarkasteltavaa prosessia lukuisilla eri menetelmill, eikd varsinaista mallia, puhumattakaan sen validoinnista,
pystytty rakentamaan.
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4.2.1. Menettelytapa

Tuotantoajojen silmamaaraisessa tarkastelussa tutkittiin padasiassa kuvagjien avulla ajojen tuottoja ja eri
muuttujien kehittymistéd. Ajojen tutkiminen talla tavalla nahtiin mielekkadksi, koska tutkimukseen
kaytettdvien ajojen méaréd e ollut lopulta yhtd suuri, kuin mita projektia suunniteltaessa ennakoitiin. Nain
silméméaéraisen tarkastelun tyéméaré e ollut mahdoton. Lisaksi eri muuttujien vaikutuksen tutkimiseksi

katsottiin tarpeelliseksi karsia potentiaalisia tutkimuskohteita muutamiin mielenkiintoisimpiin.

Tutkimukseen otettiin mukaan kaikki mallintamiseen kaytettévat AKU-, MAX- ja XAVIER-gjot, seka
lisdks valmiiksi sahkoisestd aineistosta arvotetut gjot. Tutkittavista gjoista tulostettiin seuraavien
muuttujien kuvaajat:

Vuorokausituotto
Glukoosipitoisuus
L aktaatti pitoisuus
pH

Hapen osapaine

Tarkoituksena oli tall& tavalla identifioida mielenkiintoisia ilmaita tarkempaa tutkimista varten. Téllaisia

mielenkiintoisia asioita olivat muun muassa:
V oimakkaat muutoskohdat vasta-aineen tuotossa
Né&enndiset riippuvuudet eri muuttujien valilla

Vasta-aineen tuoton kannalta samankaltaiset ajot

4.2.2. Havainnot

Silmamaaraisen tarkastelun avulla havaittiin seuraavien ilmididen toistumista tarkastellussa aineistossa:
pH:n suuri poikkeama tasapai noarvosta (noin 7.0) johtaa tuoton huononemiseen
L aktaatti pitoisuuden kasvu yli arvon 50:n mg/dl johtaa tuoton huononemiseen
L aktaatti pitoi suuden nopea muutos johtaa tuoton huononemiseen
Glukoosi- ja vasta-ainepitoisuudessa vaikuttaa ol evan jonkinasteinen negatiivinen korrelaatio
Néiden silmémaéréisten havaintojen tarkempi analysointi on esitetty kappaleessa 4.3.
Mys vuorokausituottojen kannalta samankaltaisia ajoja [Oydettiin.

Vuorokausituotto gjoissa AJO218 ja AJO219 kayttaytyy aluksi hyvin samankaltaisesti, mutta poikkesa

radikaalisti noin puolivalissi agjoa. Naiden ajojen vuorokausituottoja on vertailtu allaolevassa kuvassa
(Kuva 6).
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Kuva 6: Ajojen AJO218 ja AJO219 vuorokausituottojen vertailu.
Taman ajoparin lisdksi vuorokausituottojen yhtenevaisyyksia havaittiin gjopareissa AKU5-AKU7 ja
AKU1-AKU2. Néissa tuotot eivat seuraa toisiaan aivan yhtéa kauniisti kuin gojen AJO218 ja AJO219
tapauksessa, mutta niité haluttiin kuitenkin tutkia tarkemmin. Néiden ajojen vuorokausituottojen vertailu

on esitetty oheisissa kuvissa (Kuva 7 ja Kuva 8). Samankaltaisten ajojen tarkempi analyysi on esitetty

kappaleessa 4.3.2.
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Kuva 7: Ajojen AKUS ja AKU7 vuorokausituottojen vertailu.
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Kuva 8: Ajojen AKU1 ja AKU2 vuorokausituottojen vertailu

4.3. Tarkempi analyysi

4.3.1. Muuttujien ristikorrelaatiot

Kahden aikasarjan X ja Yy, ristikorrelaatiofunktio Ry, (i, i + J) on mééritelty seuraavasti [3]:

Re (i, + i) =Elx v.,). @

Ristikorrelaatio kertoo siis kahdessa eri muuttujassa tapahtuvien muutosten samanaikaisuudesta seka
mahdoallisista viiveista vuorovaikutuksissa. Ristikorrelaatio el suoraan merkitse kausalitegttia, mutta sen
avulla voidaan paasta jdljille tutkittavan systeemin riippuvuuksista ja osoittaa kohteita myohemmille
koeasetemille,

Taman suureen avulla tutkittiin aiemmin havaittuja mahdollisia riippuvuuksia. Vuorokausituoton
korrelaatiota ehdittiin tutkia kahden tekijan suhteen; ensiksi tutkittiin, miten laktaattipitoisuuden
muutosnopeus  korreloi  vuorokausituoton kanssa ja sen jdlkeen, millainen Kkorrelaatio on

vuorokausituotolla ja pH-arvon poikkeamalla tasapainoarvosta 7,0. Ristikorrelaatiofunktiot laskettiin
viiveilla j1 [- 40, 40].

Oheisissa taulukoissa (Taulukko 2) ja (

Taulukko 3) on esitetty nama ristikorrelaatiot kolmelle hyvélle gjolle, gjoille AKU1, AKU5 ja MAX1.
Kaikkien ajojen mallinnuksessa kaytettyjen g ojen vastaavat ristikorrelaatiofunktiot 16ytyvét liitteista 1 ja
2.
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Taulukko 2: Laktaattipitoisuuden muutoksen ja vuorokausituoton ristikorrelaatiot tuotantoajoille
AKU1, AKU5 ja MAX1.

Cross-Correlation
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Taulukko 3: pH-arvon poikkeaman ja vuorokausituoton rigtikorrelaatiot tuotantoajoille AKUL,

AKUS5 ja MAX1.
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Néiden kuvien perustedla nayttais siltd, ettd kovin suuria korrelaatiota jarjestelméssa e olisi. Ajossa
AKUS laktaattipitoisuuden muutoksella on pieni positiivinen korrelaatio vuorokausituoton kanssa, mutta
goissa AKU1 ja MAX1 tdma korrelaatio on ldhes satunnaista kohinaa. Liitteestéa 1 kdy ilmi, ettd ajo

AKUS on l&hes ainoa poikkeus ajojen joukossa: muissa korrelaatio on hyvin heikkoa.

pH-arvon poikkeaman suhteen gjo AKUS nayttda lupaavalta, mutta jalleen AKUL ja MAX1 evét ole
kovin informatiivisia. Liitteen 2 tarkasteleminen antaa kuitenkin lisda todistetta sen puolesta, ettd
voimakkaat pH-arvon poikkeamat ilmestyisivat samaan aikaan tuoton huononemisen kanssa; liitteen
kuvista melko monessa toistuu gjon AKUS kaltainen muoto. Korrelaatioissa oleva kausittainen rakenne
viittais myds viiveisiin, mutta gjojen pituuksien johdosta kovin tarkkoja johtopaéttksia e tasta voida
tehda.

Mitdan sddnnonmukaisuutta gjon hyvyyden suhteen e ristikorrelaatioista ole nahtdvissa. Toisaalta aika
monessa gjossa molempien ristikorrelaatioiden sé&nndnmukaisuus on samanluonteista, eli heikko
ristikorrelaatio nayttda toistuvan seka laktaatille efta pH.lle Tama ilmio ndhdddn esimerkiksi ajossa
MAXS5, jossaristikorrelaatiot ovat todella minimaalisia.



4.3.2. Samankaltaisten ajojen poikkeavuudet

Aluksi tutkittiin gjoja AJO218 ja AJO219, joista lahdettiin etsimaén tekijoitd, jotka ovat mahdollisesti
saaneet aikaan vasta-aineen tuotannossa sellaisen notkahduksen, joka on samalla myds jéényt pysyvaksi
eika ole palannut entiselle kasvu-uralleen. Ensiksi testattiin NCSS:11& mitka olisivat sellaisia muuttujia,
jotka pystyvét selittdmaan tuottok&yr&d mahdollisimman hyvin. Katseen kohdistaminen néihin muuttujiin
auttaig siten huomaamaan, mihin muuttujiin ja niiden arvoihin on syyta kiinnittda huomiota tuotantoajon

aikana. Seuraavassa on esitetty NCSS-tul oste tésta apuestimoinnista.

Correlation Matrix Section

DO_mg_| Lakt_mg_dl NH4_mmol_| pH Va_tuot_mg_vrk
DO_mg_| 1.000000 0.300909 0.050955 0.223679 -0.327312
Lakt_mg_dl 0.300909  1.000000 0.402001 0.846062 -0.397066
NH4_mmol_| 0.050955  0.402001 1.000000 0.595003 -0.831452
pH 0.223679  0.846062 0.595003 1.000000 -0.608674
Va_tuot_mg_vrk -0.327312  -0.397066 -0.831452 -0.608674 1.000000
Regression Equation Section
Independent RegressionStandard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept 1220.385 381.8383 3.1961 0.002370 Reject Ho 0.880314
DO_mg_| -21.96603 4.874199 -4.5066 0.000038 Reject Ho 0.993091
Lakt_mg_dl 0.6388925 0.2865905 2.2293 0.030140 Reject Ho 0.590204
NH4_mmol_| -49.95059 5.541585 -9.0138 0.000000 Reject Ho 1.000000
pH -141.1036 56.10555 -2.5150 0.015035 Reject Ho 0.694395
R-Squared 0.797717

Correlation Matrix Section

DO_mg_| NH4_mmol_l| pH Va_tuot_mg_vrk
DO_mg_| 1.000000 0.050955 0.223679 -0.327312
NH4_mmol_| 0.050955  1.000000 0.595003 -0.831452
pH 0.223679  0.595003 1.000000 -0.608674
Va_tuot_mg_vrk -0.327312 -0.831452 -0.608674 1.000000
Regression Equation Section
Independent RegressionStandard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept 519.1926  224.4493 23132 0.024624 Reject Ho 0.622172
DO_mg_| -19.82828 4.954679 -4.0019 0.000196 Reject Ho 0.975492
NH4_mmol_| -52.67448 5.603974 -9.3995 0.000000 Reject Ho 1.000000
pH -39.45425 33.89356 -1.1641 0.249612 Accept Ho 0.207944
R-Squared 0.778384
Correlation Matrix Section

DO_mg_l NH4_mmol_| Va_tuot_mg_vrk
DO_mg_| 1.000000 0.050955 -0.327312
NH4_mmol_| 0.050955  1.000000 -0.831452
Va_tuot_mg_vrk -0.327312 -0.831452 1.000000
Regression Equation Section
Independent RegressionStandard T-Value Prob Decision Power
Variable Coefficient Error (Ho: B=0) Level (5%) (5%)
Intercept 259.2673 22.84345 11.3497 0.000000 Reject Ho 1.000000
DO_mg_| -21.21765 4.824553 -4.3978 0.000052 Reject Ho 0.990824
NH4_mmol_| -56.58561 4.499765 -12.5752 0.000000 Reject Ho 1.000000
R-Squared 0.772718

Vasta-aineen tuoton sdlittgjid haettaessa jai konkreettisesti kéteen viisi muuttujaa seitsemastd, jotka
mahdollisesti keskendan pystyisivat sdittdméan mahdollisimman hyvin vasta-aineen tuottoa. Nama
muuttujat ovat hapen osapaine, laktaatti, glutamiini, ammoniumioni ja pH. Glutamiinin maaralla ei
ndyttanyt olevan suurtakaan merkitysta vasta-aineen tuoton selittémisessa, vaikkakin solut tarvitsevat tata
aminohappoa jakaantuakseen. Mydskéan vasta-aineen pitoisuudella e voida kovin hyvin sdittda

vuorokausituottoa, vaikka vasta-ainepitoi suus onkin yksi vuorokausituoton tekijoista.
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Na&itd viittd muuttujaa tarkasteltaessa léhemmin on selkedsti havaittavissa, ettd ammoniumionilla on
vahva tilastollinen merkitsevyys selitettdessd vasta-aineen tuottoa. Ammoniumionia muodostuu
aineenvaihdunnassa proteiinien kataboliassa i hgjottavassa aineenvaihdunnassa, jolle on ominaista
energiaa sisditavien yhdisteiden pilkkoutuminen. Ammoniumionipitoisuuden laskiessa tuotto paranee,
koska sen korkea pitoisuus héiritsee aineenvaihduntaa. Alla olevasta kuvasta ndkyy kuinka paremman
tuoton muodostaneen gjon AJO218 ammoniumpitoisuus on Idhes koko ajon gan pienempi kuin gon
AJO219.

