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Аннотация. Данная работа посвящена изучению и применению нейросетевых технологий и инструментов мате-

матического моделирования и компьютерного анализа в области биотехнологических процессов. Рассмотрены за-

дачи моделирования процессов, возникающих при функционировании кишечной микрофлоры, то есть микроорга-

низмов, которые обитают в кишечнике человека и выполняют ряд важных функций для его здоровья. Для получе-

ния необходимых данных и построения моделей использованы различные показатели, собранные в ходе 

экспериментов с использованием ферментера. Исследования проводились при различных начальных условиях, то 

есть при разных концентрациях микроорганизмов и питательного субстрата, а также при различных компонентах 

среды. На полученных данных были сформированы две выборки – обучающая и тестовая. В качестве метода ис-

следования выбрано нейросетевое моделирование. На основе обучающей и тестовой выборок проведено обучение 

нейросетевых моделей, которые затем были проверены на точность. В качестве структуры нейронной сети исполь-

зован двухслойный перцептрон. В ходе работы получено специальное ПО, которое позволяет проводить нейросе-

тевое моделирование биотехнологических процессов и получать математическое описание метаболических про-

цессов бифидобактерий. С его помощью изучена взаимосвязь между исходными условиями, условиями, возника-

ющими в процессе ферментации, и собственно метаболизмом бифидобактерий. Результаты моделирования 

подтвердили высокую эффективность и возможность применения нейросетевого подхода для моделирования био-

технологических процессов, а также перспективность использования нейросетевых моделей в рассмотренной 

предметной области. Благодаря своей универсальности и способности к обучению нейронные сети могут успешно 

применяться для анализа и описания протекания сложных процессов, в частности, метаболизма кишечной микро-

флоры. Разработанное программно-алгоритмическое обеспечение позволяет получать модели, обладающие высо-

кой точностью и надежностью. Это, в свою очередь, может быть использовано для разработки новых методов 

контроля и оптимизации биотехнологических процессов, а также для создания систем поддержки принятия реше-

ний. Таким образом, исследование, представленное в данной работе, имеет большую практическую значимость 

для развития методов моделирования и анализа биотехнологических процессов, что может играть важную роль 

для развития многих областей биотехнологии, включая производство бифидобактерий для пищевой промышлен-

ности и создание новых лекарственных препаратов. 
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Введение. Методы математического моде-

лирования, основанные на применении искус-

ственных нейронных сетей, прочно заняли ли-

дирующие позиции в арсенале исследователей 

по всему миру. Благодаря большому количе-

ству нейросетевых архитектур и парадигм уче-

ные могут решать разнообразные задачи, так 

или иначе охватывающие значительную часть 

спектра проблем, стоящих перед ними при изу-

чении и описании закономерностей предмет-

ной области. К этим задачам можно отнести 

интерполирование данных, аппроксимацию за-

висимостей, прогнозирование временных ря-

дов, классификацию и распознавание образов, 

кластеризацию и уменьшение размерности 

данных [1]. 

Иногда применение искусственных нейрон-

ных сетей кажется избыточным и неоправдан-

ным из-за недостаточной сложности решаемой 

задачи. Однако для ряда направлений исследо-

ваний бывает крайне сложно найти достойную 

альтернативу этому методу искусственного ин-

теллекта. Получение математического описания 

биотехнологических процессов – одна из таких 

задач, зачастую обусловленная неполнотой ис-

ходной информации, неопределенностью, не-

предсказуемостью влияния внешних и много-

уровневой взаимосвязью внутренних факторов. 
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Данная статья посвящена разработке специ-

ализированного программно-алгоритмического 

обеспечения для моделирования биотехноло-

гических процессов на основе многослойных 

перцептронов – класса искусственных нейрон-

ных сетей, характеризующегося прямонаправ-

ленным распространением сигналов от вход-

ных переменных к выходным, их нелинейным 

преобразованием с использованием сигмоид-

ной логистической активационной функции и 

возможностями обучения и дообучения на ос-

нове результатов экспериментальных наблю-

дений [1, 2]. 