3,5

2,5

—Ajo218
15 Ajo 219

Kuva 9: Ammoniumionipitoisuus ajoissa AJO218 ja AJO219.
Hapen osapainedlla ndyttéis olevan sellainen merkitys, ettd sen arvo tulisi stabiloitua likimain neljan
korville, jotta se & akais vaikuttaa tuottoon negatiivisesti. Seuraavasta kuvasta on ndhtavissa kuinka
huonomman gon tuotto pyrkii pienenemdan mutta ajon puolivalissi, jolloin myds tuotto lahtee

laskemaan, hapen osapaine |éhtee yll&ttaen trendin lailla nousemaan.

5,0 -
'\W —— Ajo 218
4,0

— Ajo 219

Kuva 10: Hapen osapaine ajoissa AJO218 ja AJO219.

Toisaalta kuitenkin glutamiinin pitoisuus vaikuttaa vasta-aineen tuottoon siten, ettd proteiinit tarvitsevat
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valttamatta tétd aminohappoa kasvaakseen. Seuraavasta kuvasta on nahtavissa myds kuinka naiden
kahden agjon glutamiinipitoisuudet eroavat toisistaan. Huonommassa gjossa glutaamiinipitoisuus pienenee
gjon keskivaiheen tietdmilla, jolloin my6s tuoton kehittyminen taantuu. Glutamiinipitoisuuden laskiessa

jonkin tietyn tason alapuolell e (tassd tapauksessa n. alle 1) olisi tehtava jotain.
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Kuva 11: Glutamiinipitoisuus ajoissa AJO218 ja AJO219.
Se, miten ndihin sekkoihin voitaisiin vaikuttaa pumppujen kiertonopeutta sddtaméalld, on kuitenkin
harvestointipumppujen kaynnistamisestd. Kyseisella gjanhetkelld gjossa AJO219 on ndhtévissd asia, joka
on mahdollisesti vaikuttanut tuoton pysyvadn heikkenemiseen: pumppujen kiertonopeuksia on alettu
sadtda kiihtyvaan tahtiin verrattuna gjoon AJO218, ja murroskohdassa, jossa gjon AJO219 tuotto j&4
selkedsti jalkeen, sen pumput kayvét n. 10 % tehokkaammin.

Ajot AKUS5 ja AKU7 mukailevat toisiaan suhtedlisen mukavasti aina havaintopisteeseen 35 saakka,
jolloin AKUY tuotos putoaa jyrkasti ja jé& pysyvasti alhaiselle tasolle verrattuna AKUS5:een. Toisaalta
AKUS5 joudutaan lopettamaan suhteellisen aikaisessa vaiheessa verrattuna AKU7:aan kontaminaation

VUoksi.

Merkillepantavaa gjojen valilla on se, ettd gjossa AKUS harvestointipumppua sd&dettiin alusta l&htien
aktiivisesti. AKU7:ssa harvestointipumppua séédettiin vain alussa noin kerran viikossa, jonka jalkeen
pumppua sd&dettiin pari kertaa parin viikon valein ja tuotantoajon puolivéalin jalkeen pumpun nopeuteen

e tehty muutoksia.

Lisdksi AKU7:n mediapumppua ei ole sdddetty tasaisen linesarisesti suuremmalle teholle kuten gjossa
AKUS on tehty. AKU7:ssa on jéanyt kokonaan lisdamaétta sirkulaatiopumpun kierroksia. T&ma on voinut

osaltaan aiheuttaa huonomman tuotoksen erdajosta.

Ajojen AKUS ja AKU7 hapen osapaineet on esitetty oheisessa kuvassa (Kuva 12).
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Kuva 12: Hapen osapaineet ajoissa AKU5 ja AKU7
Hapen osapaineet mukailevat toisiaan aina naytteenottohetkeen 40 saakka, jolloin AKU7:n DO-arvo
nousee voimakkaasti verrattuna AKU5:een. Samalla hetkella myés AKU7:n tuotto heikkenee verrattuna
AKUS5:n tuottoon.

Kuten aiemmasta kuvasta (Kuva 8) ndhdaan, ajot AKU1 ja AKU2 mukailevat suurin piirtein toisiaan,
mutta niiden keskihgjonta poikkesa selvasti toisistaan, kuten alla olevasta tulosteesta kdy ilmi. AKU1:n
keskihgjonta on suurempi kuin AKUZ2:lla. Syyna tdhén nadyttais olevan harvestointi-, media- ja
sirkulaatiopumppujen  kiertonopeuksien sdaddissa. AKU2:n pumppuja on séédetty kauttaaltaan

rauhallisemmin verrattuna AKUL1:n pumppuihin.

Summary Section of aku_1

Standard Standard
Count Mean Deviation Error Minimum Maximum Range
43 2445283 99.93452 15.23987 47.17887 456 408.8211
Summary Section of aku_2

Standard Standard
Count Mean Deviation Error Minimum Maximum Range
73 182.35 95.5275 11.18065 14.16995 390.2325 376.0626
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4.4. Yleinen lineaarinen malli

4.4.1. Johdanto
Yleinen lineaarinen malli on lineaarinen regressiomalli, jossa tavoitteena on sdittéd sditettdvén

muuttujan 'y havaittujen arvojen vaihtelu selittdvien muuttujien x;, X,,K, X, havaittujen arvojen

vaihtelun avulla. Usean muuttujan lineaarinen regressio estimoi b : t yhtal 66n
Y; = by + bx;, + D%, +K+ b x,, +e,

missa b : t ovat alkuperdisia, tuntemattomia regressiokertoimia, joiden estimaatteja kuvataan b:lla et



ovat virhetermeja havainnolle j. Estimoitu regressioyhtdl6 on seuraavanlai nen:
Y =by +bx;; +b,x, +K+b .

Vakiob, on piste, jossa regressiotaso leikkaa y-akselin ja b, :t ovat kulmakertoimia regressiotasolla x; :n

suuntaan liikuttaessa. Nama kertoimet kuvaavat i:nnen muuttujan kokonaisvaikutusta sdlitettdvan

muuttujan arvoon, kun loput selittgjét pysyvét vakiona. Estimoidun regressiomallin hyvyyttd mitataan
selitysasteellaRz. Suuri osa regressioanalyysista. koostuu kuitenkin residuaalien e, analyysista, missa
€ =Y - 91-. Regressio-ongelma voidaan ratkaista monilla eri tekniikoilla; kaytetyin on pienimman
neliésumman menetelméa (PNS). Siina b:t valitaan siten, etté residuaalien neliésumma minimoituu.

Regressiomalli on kohtuullinen ensimmaisen kertaluokan approksimaatio todellisesta mallista ja sita
voisi verrata Taylorin sarjakehitelmaan. Viittaus Taylorin sarjakehitelmaan kuitenkin useimmiten j&ttéa
huomiotta " paikallisessa ympéristtssi voimassaolon” -oletuksen. Toinen regressiomallissa tehty oletus
on, etté riippuvuus y:n ja x:n valilla on lineaarinen. Toddlisuudessa el kuitenkaan automaattisesti uskota,
efta tama riippuvuus olisi suoralla viivalla kuvattavissa, mutta se on kohtuullinen ensimméinen
approksimaatio. Jos data on esimerkiks ympyrdn muodossa, regressioanalyysi e havaitse riippuvuutta.
Tasta syystd on aina suositeltavaa piirtda jokainen sdittgja sditettdvan suhteen ja katsoa, jos |0ytyisi
poikkeamaa suoralta viivalta, poikkeavia havaintoja, vaihtelun suuruuden vahteluja tai muita

poikkeuksia, joita voi ilmeté.

4.4.2. Regressiomallin standardioletukset

Mallista tehdddn tavallisesti kuusi oletusta, joita kutsutaan yleistd linesarista mallia koskeviksi
standardioletuksiksi, joiden voimassaol o takaa sen, etté ns. tavanomaisia estimointi- ja testausmenetelmia

saa kayttéda mallin analysointiin.
1) Sdittgjien X arvot X; ovat kiinteitéd eli ei-satunnaisia vakioita, 1 =12,K,ni =12K, p

2) Sdittgien véilla e ole lineaarisiariippuvuuksia.

3) Ele)=0j=12K,n

4) Var(ej):sz,jzlz,K,n
5) Cor(ej,e,)zo,j1 I

6 e ~N(0 s?)j=12K,n

4.4.3. Kayraviivaisten riippuvuuksien esittaminen

Selitettavan ja selittdvien muuttujien valinen kayraviivainen riippuvuus voidaan mallintaa luomalla uusia

sdlittgjia malliin alkuperéisista sdittgjista nelidimalla ja joskus kuutioimalla. Esimerkiksi regressiomalli

Y=b,+bX +b,X,
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voidaan lagjentaa malliksi

Y = b, + b X, +b,X, + b, X2+ b, X5+ b X, X,
= bO + blZl + bZZZ + bSZS + b4Z4 + bSZS

Huomattakoon, etta tdméa malli on edelleen additiivinen uusien sdittgjien suhteen.

4.4.4. Aikasarja-aineistojen kayttoon liittyvia ongelmia

Aikasarja-aineistojen kaytdssa on useita ongelmia. Ensinnékin aikasarjatutkimusten tulokset ovat herkkid
valitulle tutkimusajankohdalle (aikariippuvuus). Muutaman havainnon lisdys tai véhennys aineistossa
saattaa muuttaa tuloksia merkittavasti. Liséks aikasarja-aineistot ovat usein lyhyitd vuosiaineistoja (téssa
tapauksessa muutaman kuukauden mittaisia), jolloin havaintoja on liian vahan, jotta saataisiin estimoitua
tarkasti parametrien arvot keskivirheineen. Samoin aikasarjatutkimukset ovat herkkia selittéavien

muuttujien, funktiomuodon jatilastollisten menetelmien valinnalle.

Muita ongelmia aikasarja-aineistotutkimuksissa ovat virhetermien autokorrelaatio ja heteroskedastisuus
sekd selittdvien muuttujien voimakas multikollineaarisuus. Autokorrelaatio (myds sarjakorrelaatio)
tarkoittaa, etta virhetermien vélinen korrdaatio e ole nolla, mikd on usein oletuksena ei
regressiomenetelmissé.  Vaikka esimerkiks pienimman ndiésumman menetelméd (PNS) tuottaa
harhattomia estimaattoreita autokorrelaation esiintyessd, se on tehoton menetelmd, koska on olemassa
menetelmid, jotka tuottavat my6s harhattomia tuloksia, mutta pienemmillé keskivirheilla ja ovat siten
tehokkaampia. F- ja t-testit eivdt endd pade mallin ja kertoimien hypoteeseille eivéatka kertoimien
estimaattien luottamusvéleille. Positiivisdla autokorreaatiolla jddnntstermin hajonnan estimaatti (M SE)
saattaa olla vakavasti aliarvioitu. Tasta seuraa kertoimien keskivirheiden aliestimointi, osittaisten t-testien
arvojen pienenemistd (osoittaa valhedlisesti kertoimen tilastollista merkitsevyyttd) ja kertoimien
estimaattien luottamusvdlien liiallista lyhentymista [4]

MyGs selittdvien muuttujien valilla saattaa olla voimakasta riippuvuutta esimerkiksi aikatrendin vuoksi.
Mikali selittdvat muuttujat ovat liiaksi korreloituneita keskendan, multikollinesarisuusongelmaa saattaa
esintya tutkimuksessa. Greene [6] listaa joukon ongelmia, joita saattaa esiintyd empiirisissa tuloksissa,
mikali sdittavat muuttujat ovat voimakkaasti korreoituneita:

1) pienet muutokset aineistossa saattavat aiheuttaa suuria vaihteluita estimoitujen parametrien

arvoissa

2) vakkasdlitysaste R?olisi suuri, yksittéiset kertoimet eivét ole merkitsevid suurista keskivirheista
johtuen
3) kertoimet saattavat olla védranmerkkisia ja epatodenndkdisen suuria.
4)  kertoimien t-testiarvot saattavat pienentyd ja aiheuttaa vadria merkitseméttomia p-arvoja. [4],[5]
Heter oskedastisuusongelma esiintyy, kun virhetermien varianssi ei sdily vakiona koko tarkasteluperiodia
jasilloin on mahdollista kéyttéa muita menetelmié kuin PNS, jotta harhattomien estimaattien keskivirheet

saataisiin pienemmiksi.
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4.4.5. Regressiomallin estimointi datasta

Regressiomallin estimoinnin Iahtokohdat eivét ole tydssa erityisen hyvét. Datankerdystagjuus on ollut
matala, jos verrataan analyysiin kéytettdvien selittdjien méaréd olemassa olevien havaintojen maaréan ja
keréyksessd on ollut kohtuullisen suuri méara reikia (n. 25-30 %), joita on pitényt tayttaa esikasittelyna
(téss osiossa kaytettiin lineaarista interpolointia normaalijakautuneella satunnaisvaihtelulla hairittynd).
Yleisend ldhtokohtana regression onnistumiselle on, ettd jokaista sdittgjas ja seitettdvdd muuttujaa
kohden olisi ainakin viisi havaintoa kaytettévissa. Suosituksena on kuitenkin, ettd havaintoja pitéisi olla
ainakin 15-20 kaytettyja muuttujia kohden.

Toinen suurempi ongelma mallin estimoinnissa liittyy siihen, ettéd ryhmamme tuntemus tyén kohteena
alistamista asialoogisiin tarkistuksiin. Mallin parametrit eivdt vattamétta ole tulkittavissa, tai @ ole
tasméllista tietoa, ovatko parametrit oikeanmerkkisia tai -kokoisia. Sen sijaan mallin kykya kuvata
toddlisuutta voidaan kuvata datan avulla. Mallia e pitéisi koskaan valita pelkastdan tilastollisin

kriteerein, vaan se pitéé aina alistaa asialoogisiin tarkistuksiin.

Oikeiden sdlittgjien |0ytaminen regressiomalliin on vaikesa, koska hyvan regressiomallin
jéénndsnelidsumma on pieni (selitysaste on korkea), mutta minka tahansa selittdjan lisédminen malliin
pienentdd (e ainakaan kasvata) j&dnnosnelidsummaa (kasvattaa sditysastetta). Lisdksi hyvéan
regressiomallin  kaikki sdittgat ovat tilastollisesti merkitsevid, mutta mink& tahansa sdittdjan
poistaminen mallista tai lisddminen malliin saattaa muuttaa malliin j&avien tai siellé jo olevien sdlittgjien

tilastollista merkitsevyytta.

Kun regressomallin rakenneosalle etsitéén oikeaa spesifikaatiota, keskeisend ongelmana on |6ytda
malliin oikeat selittgjdt. Virheet regressiomallin rakenneosan spesifioinnissa saattavat johtaa karkeisiin
virhedllisiin johtopéétoksiin selitettdvdn muuttujan ja sdittdjien valisestda riippuvuudesta  Jos
regressiomallista puuttuu sithen kuuluvia selittgjid, mallin regressiokertoimien PNS-estimaattorit ovat
(yleensd) harhaisia. Sen sijaan, jos regressiomallissa on turhia selittgjig, mallin regressiokertoimien PNS-
estimaattorit ovat (yleensd) tehottomia, mik& merkitsee sitd, etta kertoimien varianssit ovat tarpeettoman

suuria

4.4.6. Mallinrakennus regressiokertoimien estimaattien vertailemiseksi

Mallin rakentamisessa kaytettiin mallinvalintatestejd, joissa tavoitteena oli ottaa malliin mukaan kaikki
tilastollisesti merkitsevét sdittgé ja sulkea mallin ulkopuolelle kaikki tilastollisesti ei-merkitsevét
selittgjat. Tilastollisesti merkitsevien selittgjien lisd&minen malliin ja ei-merkitsevien selittgjien
poistaminen mallista mallinvalintatestien perusteella e kuitenkaan ole ongelmatonta. Testien
suoritugjdrjestys saattaa vaikuttaa siihen, mikd malli tulee valituksi, koska sdlittdjan tilastolliseen

merkitsevyyteen vaikuttaa yleensé se, mité muita selittdjid mallissa on testaushetkel la.

Mallinvalintamenetel mind kéytettiin askellusta alaspéain seka " kaikki mahdolliset mallit” (kriteereind R?,
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jaénnostermin hajonnan estimaztti MSE jaMallowsin C,)).

Regressiomallien kehittdmisessa oli sopeuduttava erilaisiin  datakokonaisuuksiin.  Yksi  téllainen
gjokokonaisuus sisdlsi tydellisen tiedon kaikista keratyistd muuttujista, kun kahdessa muussa puuttuivat
tiedot kahdesta muuttujasta (GIn ja NH4). Viimeisessi ajokokonaisuudessa puuttuivat tiedot kolmesta
muuttujasta (GIn, NH4 ja pH). Taydellisen tiedon sisdltvastd g okokonaisuudesta yritettiin 16ytda malli,
joka sisédltéis tarkeimmét muuttujat ja vaikutussuhteet, seké selittéisi/ennustaisi vasta-ainepitoisuutta 1g

mahdollisimman hyvin.

Mallinrakennuksessa kaytettiin selitettdvand muuttujana vasta-ainepitoisuutta Ig. Sille etsittiin selittdjia
normaalien selittgjien (Hapen osapaine DO, Glukoosi, Laktaatti, GIn, NH4 ja pH) ja ndiden normaalien
selittgjien ristitermien joukosta. Lisaks sdittgjien joukkoon paétettiin ottaa yksi uusi selittéjé| pH - 7|,
koska silméamééréisissi havainnoissa oli ollut hieman tdmansuuntaisesta riippuvuudesta viitettd. Sen
sijaan muut mahdolliset selittgjat (esim. kiertopumput) jétettiin pois. Selittgékandidaattijoukosta el paasty
malliin, joka olisi tayttanyt kaikkia regressiomallin standardioletuksia. Ongelmana oli etenkin selittgjien

multikollineaarisuus, virhetermien autokorrelaatio sekd residuaalien heteroskedastisuus. Lisdks vain

muutaman kerran paéstiin hyvaksymaan residuaalien normaalisuusol etuksen pateminen.

Vamiiksi sdhkdisend saadusta datasta yritettiin hakea vertailukelpoisia gjoryhmid tarkasteluun.
Vertailukelpoisten gjojen maarasta johtuen tdma ei kuitenkaan téysin onnistunut, ja mallien toimivuutta
paddyttiinkin lopulta tutkimaan riippumatta siitd, voitiinko agjoja vertailla keskendén, ja oliko niiden

hyvyytta ylipadnsa méaritetty.

Suunnitelmana oli ottaa ainakin kaksi mahdollisimman pitk&a ja normaalia ajoa tutkimuksen kohteiksi.

Tavoiteoli vertailemalla mallin selittdjia seké kertoimien merkkia ja suuruutta 16ytééa yhdenmukaisuuksia.
Vertailuissa paadyttiin kéyttaméan pH-selittgjan tilalla |pH - 7| -sdittgja helpomman tulkittavuuden
téhden.

Tuotantoajoja vastaavien kerroinestimaattien arvot otettiin "kaikki mahdolliset mallit” —metodilla etsien
MSE:n kannalta lupaavaa sdittdjayhdistelméa ja hankkiutumalla multikollinesarisuusongelmasta eroon
sdlittgjia poistamalla. TAma siksi, ettd autokorrelaatio oli ongelmana jokaisessa ajossa aiheuttaen t-testien
pateméttomyyttd, jolloin ei ole mielta poistaa mallista muita kuin multikollinesarisuutta aiheuttavia
sdittgjia
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Kuva 13: Tuotantoajoista AJO212 (vasemmalla) ja AJO227 (oikealla) estimoidun mallin
selitysasteen kayttaytyminen selittédjien madran kasvaessa.
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Kuva 14: Tuotantoajoista AJO222 (vasemmalla) ja KERKKOL1 (oikealla) estimoidun mallin
selitysasteen kayttaytyminen selittdjien madran kasvaessa.