 

Опыт применения искусственных  

нейронных сетей в биотехнологии 

 

Анализ современных методов математиче-

ского моделирования биотехнологических про-

цессов, проведенный на основе научных пуб-

ликаций в периодических изданиях, показывает 

актуальность и востребованность применения 

для этих целей искусственных нейронных се-

тей и, в первую очередь, многослойных пер-

цептронов. Одной из иллюстраций к сказан-

ному может быть работа [3]. Ее авторы выпол-

няли моделирование, раскрывающее сложные 

взаимодействия в трехвидовом синтетическом 

кишечном сообществе. В эксперименте были за-

действованы три культуры: Roseburia intestinalis 

L1-82, Faecalibacterium prausnitzii A2-165 и 

Blautia hydrogenotrophica S5a33. На основе экс-

периментальных данных о росте этих культур 

по отдельности и об их поведении при взаимо-

действии между собой были выполнены моде-

лирование и предсказание роста культур в  

общей системе. Многослойные перцептроны 

показали себя отличным инструментом для ре-

шения поставленной задачи, что и было под-

тверждено в ходе работы. 

Пример применения многослойных перцеп-

тронов для моделирования биотехнологиче-

ских процессов описан в работе [4], авторы ко-

торой использовали нейронные сети для моде-

лирования и оптимизации производства 

этанола из сока яблок кешью. На вход подава-

лись четыре параметра: начальная концентра-

ция субстрата, температура, начальная концен-

трация клеток, скорость перемешивания. На 

выходе получали нормализованные удельные 

показатели. Три перцептрона сети были объ-

единены в гибридную нейросетевую модель, 

на выходе которой получали оптимальные 

условия производства этанола. Для оптимиза-

ции было решено выбрать время ферментации, 

равное 10 часам, с медленной, но достаточной 

для процесса скоростью перемешивания. По 

результатам исследования подход гибридного 

нейросетевого моделирования оказался очень 

эффективным инструментом для анализа и мо-

делирования алкогольного брожения сока яб-

лок кешью, инициированного флокулянтными 

дрожжами (S. cerevisiae CCA008). Данный ме-

тод моделирования оказался хорошей альтер-

нативой существующим подходам. При тести-

ровании модели был продемонстрирован высо-

кий уровень обобщения обучающих данных, 

что позволило применить эту модель к другим 

процессам ферментации. 

В статье [5] рассмотрены нейросетевые мо-

дели на основе двухслойных перцептронов, 

позволяющие моделировать изменение кон-

центрации молочной кислоты в ходе непрерыв-

ного культивирования бифидобактерий в усло-

виях, эквивалентных условиям в кишечнике 

человека. Актуальность и целесообразность 

применения нейронных сетей для математиче-

ского моделирования биотехнологических про- 

цессов были подтверждены и в данном случае. 

Микробные сообщества (микробиота), 

представляющие собой сложные многовидо-

вые саморегулирующие системы, образован-

ные многочисленными популяциями микроор-

ганизмов [6], наименее изучены, но относятся 

к числу самых интересных объектов для мик-

робиологии и биотехнологии. Данные объекты 

отличает разнообразие взаимодействий [7], что 

делает их наиболее сложными для изучения. 

Микробное сообщество кишечника является 

наиболее густонаселенным, насчитывая при-

мерно 1 014 живых микробных клеток около 

2 000 видов, и оказывает огромное влияние на 

организм хозяина, поэтому оно находится в фо-

кусе многих исследований последних десяти-

летий. Изучение микробиоты кишечника in 

vivo естественно сопряжено с рядом этических 

и методологических проблем, что выдвинуло 

на передний план многочисленные функцио-

нальные in vitro-модели [8]. Также применяют 

синтетические микробные сообщества, в ос-

нове которых лежат не фекальные образцы, а 

комбинации из нескольких штаммов ключевых 

представителей [9, 10]. Ранее одна из таких мо-

делей была разработана и применена для 

оценки поведения бифидобактерий и их влия-

ния на развитие возбудителя кишечных инфек-

ций Bacillus cereus в условиях, приближенных 

к толстой кишке. Рассмотрено влияние ком-

мерческого пребиотика – олигофруктозы на ак-

тивность антагонизма бифидобактерий [5, 11]. 
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Для повышения точности количественной оцен- 

ки этого микроэкологического взаимодействия 

могут быть применены математические мо-

дели, однако традиционные подходы в данном 

случае осложнены и возможность их распро-

странения на другие объекты ограничена. По-

этому в качестве наиболее мощной и перспек-

тивной альтернативы был рассмотрен метод 

нейросетевого моделирования, что и является 

основной отличительной особенностью насто-

ящей работы. 

 

Особенности разработки  

специализированного программно- 

алгоритмического обеспечения  

 

Существует большое количество инстру-

ментов нейросетевого моделирования общего 

назначения, которые вполне можно использо-

вать для различных целей, начиная с учебных 

и заканчивая специфическими задачами пред-

метной области, что часто и происходит на 

практике. Обычно такие инструменты явля-

ются избыточными по своим функциональным 

возможностям, и это влечет за собой ряд огра-

ничений и недостатков. Среди основных можно 

отметить следующие: 

– низкая скорость работы; 

– требовательность к вычислительным мощ- 

ностям платформы; 

– дополнительные требования к предуста-

новленному ПО, компонентам и библиотекам; 

– избыточность пользовательского интер-

фейса; 

– необходимость приведения в соответствие 

имеющегося и требуемого программой форма-

тов представления анализируемых данных. 

Помимо этого, нередки примеры ограниче-

ний на инструменты нейросетевого моделиро-

вания как на объекты интеллектуальной соб-

ственности, связанные с неполностью доступ-

ными функциями, объемом обрабатываемых 

данных, стоимостью пакетной установки или 

подписки. 

Однако для исследовательских целей даже 

более важно, что стандартные инструменталь-

ные средства зачастую не могут быть полно-

стью адаптированы к предметной области ре-

шаемой задачи. Примерами таких ограничений 

могут являться: 

– особенности предварительной обработки 

обучающей и тестовой выборок данных (мас-

штабирование, нормализация); 
– выбор требуемого класса активационных 

функций и параметров их настройки, в том 

числе различных активационных функций для 
выходных нейронов, соответствующих прин-
ципиально разным по физическому смыслу пе-
ременным; 

– способы представления результатов моде-
лирования в виде не только таблиц и графиков, 
но и конкретного математического описания, 
которое в дальнейшем можно было бы исполь-
зовать независимо от инструмента, с помощью 
которого оно получено. 

В этой связи нормальной и часто встречаю-
щейся становится практика разработки специа-
лизированного программно-алгоритмического 
обеспечения для решения задач конкретной 
предметной области. Во многих случаях даже 
не требуются какие-то узкие знания специали-
ста-нейроинформатика, так как существующие 
библиотеки позволяют программисту-разра-
ботчику спроектировать программный инстру-
мент, не углубляясь в теорию искусственных 
нейронных сетей. 

К общесистемным требованиям разработан-
ного ПО нейросетевого моделирования Neural 
Network Modeler относятся: 

– гибкая настройка структуры нейронных 
сетей (количество входов, выходов, слоев, нейро- 
нов в каждом слое); 

– демонстрация хода обучения в режиме  
реального времени (режим включается и вы-
ключается в зависимости от потребности ис-
следователя); 

– сохранение и загрузка обученной нейрон-
ной сети и результатов работы, возможность 
многократного использования сети; 

– возможность пакетного расчета выходных 
переменных по обученной нейронной сети. 

При формулировании специфических тре-
бований следует учесть особенности биотехно-
логических процессов, проявляющиеся в нали-
чии большого количества значащих факторов, 
в сложности их взаимосвязи и нелинейности 
влияния на выходные характеристики. Специ-
ально для решения задач математического мо-
делирования биотехнологических процессов в 
программно-алгоритмическое обеспечение до-
бавлены возможности: 

– ручной коррекции пределов нормализа-

ции переменных; 

– индивидуальной настройки отдельных 

нейронов или слоев сети; 

– управления сценарием обучения благо-

даря возможности коррекции ряда настроек 

(скорости, предельного количества эпох) в про-

цессе обучения. 