Oheisiin kuviin (Kuva 13 - Kuva 16) on piirretty eri tuotantogjojen selitysasteen kayttéytyminen
selittdjien maérén funktiona. Midenkiintoinen ilmi6é oli, eta yhdessd ajossa on jdidty ale 40 %
selitysasteen ja kolmessa muussakin j88d&an alle 70 %. Siis vain puolissa tutkituista gjoista oli
mahdollisuus pédsta yli 70 % selitysasteen, jos sdlittdjien méaréa liséttiin kahdenkymmenen tienoille.
Tahan e kuitenkaan lahdetty, koska e haluttu lisdtd multikollineaarisuusongelmaa, eik& havaintojen
méara tuotantoajoissa olisi muutenkaan riittanyt tilastolliseen tarkasteluun niin monen selittdjdn mukana
ollessa. Oheisesta taulukosta (Taulukko 4) loytyy agoista rakennettujen mallien sditysasteet ja aika
huonoiksi ne ovat j&&neet. Vain kaksi goa on saanut noin 73 % selitysasteen, yks ao noin 67 %
selitysasteen ja loput viisi alle 60 % selitysasteen. Yleinen regressiomalli e siis sopinut aivan odotusten

mukaisesti gjoihin — edes ristitermien kanssa.
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Kuva 15: Tuotantoajoista AJO218 (vasemmalla) ja AJO219 (oikealla) estimoidun mallin
selitysasteen kayttaytyminen selittédjien madran kasvaessa.
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Kuva 16: Tuotantoajoista ANTERO3 (vasemmalla) ja AJO205 (oikealla) estimoidun mallin
selitysasteen kayttaytyminen selittédjien méadran kasvaessa.

Standardisoidut regress okertoimet saadaan vahentamal 14 jokai sesta sdlittdjasta sen keskiarvo ja jakamalla
se keskihajonnallaan, minka jalkeen tehdddn normaali regressio. Standardisoidun regressiokertoimen

yhtdl6 on

s, 9
bj,std = bj é_—
Sy 4]

missé Syon selitettdvdn muuttujan keskihgjonta ja Sxi vastaa j:nnen selittdjan keskihajontaa.

(Standardoimattomista) regressiokertoimista e voi pédatelld muuttujan vaikutuksen suuruutta verrattuna
johonkin toiseen muuttujaan. Tama johtuu siitd, ettd muuttujia mitataan eri asteikolla. Standardisoimalla
muuttujat saadaan kaikki muuttujat lilkkumaan samalla asteikolla vélilla [-1,1] ja niiden suhtedllisesta
selitysvoimasta voidaan tehda johtopdtoksia Itseisarvoltaan suurimmat arvot vaikuttavat selitettévagn

voimakka mmin.

Taulukko 4: Tuotantoajojen standardisoidut regressiokertoimet (ylempi luku) seka tavalliset PNS
regressiokertoimet (alempi luku); alleviivattuna suurimmat ajoon vaikuttaneet selittgdarvot ja
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lihavoidut arvot eivét sisilla kertoimen luottamusvalilla nollaa.

AJO227 |AJO219 |AJO205 KERKKO|AJO218 |ANTERO3/AJO212 |AJO222
1
Intercept 0 0 0 0 0 0 0 0
0,558851 |-0,047 0,394673 |-0,0476 |-0,0228 1,15 -1,07E-01 |0,395249
DO mg/l 0,2797 0,2082 -0,3608 |0,5738 |0,1757 -0,4401 0,5597 0,2187
6,84E-02 |7,63E-03 |-5,893E-02/0,0420 |0,0106 -0,18836 |5,28E-02 10,0212
Gluk mg/dl |-0,8391 -0,3212
-2,10E-03 -8,19E-04
Lakt mg/dl 0,4247 0,5801
3,39E-04 1,55E-03
Gln mmol/l -0,0477 0,1411
-9,18E-08 2,98E-07
NH4 mmol/l -0,2664 -0,2496
-7,21E-07 -1,93E-06
|pH-7| 0,3005 -0,0472 -0,379
4,73E-06 |-1,44E-07 -1,58E-06
DOxGluk |0,2512 0,2803 -0,089
4,07E-07 2,44E-07 -3,81E-06
DOxLakt 0,038 -0,2666 -0,2573
1,59E-08 -1,655E-07 -6,96E-08
DOxGIn -0,0016 -0,1099 -0,2136  |0,1236
-4,53E-10 -6,32E-08 -6,91E-08 |9,43E-08
DOxNH4 0,0366 -0,186 0,2067
6,13E-09 -5,15E-08 5,65E-08
DOx|pH-7| 0,5276 0,4767 0,1584
4,48E-06 4,53E-06 1,38E-07
GlukxLakt 0,6266 0,0587 0,0958 -0,1198
2,661E-06 |5,99E-07 1,06E-06 |-9,83E-07
GlukxGIn 0,1486
1,10E-07
GlukxNH4 0,0213 -0,0981
8,05E-09 |-1,345E-07
Glukx|pH-7] |0,1263 0,065 0,1625
1,48E-03 |2,60E-07 9,33E-08
LaktxGIn -0,2581 0,1251 -0,3056
-1,441E-07 7,96E-07 -5,44E-04
LaktxNH4 -0,0157  |0,2024 -0,2158 -0,0229  |0,2247
-4,48E-09 |1,450E-07 |-1,23E-07 -1,37E-08 |1,72E-07
Laktx|pH-7| -0,1593 -0,1372 0,0719
-6,85E-08 -1,99E-06 2,36E-06
GInxNH4 0,1540
3,113E-08
Glnx|pH-7| -0,3717 0,237 -0,067 -0,3117
-1,96E-01|9,28E-02 |-1,31E-01 -0,44683
NH4x|pH-7| -0,1124  |0,1065 0,1859 |-0,0984  |0,3254
-6,72E-07 |3,60E-02 |1,34E-06 |-2,80E-02 |2,56E-01
R-Squared |0,73974 |0,732607 |0,6694 |0,5846 |0,529328 |0,5004 0,454853 |0,31332
Ajon Normaali |Eitietoa |Epa- Normaali |Normaali |Epa- Normaali |Normaali
lopetussyy normaali normaali
Kaytettyjen
havaintojen |68 68 80 65 64 89 82 68
Ikm
Havaintoja
per kaytetyt|9,71 4,85 8,88 5,41 8,00 12,71 10,25 7,56
muuttujat

Taulukkoon (Taulukko 4) on kerédtty tuotantogjojen standardisoituja regressiokertoimia ja niista on

yritetty 10ytéa jotain yhdenmukaisuutta selittgjien merkissi (ja voimakkuudessa). Ajot on jarjestetty
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sdlitysasteen suuruuden mukaan. Lisdks on merkitty gjon lopetussyy, kuinka monta havaintoa per
kaytetyt muuttujat (selittgéat + selitettavd) on ollut, seké lihavoimalla merkitty kertoimet, joiden 95 %
luottamusvdiin e ole kuulunut nollaa. Eddlisten sek& selitysasteen suuruuden perusteella on yritetty

ottaa kantaa tulosten mahdolliseen (tilastolliseen) merkitsevyyteen.

Ajoille muodostettujen mallien (M SE:n minimoiva malli, josta poistettu multikollinesarisuutta ai heuttavat
selittgjat) erilaisuudella on varmasti ollut vaikutusta kerrointen suuruuteen. Jokaisessa mallissa on ollut
mukana hapen osapaine (DO mg/ml). Se on saanut positiivisen kertoimen kaikissa normaalisti
loppuneissa® ajoissa. Muita eri gjoissa olleita yhdenmukaisia arvoja ovat ol leet glukoosi, laktaatti ja NH4,
jotka ovat saanut samanmerkkisid ja samaa suuruusluokkaa olevia arvoja. Lisdksi hapen osapaineen ja
pH:n etéisyyden seitsemastd -yhteisvaikutus on saanut positiivisia arvoja. Erittéin varovasti tulkittuna,

ainepitoisuuteen.

Verrattaessa parhaiten regressioon sopivia (selitysaste tyydyttava) ajoja AJO205 ja AJO227 epdilyttéavinta
on se, etta ns. normaali vs. epadnormaali ajo ovat saaneet samoille selittgjien kertoimille eri merkit. Téssa
voikin kysyd, ovatko gjot olleet niin erilaisia, vai puuttuuko mallista aitoja selittgjia, jonka seurauksena
jommankumman ajon kertoimet ovat harhaisia. Vai onko syyna ollut sittenkin ajoissa olleiden reikien

tayttaminen, mik& on saattanut havittada osan riippuvuussuhteista ajoissa (20-30 % datastareikid).

Tarkasteltaessa tuotantogjon AJO227 avulla estimoidun mallin sopimista gjoihin AJO227 (ks. Kuva 17),
AJO212 (ks. Kuva 18) ja AJO205 (ks. Kuva 19) huomataan, ettd tulos on ollut heikko gjoille AJO212 ja
AJO205. Niissa on ollut liian paljon heilahtelua vasta-ainepitoisuudessa verrattuna agjoon AJO227, mika
on aiheuttanut varmasti my6s kertoimien erilaisuutta. 1deaalitapauksessa olisi ollut edes yksi pidempi
(midell&an lahemmés 200-300 havaintoa sisdltényt tuotantogjo), josta olisi saatu estimoitua
riippuvuusmalli, jonka tilastollinen merkitys olisi vahvempi. Téata mallia olisi sitten kaytetty kaikille

goille, minké jalkeen olisi sitten tehty kerroinvertailu.

3 Ajo on loppunut normaalisti, kun se on lopetettu, kun lopputuotetta on saatu riittavasti.
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Kuva 17: Tuotantoajosta AJO227 estimoidun mallin sovitus ajoon AJO227.
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Kuva 18: Tuotantoajosta AJO227 estimoidun mallin sovitus ajoon AJO212.
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Kuva 19: Tuotantoajosta AJO227 estimoidun mallin sovitus ajoon AJO205.
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Kuva 20: Tuotantoajosta MAXS5 estimoidun mallin selitysasteen kayttaytyminen selittgjien
maaran kasvaessa.

4.4.7. Ennustemallin kehittaminen eri laitteilla tehdyille tuotantoajoille

Lahes kaikista Maximizer- ja Xcell-laitteen tuotantogjoista puuttui GIn- ja Nh4-muuttujien tiedot.
Lshdettiin kokeilemaan vasta-ainepitoisuus | g:n selittamista muuttujilla DO, laktaatti, glukoosi, |pH - 7|
sekd ndiden ristitermit. Lisdksi otettiin mukaan ensimmaiset viipeet muuttujista DO, laktaatti, glukoosi,
|pH - 7|. Mallista yritettiin saada vahan dynaamisempi. Mallinetsinndssa kaytettiin jéleen "kaikki
mahdolliset mallit” —menetelmdd. MAX5-datalla (kaikkein pisin, 203 havaintoa) péaastiin
yksinkertaisimpaan ja sditysasteeltaan kohtuullisen hyvaan malliin. Kuten oheisesta kuvasta (Kuva 20)
nakyy, tarvitaan vain muutama selittdj 8, jotta paastéan selitysasteen maksimiin. Selittgjiksi tulivat 1g,_,,
DoxLakt, GlukxLakt €li tuloksena oli stokastinen differenssimalli.

L 6ydetyssd mallissa e ollut yht& pahoja ongelmia, mita valmiiksi séhkdisend saadun datan gjoilla oli.

Multikollineaarisuus e ollut ongelma, eik& heteroskedastisuuskaan, mutta autokorrelaation suuruus oli



yléragjoilla. Durbin-Watson-suure oli 1,7423 ja vain toisella viipeel1& oli merkitsevaa korrelaatiota
(-0,201312 > vertailuarvo = 0,140372). Stokastisen differenssimallin estimointi PNS-menetelmélla ei ole
jarkevéd, jos residuaalit ovat autokorreloituneita, silla kertoimien estimaatit menevét harhaisiksi. Taméan

estamiseks pitéisi kayttaa estimoinnissa suurimman uskottavuuden menetel méa.

On kuitenkin toinen vaihtoehto autokorreloituneiden residuaalien ongelman korjaamiseksi nimittéin
Hatanakan menetelmé. Silla saadut estimaattorit ovat asymptoottisesti ekvival entteja SU-estimaattoreiden
kanssa, mutta eivét ole pienten otosten ominaisuuksiltaan valttdmatta yhtéa hyvid kuin SU-estimaattorit.
Hatanakan menetelmén etuna on kuitenkin se, ettd siind estimaattorit saadaan estimoimalla kolme
linesarista regressiota tavallisella PNS-menetelmélla. [7] Mallin kertoimet laskettiin sek& PNS- etta
Hatanakan menetelmdalld, joiden tulokset ovat allaolevassa taulukossa (Taulukko 5). Kuten ndhdaan,

saatiin samanmerkkiset ja melkolailla samansuuruiset kertoimet. Malliks sagtiin siis

lg, = 0,6218973xIg, , + 2,24692 X0 xDO xLakt - 7,21X107 >Gluk x_akt

Taulukko 5: Maxi 6 kerrointen estimaatit seki Hatanakan- ettd PNS-menetel méalla.

Hatanaka PNS
l9,., 0,6218973 0,726104
Do x Lakt 2,24692E-04 |2,15E-04
Gluk x Lakt |-7,21E-07 -1,73E-06

Kuva 21: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna alkuperaiseen dataan.
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Kuva 22: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna MAX4-ajoon.
Mallin (2) ennustavuutta |18hdettiin kokeilemaan ja tulokset nékyvét oheisissa kuvissa (Kuva 21 - Kuva
26): sdlittgjilla on pystytty kuvaamaan kohtuullisella tarkkuudella vasta-ainepitoisuutta 1g. Kaikkein
huonoimmin malli ndyttds sopineen Acu-laitteen goon AKUS, mutta se on sopinut huomattavasti
paremmin goon AJO212 kuin edelisessa luvussa gjon AJO227 pohjata luotu mali (vrt. Kuva 18 ja
Kuva 26). Stokastinen differenssimalli (2) nayttdisikin olevan sopeutuvampi myds heilahtel evampaan

aikasarjadataan.
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Kuva 23: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna ajoon XAVIERA.
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Kuva 24: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna ajoon AKUS.
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Kuva 25: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna ajoon AJO227.
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Kuva 26: Ajosta MAXS5 estimoitu stokastinen differenssimalli sovitettuna ajoon AJO212.

Mallilla (2) lahdettiin etsiméén myos jonkinndkoista ennustushorisonttia €li suositusta kuinka kauas silla
voisi olla mahdollista ennustaa, jos tiedettéisiin (tai osattaisiin tarkasti ennustaa) Hapen osapaineen,
Glukoosin ja Laktaatin arvot tulevaisuudessa. Oheisiin kuviin (Kuva 27 ja Kuva 28) on kerétty kuvaajat
mallin kayttaytymisesta tarkoilla (tiedetyilld) ajodatoilla. Ensimmaisella ajanhetkella on annettu Ig:lle
oikea alkuarvo, mutta sen jalkeen on kéytetty joka ajanhetkella aina stokastisen differenssimallin (2)
antamaa |g:n estimaattia.
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Kuva 27: Ajosta MAXS5 estimoidun stokastisen differenssimallin ennustehorisontti (sovitettuna

36



37

alkuperaiseen dataan).

0,45
0,4
0,35 *
0,3 .
* F X0
i * N
0,25 —ﬁ«—g ‘.‘;.’ * Igug/ml
0,2 - 7 —=— Estimaatti
* 40 oM o8 nYy 9 -
0,15 ’W ’. %.
o gl A N A.J%
0,1 ¢
* T
0,05 M
0 s

1 13 25 37 49 61 73 85 97 109121 133 145 157 169 181 193 205

Kuva 28: Ajosta MAXS5 estimoidun stokastisen differenssimallin ennustehorisontti (sovitettuna
ajoon XAVIER4).

Malli (2) pérjda kohtuullisesti alkuperéiselld datalla, josta se on estimoitu (ks. Kuva 27). Mutta heti
kaytettdessi sahaavampaa |g-aikasarjaa (ks. Kuva 28) totuus paljastuu: malli pystyy ennustamaan jollakin
voidaan paatel 18, etté paljon systeemiin liittyvasta tiedosta on sisdllytetty stokastisessa differenssimallissa
(2 19,, -muuttujaan. Tamén vuoksi tulkinnat kertoimien todellisesta merkityksesta vasta-

ainepitoisuudelle g on otettava suurdla varauksella huomioon.

4.4.8. Regressioanalyysi ajojen erotuksille

Tama osio suoritettiin  kayttamala lineaarisdla interpolaatiolla taytettyja Maximizer-laitteen
gjotiedostoja. Parhaiten eri muuttujien vaikutuksia ajon onnistumiseen voisi tarkastella, jos kaytettévissa
olisi ideaalinen ajo kaikkine muuttujineen. Muiden ajojen muuttujien arvoja pystyttéisiin vertaamaan
ideaaligjon vastaaviin ja kyettéisiin muodostamaan mallin, jossa selittdjind olisivat muuttujien valiset

erotukset. Tasta nahtéisiin suoraan milla tekijalla on suurin vaikutus ajon huonoon tuottotasoon.

Ainestona kéytettiin MAX-gjoja. Ideaaligioa e ollut kaytettdvissd, joten gojen arvotuksessa saatu
parhain go valittiin ns. verrokkigjoksi. Myods talla tavalla pystytdan toki tarkastelemaan ajojen
tuotantoeroihin vaikuttavia tekijoitd. Paras Maximizer-laitteen go oli MAX1. Regressioanayysi
suoritettiin MAX1- ja muiden Maximizer-laitteen ajojen aikasarjojen muuttujien erotuksille. Ensin
méaaritettiin kunkin reaktorin vasta-aineentuotantotaso kertomalla vasta-ainepitoisuus harvestointipumpun
kiertonopeudella. Regressioanalyysissa oli sditettavand muuttujana MAX1-gon ja kunkin muun MAX-
gon vasta-ainetuotannon tasojen erotus. Selittdjind kaytettiin hapen osapaineen (DO), glukoosi- ja
laktaattipitoisuuksien seka pH-arvojen erotuksia. Selittgjina olivat lisaksi kaikkien edella mainittujen
muuttujien ristitermit. Jotta prosessin mahdolliset viipeet olisi saatu otettua huomioon, sdlittgjien méara
kaksinkertaistettiin lopuks ottamalla mukaan kaikki termit yhdella pavala viivastettyna. Ainestosta

poistettiin alusta ne péivét, joissa harvestointipumpun nopeus oli ol lut O.



Regressiomallin estimointi aloitettiin kayttamalla ajojen MAX1 ja MAX2 aikasarjojen erotusta. Ensin
poistettiin tilastollisesti merkityksettomét selittdjat kayttamala 15 % -merkitsevyystasoa. Sdlittdjien
poistamisen jalkeen tarkastetiin sdlittgien multikollineaarisuutta. Sdittdjien valilla oli erittdin
voimakasta multikollineaarisuutta, josta pyrittiin eroon véhentamalla selittdjien médrda Lopullisiksi
selittdjiks saatiin termit

pH

Gluk*Lakt

Lakt*pH

DO.1*Lakt:s

DOv1*pHi1

GIUkt_l*th_]_

Kunkin regressioanalyysin selittdjien kertoimet on esitetty oheisessa taulukossa (Taulukko 6). Niista
voidaan havaita, ettd pH:n kerroin on selvasti suurin. T&ma viittaisi siithen, ettd pH:lla olisi suuri vaikutus
vasta-ainetuotannon tasoon, joten sitd tulisi seurata tarkasti. Suuret poikkeamat optimaalisesta tasosta
saattavat alheuttaa suuren vasta-ainetuotannon aenemisen. Ajojen valisista suurista tuotantoeroista
huolimatta regressiokertoimet ovat melko samanlaisia kaikille gjoille. Tulosten tulkinnassa taytyy ottaa
kuitenkin huomioon, etta muutamille aineistoille selittdjien multikollineaarisuus saattaa aiheuttaa virhetta
kertoimissa. Lisdks residuaalien autokorrelaatio oli melko voimakasta. Tama johtaa siihen, ettd
regressiokertoimien pienimman neliésumman estimaatit elvdt ole enda parhaita lineaaristen ja
harhattomien estimaattien joukossa. Edell& mainituista huolimatta tulokset ovat varmasti ainakin suuntaa-
antavia ja antavat perustelun seurata pH:n muutoksia tarkemmin. My6s mallia, jossa sdlitettdvana
muuttujana oli vasta-ainepitoisuus vasta-ainetuotannon tason asemesta, testattiin, mutta tulokset olivat

heikompia ja tilastollinen pééttely niiden pohjalta erittéin vaikesa.

Taulukko 6: Eri aineistojen regressiokertoimet. pH:lla nayttais olevan suuri vaikutus vasta-

ainetuotantotasoon.
MAX1- MAX1- MAX1- MAX1- MAX1- MAX1-
MAX2 MAX3 MAX4 MAX5 MAX9 MAX10
pH 17,62 10,76 25,24 6,53 -1,88 17,36
Gluk* L akt 8,37E-04 | 1,46E-03 3,86E-05 -1,35E-04 1,92E-04 6,00E-04
L akt* pH -3,96E-02 | -5,32E-02 1,90E-03 2,96E-03 4,64E-03 -2,65E-02
DO *Lakt; |-1,07E-02 | -1,48E-02 -2,72E-02 -1,56E-02 -1,23E-02 -1,58E-03
DO¢1* pHi1 0,18 0,11 0,31 1,39E-02 0,10 0,04
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Glukiq* pHt-1 -1,29E-02 | -1,34E-02 -3,77E-03 -1,03E-02 3,06E-03 -3,56E-03
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Kuva 29: Ajojen erotuksille muodostetun regressiomallin sovitus ja alkuperéinen aineisto.