В качестве инструмента разработки исполь-

зована интегрированная среда Delphi, обеспе- 
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чивающая возможность реализации всех наме-

ченных функциональных возможностей сред-

ствами своего языка программирования, быст-

рое проектирование графического интерфейса, 

дружественного пользователю, интуитивно по-

нятного и соответствующего принятым стан-

дартам разработки программных приложений. 

Принципы разработки и организации информа-

ционно-моделирующего нейросетевого ПО ба-

зируются на полученном ранее собственном 

опыте и опыте создателей аналогичного ПО. 

Организационная структура любого ПО 

предполагает наличие самостоятельных блоков, 

имеющих собственную, не всегда одинаковую 

программную или технологическую плат-

форму. 

В состав организационной структуры вхо-

дят: 

– подсистема технических средств, включа-

ющая вычислительные средства, а также сред- 

ства ввода данных и вывода (представления) 

информации пользователю, базирующиеся на 

информационно-коммуникационных техноло-

гиях; 

– подсистема программных средств, вклю-

чающая стандартное и специализированное про-

граммно-алгоритмическое обеспечение, взаи- 

модействие с которым осуществляется через 

интерфейс пользователя системы. 

Стандартное ПО, в свою очередь, включает 

операционную систему и систему управления 

данными. Специализированное ПО – это ком-

плекс математического и программно-алгорит-

мического обеспечения, в котором реализована 

вся методическая база и учтена специфика ре-

шаемых задач нейросетевого математического 

моделирования. 

На рисунке 1 представлена функциональная 

структура разработанной информационно-мо-

делирующей системы, адаптированная к дан-

ной задаче. В ней, исходя из функционального 

назначения, выделены пять основных подси-

стем. 

Подсистема ввода и вывода данных предна-

значена для загрузки и выгрузки обучающей 

выборки, используемой для обучения нейрон-

ных сетей, ввода и сохранения настроек 

нейросетевой модели, исходных данных по 

условиям моделирования, сохранения резуль- 

татов моделирования в файлах данных и отче-

тов. 

В подсистеме работы с выборками реализо-

ваны функции для формирования и анализа со-

става обучающих выборок: проверка наличия и 

Подсистема визуализации результатов моделирования 

   Подсистема ввода и вывода данных 

Загрузка данных 

Ввод данных Вывод данных Сохранение в файл 

Вывод на экран 

Интерфейс пользователя 

Данные 

Ручной ввод 

Представление  

в таблице 

Представление  

на графике 

Подсистема работы с выборками Подсистема нейросетевого моделирования 

Масштабирование обучающей выборки 

Нормализация обучающей выборки 
Нейросетевая модель 

Сохранение в БД 

Рис. 1. Функциональная структура информационной системы 
 

Fig. 1. Information system functional structure 
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исключение повторяющихся и противоречи-

вых примеров, нормализация и денормализа-

ция, масштабирование. 

Подсистема нейросетевого моделирования 

позволяет получать математические модели, а 

также производить расчеты с использованием 

полученных моделей. 

Благодаря подсистеме визуализации ре-

зультатов моделирования на экран монитора 

пользователю выводятся все результаты моде-

лирования в удобной для него форме: графиче-

ской, табличной, текстовой. 

Работу с программой Neural Network Modeler 

при создании и использовании нейросетевой 

модели в виде многослойного перцептрона 

можно разделить на четыре этапа: 

1) формирование обучающей выборки;  

2) настройка нейронной сети;  

3) обучение нейронной сети;  

4) работа с обученной нейронной сетью.  

Опишем этапы нейросетевого моделирова-

ния с использованием разработанного ПО. 

1. Заданная пользователем структура нейро- 

сетевой модели должна быть непосредственно 

описана в программе соотношением входных и 

выходных переменных. Нажатием кнопки «Об-

зор» пользователь выбирает файл с обучающей 

выборкой. Далее с помощью кнопки «Загру-

зить» он обращается к обученной ранее ней- 

ронной сети. Для обученной нейронной сети 

можно изменить выборку и протестировать 

сеть, а также выполнить расчеты для произ-

вольно введенных данных. 