Edelld olevassa analyysissd e ole lainkaan otettu huomioon sirkulaatio- ja mediapumppujen
kiertonopeuksia. Niiden ottaminen mukaan analyysiin voisi johtaa parempiin tuloksiin. Pumppujen
kiertonopeudet ovat kuitenkin olennaisia prosessin ohjaamisessa. Mediapumpun kiertonopeus pyrittiin
ottamaan huomioon muodostamalla glukoosin sy6ttéd kuvaavan muuttujan kertomalla reaktoriin
syGtettdvan ravintoliuoksen glukoosipitoisuutta mediapumpun  kiertonopeudella.  Sirkulaatiopumpun
kiertonopeus pyrittiin ottamaan huomioon kertomalla hapen osapaineen, glukoosi- ja laktaattipitoisuuden
sirkulaatiopumpun  kiertonopeudella. N&iden operaatioiden jalkeen muodostettiin  lineaarinen
regressiomalli samalla tapaa kuin edell&, di laskettiin gjon MAX1- ja muiden g ojen muuttujien erotukset
ja muodostettiin malli néille. Mukana olivat taas ristitermit sekd yhdella paivalla viivastetyt termit.
Tulokset olivat jélleen heikkoja. K&ytettdvana olleilla sdittgjilla el pystytty muodostamaan tilastollisesti
merkitsevdd mallia ennakko-odotusten vastaisesti. Muun muassa sdlitysasteet jaivat hyvin matalalle

tasolle.
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Kuva 30: Pumppujen kiertonopeudet huomioivan mallin sovite ja alkuperdinen aineisto.

4.4.9. Regressioanalyysi muuttujien muutoksille

Koska edellisissa malleissa yhtend ongelmana oli residuaalien suuri autokorrelaatio, testattiin
regressiomallia muuttujien muutoksille. Eli kaikkia aikasarjoja differoitiin yhden kerran ja muodostettiin
lineaarinen malli, joka pyrki sdlittdméén yhden gjon vasta-ainetuotantotason muutosta seuraavilla
selittdjilla hapen osapaineen DO muutos, glukoosi- ja laktaattipitoisuuksien muutos, pH:n muutos sekéa
ndiden muuttujien differoimattomien arvojen ristitermien muutokset. Mallga yritettiin muodostaa
muutamille goille (MAX1, MAX2 jaMAX10), mutta tulokset olivat huonoja. Mallien selitysasteet jaivét
10 % tienoille, joten tama ldhestymistapa hylattiin toimimattomana. Aineistona kaytettiin myo6s
pumppujen kiertonopeuksilla skaalattuja muuttujia, mutta lopputulos oli sama. Mitdan tilastollisia
padtelmia el ollut mahdol lista tehda.

4.4.10. Pohdintaa

Huolimatta erittéin useiden erilaisten lineaaristen mallien testaamisesta, kovinkaan toimivaa mallia ei
saatu muodostettua. Tiesimme, etté biologinen systeemi on hyvin epdlineaarinen, joten malleihin lisdttiin
ristitermg&. Erilaisia muuttujien ristitermiyhdistelmid on kuitenkin loputon mdarg, joten tyydyimme vain
ensimmaisen kertaluvun ristitermeihin ilman muuttujien muunnoksia. Muuttujien muunnokset olisivat
saattaneet helpottaa hyvan mallin 16ytamistd, mutta niiden 18ytdminen olisi ollut varmasti aikamoista
arpapdia, joten siihen el taman projektin puitteissa léhdetty. Liséksi bioprosessissa esiintyy varmasti
viipeitd, joiden méaérittdminen on hankalaa. Ongelmat regressiomallin perusoletusten tdyttédmisessa
viittaisivat vaarin identifioituun mallin rakenneosaan. Téamé on seurausta vaaristd tai puutteellisista
selittgjistd. Tétd ongelmaa kannattaa pohtia, jos asian tutkimista jatketaan. Varmistamalla parempi

tuntemus itse bioprosessista voi helpottaa sopivien selittgjien [Gytamista.

4.5. Bioreaktorin mallintaminen neuroverkolla
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Yhtend osana projektity6ta bioreaktorin toimintaa pyrittiin - mallintamaan neuroverkolla. Koska
aikasarjatieto oli kerdity useasta eri laitteesta sekd useasta eri solulinjasta, olisi kaytanndssa pitényt
rakentaa useampi verkko. Tamé olisi kuitenkin muodostunut liian tydlaaksi, joten pyrittiin rakentamaan
malli suurimmasta vertailukelpoisesta datasetistéd. Taks osoittautui Maximizer-laitteesta kerétyt 11 gjon
mittaukset. Verkon opettamiseen kaytettiin kuutta gjoa ja sen todentamiseen kahta. Loput kolme ajoa
osoittautuivat kayttoke vottomiksi.

45.1. Neuroverkko

Neuroverkko on laskentamenetelmd, joka perustuu ihmisaivojen tapaan prosessoida tietoa. Se koostuu
toisiinsa kytketyisté yksinkertai sista laskentayks kéistd — neuroneista — jotka yhdessd muodostavat verkon
ulostulon. Toisin kuin perinteisemmissa laskentamenetelmissd, neuroverkoissa tiedonkasittely tapahtuu
rinnakkaisesti. Usean neuronin yhteistyé mahdollistaa varsin monimutkaisten prosessien mallintamisen.
Talla on kuitenkin hintansa; monimutkaisten systeemien mallintamien vaatii yleens suuren maéran
neurongja, jolloin verkon tarkka toiminta jé& haméran peittoon. Neuroverkkojen muodostamat mallit

ovatkin ns. blackbox-mallegja. Tama tuo tiettyja vaikeuksia myds tulosten tulkintaan.

Neuroverkot ovat opetettavia systeemgld. Tama tarkoittaa sitd, ettd kun verkko luodaan, se pitéa opettaa
mallintamaan haluttua systeemia valmiiksi kerétylla datalla. Tama késittéa systeemin toimintaa ohjaavia
suureita seké ul ostul osuureet. Mya6s online-oppiminen on mahdallista. Taté ominaisuutta kdytetdan paljon
mm. sdatétekniikassa, jossa neuroverkkoon perustuvan séétimen toiminta paranee gjan myGtd sen

oppiessa prosessista koko gjan liséa.

Tavoitteena on opettaa verkolle systeemin yleisida lainalaisuuksia, jolloin se osaa mallintaa myds
tilanteita, joita el esiinny testidatassa. Tahan vaikuttaa opetukseen kéytettéavan tiedon lisdksi verkon koko
ja muoto. Neuronien lukumé&&ran ei tule olla liian suuri, silla tall6in vaarana on, ettd verkko " muistaa”
testidatan (overfitting), eiké siten oikeasti kuvaa systeemin kayttaytymista.

Verkon kayttéytymiseen vaikutetaan muuttamalla neuronien valisia painoja. Erilaisia oppimisalgoritmeja

on kehitetty useita, niisté kuuluisin on backpropagation-algoritmi, jota kaytetéan myos téssa tyossa.

Erilaisia neuroverkkoarkkitehtuureja on monenlaisia. Néista yksinkertaisin ja eniten kaytetty on
feedforward-verkko (Kuva 31). FF-vekko koostuu sisédnmenokerroksesta (input layer),
ulostulokerroksesta (output layer) seka yhdestd tai useammasta piilokerroksesta (hidden layer). Néista

kussakin voi ollayksi tai useampi neuroni.

Jokainen sisédnmeno ohjataan jokaiselle ensimméisen piilokerroksen neuronille.  Ensimméisen
piilokerroksen neuronit summaavat jokaisen sisédnmenon ja suorittavat sirtofunktionsa mukaisen
laskutoiminnon. Téaman jalkeen ensimméisen kerroksen neuronien ulostulo ohjataan kullekin seuraavan
kerroksen neuronille ja niin edelleen. Myds ulostulokerroksen neuronit tekevét siirtofunktionsa mukaisen

|askutoiminnon.

Siirtofunktio voi olla mik& tahansa mielivaltainen funktio. Usein niiden ulostulo kuitenkin rajoitetaan



vdlille [-1,1] tai [0,1]. On olemassa muutamia de facto-siirtofunktioita, kuten hyperbolinen tangentti,

askelfunktio, lineaarinen seké Gaussin kellok&yra.

y[m]

input layer hidden layer output layer

Kuva 31: Feedforward-tyyppinen neuroverkko, jossa on sisdan- seka ulostul okerroksen lisaks
yks piilokerros.

45.2. Verkon muodostaminen

Téarked vaihe neuroverkkoa suunnitellessa on sisédnmenojen valinta. Tassa tydssa tété rajoitti kuitenkin
testidatan méérd seka laatu. Olemassa olevasta aikasarjadatasta voitiin k&ytanndssa kayttdd viitta
bioreaktorin parametria (hapen osapaine, glukoosi, laktaatti, pH sekd vasta-ainepitoisuus), silla muut
olivat litan puuttedlisia. Né&iden lisdks bioreaktorin toimintaan osallistuu 3  pumppua
(harvestointipumppu, mediapumppu ja sirkulaatiopumppu), joiden aikasarjadata oli my6s kaytettavissi.

Systeemin ulostulona k&ytetddn kunkin aon kumulatiivista tuottoa. Kuten muukin data, myo6s
kumulatiivinen tuotto on kirjattu vain noin viikon vélein. Vastoin kuin muut mittaukset, ulostulon

aikasarja tdydennettiin sovittamalla siihen neljannen asteen polynomi.

Koska kumulatiivinen tuotto oli luonnollisestikin riippuvainen gjasta, lisdttiin systeemin vield yksi
sisddnmeno: aika

Lisdksi huomioon piti ottaa mahdolliset viiveet. Mikali viiveitd esintyy, pitéd neuroverkon
sisdéanmenoiksi lisata viivastettyja signaaleita. Mahdolliset viiveet voidaan havaita parhaiten aikasarjojen
korrelaatiofunktioista. Tata vaikeutti kuitenkin olemassa olevien aikasarjojen lyhyys. Koska kéytdssa
olleet kahdeksan gjoa olivat kuitenkin samasta reaktorista ja kyseessa oli sama solulinja, tutkittiin vain
yht&, eniten mittauksia siséltanytté aikasarjaa. Vaarana talléin kuitenkin oli, efttd mukaan tulisi vain tassé

gjossa eslintyvia poikkeavuuksia, jolloin viiveet eivét olisi olleet yleisesti pétevia.

Malliin voidaan tosin ottaa mukaan tilastollisesti merkityksettomikin sisd8nmenoja. Turhia sisédnmenoja
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tulee kuitenkin valttéa, jottei verkosta tule turhan monimutkainen. Merkitsevien viiveiden pois&iminen el

tietenk&an ol e toivottavaa

Kun tutkittiin aikasarjojen auto- seké osittai sautokorrel aatioita, autokorrelaatiofunktioista huomattiin, etta
aikasarjat evé olleet stationaarisia, vaan niissd on sdva lineaarinen trendi. Trendit poistettiin

differoimalla niita kertaluvulla 1.
Kun aikasarjoista oli Ssaatu stationaarisia, voitiin viivetermit nahda niiden
osittaisautokorrdaatiofunktioista [4]. Allaolevassa kuvassa (Kuva 32) on esimerkkind pH:n

osittaisautokorrelaatiofunktio, josta mukaan on otettu 5 viivetermia.

Partial Autocarrdations of C5(0,012,1,0)
1.0
2] 4
5 05
E i
[
=l
S 0.0 ""M\“H‘\"’H"“"‘\‘[“
I
2 1
8
5 0.5
o
ot
0.0 103 205 30.8 41.0
Time

Kuva 32: pH:n osittaisautokorrelaatiofunktio.

Otetaan mukaan seuraavat viipest:
DO.1, DO, ja DOy

Gl Ukt_lyz

Neuroverkkoon pitéad menna jokaisella kierroksella jokainen siséanmeno, eli toisin sanoen kunkin

aikasarjan tulee olla yhta pitkid. Koska viiveaikasarjat olivat viipeen kertaluvun verran lyhyempia kuin

Lopuksi systeemin sisdantulot piti vida normalisoida, silla tdmén on huomattu parantavan
neuroverkkojen suorituskykya [2]. Normalisointi tehtiin kaavan (3) mukaan, jossa x; on mitattu arvo, Xmin

JjaXmax Kunkin ajon pienin seké suurin mitattu arvo, jay; siis normalisoitu arvo s.e. y; € [0,1].

Y = ()ﬂ - Xmin)/(xmax - Xmin) (3)

Ennen kuin verkkoa voidaan alkaa opettaa, tulisi vield paéttdd sen muoto. K&ytanntssi tama toteutetaan

kuitenkin simuloimalla verkkoa erilaisilla konfiguraatioilla, kuten muuttamalla neuronien siirtofunktioita



sekd piilokerrosten ettd niissa esiintyvien neuronien lukumaaréa.

Neuronien lukumaaran |&htdkohtaa varten on olemassa Baum-Hausslerin séént6 (kaava 4) [4], mutta tdma
on vain lahtokohta ja vasta opettamalla sekd testaamalla opetetun verkon toimintaa pa&stéin

mahdollisimman hyvaan lopputul okseen.

N, . E
N £ train —tolerance ( 4)

" Npts+N

output

Nn on neuronien lukumaard, Ny.in on opetusnaytteiden lukuméard, Eqeance haluttu virheen toleranssi, Ny

kunkin opetusnaytteen sisaltama sisdanmenojen maara, seké Nouput Ulostulojen lukumaara.

Nyt opetusdataa oli kdyttssi 674 kappaletta (kaksi ajoa on varattu mallin todentamiseen) ja mikéali
virheen toleranssi haluttaisiin  pitéd varsin huonossa kokoluokassa 10?, saadaan neuronien
maksimilukumaaraksi 2,5. Opetusdataa e siis ollut ainakaan liikaa, silla ndinkin monimutkainen malli
vaatii hyvin toimiakseen huomattavasti enemman (luokkaa 10 — 20 [5]) neuroneita. Koska opetusdataa e

ollut mahdollista saada lisé4, ainoa vaihtoehto oli vahent&a verkon sisdéanmenojen maaréa.

Baum-Hausslerin kaava on kuitenkin vain peukal oséantd, joten sivuutetaan se toistaiseksi ja palataan

sithen tul osten anal ysoinnissa.

4.5.3. Opetus ja simulointi

Liikkedlle lahdettiin 10 hyperbolisella siirtofunktiolla varustetulla neuronilla yhdessé piilokerroksessa.
Ulostulokerroksen ainoa neuroni oli lineaarinen. Talla konfiguraatiolla e péaésty hyviin tuloksiin, kuten
oheisesta kuvasta (Kuva 33) ndhdaén. Kaikki kyseisen kuvan k&yrét on piirretty opetuksen jalkeen, €i
vamista verkkoa on simuloitu sekd kahdella opetuksessa kaytetylla gjolla ettd kahdella validointiin
jétetylla golla. Kuvissa katkoviiva kuvaa kohdefunktiota, yhtendinen viiva verkkoa simuloimalla saatuja

tuloksia.
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Kuva 33: Opetetun verkon antamat simulaatiotul okset. Verkossa oli 10 neuronia yhdessa
piilokerroksessa, virheen haluttu toleranssi 10™.

Simuloimalla verkon toimintaa myas opetusajoilla néhddan savasti, ettd verkon opetus on jaanyt kesken.
Tama johtuu liian suuresta virheen toleranssista, johon pé&astiin jo vain muutaman opetusepookin jakeen.
Toleranssia pienennettiin neljalla dekadilla, €li arvoon 10°, vaikka Baum-Hausslerin siannon mukaan

tama edelleen alentaa mahdollisten neuronien maéraa.
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Kuva 34: Pienemmall& virheen toleranssilla opetetun verkon simuloinnit kahdella opetusajolla
seka kahdella validointiajolla.

Virheen toleranssin pienentaminen paransi mallin toimintaa huomattavasti. Ongelmaksi muodastui
kuitenkin se, etté verkko oppi liian hyvin eri gjokerat, jolloin mallin kyky yleistda huonontuu. Tama
ndkyy eritoten opetusdatan simuloinneista (Kuva 34); verkko osaa mallintaa viimeisen opetukseen
kaytetyn ajon lahes taydel lisesti, kun taas ensimméaisen opetusajon simulointi e onnistu enda niin hyvin.
Lisdks tédman voi huomata viimeisen opetusajon kohdefunktion muodon toistumisessa kaikissa

simuloinneissa.

Verkon kykya yleistdd voitaisiin parantaa kasvattamalla virheen toleranssia, mutta nyt se e kuitenkaan
ole suotavaa, sillé se saa mallin ulostulon todella epétasai seksi (kuten Kuva 35 osoittaa). Yleistdminen oli
siis tehtava vahentaméalla neuronien lukuméaréd. Liian montaa neuronia & verkosta voi kuitenkaan
poistaa, silla talldin sen kyky mallintaa néinkin monimutkaista systeemi& huonontuu liiaksi. Kéyténnossa
téaméa ndkyy siten, ettd verkon opettamisvaiheessa e ikina saavuteta haluttua virheen toleranssia. Nyt tama
raja tuli vastaan 4 neuronilla, eli mallissa tulee olla vahintdan 5 neuronia. Neuronien jakaminen kahteen
tal useampaan piilokerrokseen el mydskaan vaikuttanut sen toimintaan merkittévasti. Kuten kuvasta

(Kuva 35) nahdaan, verkon yleistyskyky e juurikaan parantunut neuronien maarén vahentamisella
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Kuva 35: Opetetun verkon simuloidut tulokset, kun sen piilokerroksen neuronien maaré on
pudotettu viiteen.

Viela erdas mahdollisuus parantaa mallin yleistdmiskykya oli yhdistéa kunkin ajon tiedot ja tehda niista
yks iso opetussarja jarjestamdlla ne uudelleen gan suhteen. Tama mahdollisesti eliminoi verkon

mukautumisen vain yhteen, viimei sena kaytettyyn opetussarjaan.
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Kuva 36: Yhdistetyilla ajoilla opetettu verkko seka silla simuloidut ajot. Training set 1 seké 6
ovat osa opetusdataa.

Kuten oheisesta kuvasta (Kuva 36) ndhdaén, opetukseen kaytettyjen ajojen yhdistdminen paransi verkon
suorituskykyad. Téhan pdasemiseksi verkkoon piti kuitenkin lisitd toinen piilokerros sekd neuroneita.
Ensimmainen piilokerros koostui 13 neuronista, toinen kahdeksasta. Kummankin kerroksen neuronien

siirtofunktiona toimii hyperbolinen tangentti.

Vaikka verkon suorituskyky parani, todentamiseen jatettyjen gjojen simuloinnissa on vield toivomisen

varaa.

Mallia voidaan kuitenkin vield yksinkertaistaa. Sisd8nmenojen lukumé&rd on varsin suuri, joten

kokeiltiin, miten viivetermien vahentéminen vaikuttaa mallin suorituskykyyn.

Monen iteraation jalkeen huomattiin, ettd mallin suorituskyky el laskenut merkittavasti (ks. liite 3, kuva
1), va kkaSIItaJattaa pOiS Vllpeet DOy3, GIUkt_z, Laktt_5,617 sekd th_4y5.

Kokeiltiin vield, miten edell& opetetun mallin antama ennuste muuttuu, kun mitatuissa suureissa tapahtuu
muutoksia. Téman avulla toivoimme [6ytédvamme suureille raja-arvoja seka niiden perusteella annettavia
suosituksia.
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pH sim
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Kuva 37: Oikealla mallin ennuste (yhtenainen viiva, katkoviiva on mitattu tuotto), kun
validointiin kéytetyn ajon mitattu pH-arvo on muutettu satunnaiseksi valilla [6.85, 7.3]
(yhtendinen viiva). Ajon oikeat pH-arvot on merkitty tahdill&.
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Kuva 38: Mallin ennuste, kun pH-arvon on annettu vaihdella satunnaisesti valilla [ 7.0, 7.15].
Oheisesta kuvasta (Kuva 37) nadhdéén, etta pH:n suuri vaihtelu saa mallin ennusteen kayttaytymaan
rauhattomasti. Sama ilmi6 on havaittavissa oheisesta kuvasta (Kuva 38), jossa pH on satunnaista kohinaa
suppeammalla valilla. Suurempaa vaikutusta simuloituun tuottoon silla e kuitenkaan ole, joten mallin

hyvyys voidaan kyseenalaistaa

Néiden tulosten valossa voidaan sanoa, efta huolimatta kéytettdvissa olevan datan samankaltaisuudesta
(sama reaktori, sama solulinja), jokainen gokerta on kuitenkin niin yksildllinen, ettd yleisen mallin
luominen on hankalaa. Tahan vaikuttaa varmasti goissa tapahtuneet ulkopuoliset tekijét, kuten
inhimilliset virheet tai esimerkiksi kuolleiden solujen poistaminen, joita el saada malliin mukaan. My6s
mittaustiedon reikdisyys, sen tayttéaminen seké sen vahyys Baum-Hausslerin s88nndn mukaan vaikuttavat

varmasti tuloksiin.

Jatkotoimenpiteind voisi neuroverkkojen osalta olla kokeillla my6s muunlaisia verkkoja. Myds
kaytettdvissa olevaa dataa voitaisiin kayttéda erilailla: yhdistéa kaikki ajot, jérjestda ne gjan suhteen ja
poimia testaamiseen kaytettavat mittaukset tésta joukosta. Myds kohdefunktiota voisi vaihtaa, vaikkapa
hetkelliseksi tuotoksi.



5. Johtopaatdokset
Bioreaktorin dynamiikkaa e saatu kuvattua silla tarkkuudella, ettd jonkinlaisen optimin hakeminen
ohjaukselle olis ollut jérkevéd tai mahdollista. Viitteellisid hdytysrajoja eri aineiden pitoisuuksille tai
pH-arvolle e myoskdan kyetty projektin puitteissa haarukoimaan. Tehdyt havainnot ovat silti
mielenkiintoisia, ja tarjoavat lisdtietoja tuotantoprosessista ja sen onnistumiseen vaikuttavista tekijoista.
Edelleen nyt muodostetut aikasarjamallit sekd muut tehdyt havainnot antavat viitteitd mahdollisen
jatkotutkimuksen varalle, ja ennustemallilla voidaan tietyissa rajoissa tutkia simuloimalla, miten eri

muuttujien muutokset kokonai suuteen vaikuttaisivat.

Kéytetyn aineiston laadusta (reikien médra, gojen pituus, gojen vertailukelpoisuus) johtuen tehtévét
johtopddtokset on kuitenkin varustettava melko suurella varauksdla, ja kayttokel poisimmat havainnot
lopulta juuri valitetty, mik& hankal oittaa tulosten tulkitsemista. My6sk&an reikien téyttamisen vaikutusta
tutkimustuloksiin ei ehditty tutkia. On mahdollista, etté kayttamalla lineaarisdla interpolaatiolla téytettya

tuotantoai neistoa estimoitujen mallien kertoimet voisivat poiketa paljonkin nyt saaduista.

Kéytetyistd menetelmistd lineaarinen regressio onnistui tyydyttavasti, tuottaen tulokseksi reaktorin
toimintaa sdittavan stokastisen differenssiyhtédlén. Myds kuvagjia ja samankaltaisten ajojen eroja
kuitenkaan voida ilman jatkotutkimusta yleistéd koskemaan bioreaktorin toimintaa yleisesti. Neuroverkot
eivét talla kertaa tuottaneet kayttokelpoista mallia, mik& johtui ilmeisesti suurimmalta osin menetelméan
vaatimasta dataméarasta.

5.1. Havainnot jarjestelman dynamiikasta

Lineaarinen regressio ja gojen silmamaarainen tarkastelu tuottivat joitakin samansuuntaisia tuloksia, ja
niille onkin syyta antaa suurin painoarvo reaktorin kayttéytymistd sdittdvind tekijoina pH-arvon
poikkeama tasapainoarvosta 7,0 ndyttéis korreoivan vasta-aineen vuorokausituoton kanssa, ja myoés
regressiomallissa gjojen erotuksille pH nousee muita selvasti merkitsevamméksi sdlittdjaks. pH-arvon
merkitykseen vaikuttaa varmasti myfs se, ettd se reagoi joidenkin muiden aineiden pitoisuuksien
muutoksiin. Nain itse taustaprosessia pitdis tuntea paremmin, jotta pH:n ja tiettyjen aineiden

pitoisuuksien yhtei svaikutuksesta voitaisiin tehda tarkempia johtopdatoksié.

pH-arvon lisdksi hapen osapaine oli tavallisen lineaarisen regression perusteella merkittdvin vasta-
ainekonsentraation selittgja, ja silla nayttaisi olevan merkitystéd myos samankaltaisten ajojen tutkimuksen
perusteella. Stokastisen differenssiyhtdlon perusteella hapen osapaineen kasvu tosin vaikuttaisi
positiivisesti vasta-ainepitoisuuteen. Kuitenkin johtuen siitd, etté t&ssa mallissa hyvin suuri osa tiedosta
on koodattu ensimmaiseen muuttujaan, di vasta-ainepitoisuuteen viivedla 1, ei mallin kertoimista voida

tehda suuria johtopaéttksid eri muuttujien merkityksesta.

€& pH-arvon poikkeamat kauas tasapainoarvosta 7,0 néyttdisivat vaikuttavan vasta-ainetuotannon
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hei kentymiseen.
€& Myds hapen osapaineen suurdlla arvolla ndyttéisi olevan vasta-aineen tuottoa heikentéva vaikutus.

Pelkéastéan silmamaaréisesti tehtiin lisaksi muutamia perustetuja havaintoja siitd, mitka tekijat vaikuttivat
tarkasteltujen ajojen vertailukohtaa huonompaan onnistumiseen. Kuvaajien perusteella ammoniumioni- ja
glutamiinipitoisuuksilla vois olla merkitystd ajojen onnistumiselle; molempien osalta liian suureksi
kasvavat pitoisuudet ndyttdisivéat haittaavan vasta-aineen tuotantoa. N&istd ammoniumionin merkitysta
my@s tavallinen lineaarinen regressio tuki heikosti. Havaintoja e kuitenkaan voida yleistd8 koskemaan

kaikkia gjoja vastaavalla tavalla, kuin pH:n ja hapen osapaineen osalta.

& Edela mainittuja muuttujia hieman heilkompi vaikutus tuntuis olevan ammoniumioni- ja
glutamiinipitoisuuksilla. Molemmissa liian korkea pitoisuus vaikuttaa vasta-ainetuctantoa

heikentavélla tavalla.

Myas voimakkaat muutokset pumppujen kiertonopeuksissa nayttdisivat johtavan helpommin tuotantoajon
epaonnistumiseen verrattuna gjoihin, joissa pumppuja oli saadetty rauhalisemmin. Téama voi johtua

esimerkiks edell& mainittujen aineiden pitoisuuksien merkityksesta vasta-aineen tuotannolle.

Erityisesti linesarisen regression avulla saadut tulokset antavat suuntaa siihen, mihin mahdollisia
my6hempia tutkimuksia kannattaisi kohdistaa. Ristitermit DOxLakt ja GlukxLakt nayttaisivat vaikuttavan
vasta-ainepitoisuuteen, joten niiden suuruuksia kannattaisi tutkia edelleen gojen hyvyyden suhteen.
Menetelméksi sopii esimerkiksi ndiden arvojen tulostaminen xy-kuvagjaan, josta voi edelleen hakea

yhtenédisid alueita gjojen hyvyyden mukaan.

Lisdks muodostetun stokastisen differenssmallin avulla voidaan simuloida jo suoritettujen ajojen
kayttdytymistd, kun jokin muuttuja saa alkuperdisestd poikkeavia arvoja. Esimerkiksi jonkin aineen
pitoisuuteen voisi lisétd nousevan tai laskevan trendin, tai voimakasta kohinaa, ja tutkia, mihin suuntaan
vasta-aineen pitoisuudet kehittyvét. Koska muodostettu malli selittéé tutkittuja ajoja melko hyvin, voisi

talla tavalla saavuttaa ainakin suuntaa antavia tuloksia esimerkiksi muuttujien kriittisisté halytysrajoista.

Simuloinnin lisdks differenssimalli sopii hyvin varovaiseen ennustamiseen jo aloitettujen ajojen osalta,
jos mallissa esiintyvien muuttujien kehittyminen osataan ennakoida. Ennustamisen aikahorisontti on

korkeintaan 10 péivaa, jonka jalkeen ennusteista |éhes varmuudella tulee hyvin virhedlisia

© Jatkossa tuotantoprosessin tutkimuksessa kannattaisi keskittyd stokastisessa differenssiyhtél tssa
esiintyvien ristitermien hyvien alueiden l|oytdmiseen. N&iden muuttujien vaikutusta vasta

ainetuotantoon voi tutkia myds simuloimalla muodostetun mallin avulla.

€ Jo aoitettujen gojen vasta-ainetuotannon kehittymista seuraavien péivien aikana voi varovaisesti

ennustaa stokastisen differenssimallin avulla.

5.2. Suositukset tuotantoprosessin hoitamiseksi

Silmaméaraisesti tehtyjen havaintojen perusteella onnistuneiden ja epéonnistuneiden ajojen valilla oli



usein se ero, ettéd onnistuneessa ajossa pumppujen nopeuksia oli séadetty tasaisemmin. My6s pH:n suuren
varianssin todettiin vaikuttavan todenndkoisesti vasta-ainetuottoa helkentédva tavalla. Koska pH:ta
séadetddn tdysin automaattisesti, on mahdollista, ettd aineita solutilaan tuovien ja sieltd poistavien
pumppujen nopeuden nopea muutos aiheuttaa pH:ssa lyhytaikaisen héirion, johon séédin e kykene

reagoi maan.

€& Pumppujatulis séétéa mahdollisimman tasaisesti, vélttéen suuria &killisia muutoksia. Esimerkiksi

kaksi kertaa viisi yksikkoa lisda nopeutta on parempi muutos kuin kerran kymmenen yksikkoéa.

Taman lisdksi pH-arvoa kannattaisi seurata tarkagti, jotta poikkeaman arvosta 7,0 ollessa epétavallisen
suuri, voidaan tehdd korjaavia toimenpiteitd. Ajojen ennenaikaisen lopettamisen suosittamiseksi eri
tilanteissa tarvittaisin kuitenkin tarkempaa tutkimusta ajojen keskimadrdisesta sujumisesta ja tuotannon

kustannuksista.

5.3. Suositukset operatiivisen toiminnan kehittamiseksi

Kéytettdvissa olleen datan laatu oli melko heikkoa tutkimuksen kannalta. Havaintopisteiden méara
suhteessa aikasarjan pituuteen seka se, etta eri goista oli kirjattu ylGs eri muuttujien arvoja, hankal oittivat
tutkimustytta vieden aikaa ja huomiota varsinaiselta analyysiltd. Lisaksi tulosten tulkittavuus on
huomattavan heikko verrattuna siihen, etta kaytettavissa oleva aineisto olisi ollut likimain ehjda. Myo6s

osan mittaustiedosta ker&&minen paperilta vel hieman turhan paljon aikaa.

Eddlytyksia tuotantoprosessin tutkimiselle ja optimoinnille voisi parantaa helposti ottamalla k&yttoon
mittaustiedon ensisijaisesti sdhkdisen dokumentoinnin. Taman lisdksi aineistoa voi salyttéa mydos
paperilla, jos sdhkdisen arkiston pysyvyys @ ole riittdva. Sdhkdisen dokumentoinnin kayttdmisesta e
kuitenkaan tule kuin mahdollisesti pieni aloituskustannus (tietokoneen hankinta), mutta sen suomat

hy6dyt olisivat tutkimustyon kannalta erittdin arvokkaita.

Taman lisdksi tutkimusta helpottais datan kerddmisen syklin tihentdminen. Mittaustietoa tulisi keréata
vahintéén joka arkipdiva, ja useamminkin jos mahdollista. Myds viikonloput ovat térkeita tutkimuksen
kannalta. Lisdksi samalla voisi miettia, miten epanormaalit tapahtumat ja niiden vaikutus prosessille
dokumentoidaan, jotta tietoa voidaan kayttéa hyvaksi mallintamisessa. Tarkeintd on kuitenkin datamééra

yleisesti; gjojen pituuden kannattaisi olla noin 200-300 havaintoa, ja reikien médra siitd korkeintaan 5 %.

Datan kerd8miseen vaikuttavat tietysti mittausten ty6lays ja sitd myd6ta tulevat kustannukset, seké toisella
puolella tuotantoprosessin tarkemmasta tutki misesta mahdollisesti saatavat hy6dyt.

€& Mittausdata kannattaisi kerdta ensisijaisesti sdhkdiseen muotoon, jotta tuotantoprosessin
tutkimiselle jatkossa on hyvét edel lytykset.

e Jotta kaytetyilla menetelmilld saataisiin varmasti luotettavia tuloksia, tulisi mittausten syklia

tihent&d vahintéan yhteen mittaukseen per péiva.
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