2. Настройка структуры нейронной сети, па-

раметров нейронов и алгоритма обучения вы-

полняется на вкладке «Настройка». Пользова-

тель может указать количество скрытых слоев 

и нейронов в каждом из них, значение пара-

метра насыщения сигмоидной логистической 

активационной функции, начальную скорость 

обучения, количество эпох, а также самостоя-

тельно задать пределы нормализации для обу-

чающей выборки. Нормализованная обучающая 

выборка наглядно показывает ее характери-

стики: количество примеров, пределы норма-

лизации (максимальные и минимальные значе-

ния по каждому из векторов), суммарное коли-

чество связей между входами и нейронами 

первого скрытого слоя, а также между нейро-

нами всех соседних слоев (http://www.swsys.ru/ 

uploaded/image/2024-1/20.jpg). 

3. При нажатии на кнопку «Обучить» (http:// 

www.swsys.ru/uploaded/image/2024-1/21.jpg) бу-

дут приняты последние изменения в настрой- 

ках нейронной сети, сгенерированы случайным 

образом новые весовые коэффициенты и запу-

щен процесс обучения перцептрона. При этом 

пользователь в режиме реального времени 

имеет возможность отслеживать ход процесса 

обучения по графику зависимости ошибки от 

количества эпох (http://www.swsys.ru/uploaded/ 

image/2024-1/22.jpg). В любой момент он мо-

жет остановить обучение и заменить скорость 

обучения или предельное количество эпох на 

вкладке «Настройка», а также сохранить обу-

ченную нейронную сеть. Следует заметить, что 

постоянная демонстрация хода обучения на 

графике ведет к замедлению процесса из-за 

больших вычислительных затрат на его визуа-

лизацию. Эта проблема легко решается за счет 

отключения визуализации или переключения 

на соседние вкладки. 

4. На вкладке «Результат» (рис. 2) отобра-
жены найденные коэффициенты нейросетевой 

модели и загруженная выборка данных в ис-

ходном масштабе с выходными векторами, 

рассчитанными обученным перцептроном. Вы-

борку можно сохранить в текстовый файл для 
дальнейшего использования. Пользователь мо-

жет также задать свой входной вектор и рас-

считать отклик нейронной сети на него. 

Рассмотрим результаты нейросетевого мо-

делирования изменения концентрации молоч-

ной и уксусной кислот с помощью разработан-

ной программы Neural Network Modeler в рамках 

решения задачи моделирования биотехнологи-

ческих процессов, описанных ранее. 

Для модели изменения концентрации мо-

лочной кислоты объем обучающей выборки со-

стоит из 88 примеров. 

На вход нейросетевой модели подаются 

нормализованные данные в пределах от [0, 1]: 

х1 – продолжительность проведения процесса; 

х2 – концентрация молочной кислоты в на- 

чальный момент проведения процесса; 

х3 – десятичный логарифм концентрации 

бифидобактерий в начальный момент проведе-

ния процесса; 

х4 – десятичный логарифм концентрации 

бифидобактерий; 

х5 – концентрация углеводного субстрата 

(олигофруктозы) в начальный момент проведе-

ния процесса. 

Выход нейросетевой модели y – концентра-

ция молочной кислоты в момент времени, со-

ответствующий заданной продолжительности 

процесса. 

Для нейросетевой модели изменения кон-

центрации молочной кислоты был выбран  
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двухслойный перцептрон с 5 нейронами в 

скрытом слое и 1 нейроном в выходном слое 

(рис. 3). Данная структура содержит 30 связей 

в скрытом слое и 6 связей в выходном слое. 

Всего 36 связей, включая 5 связей скрытого и 1 

связь выходного слоев с фиктивным единич-

ным входом, символизирующие коэффици-

енты смещения нейронов. Таким образом, со-

отношение между объемом обучающей вы-

борки и количеством связей составило 2,44, что 

является хорошим показателем для эффектив- 

ного обобщения обучающих данных много-

слойным перцептроном. 

В качестве значения параметра насыщения 

активационной функции искусственных нейро- 

нов было выбрано значение = 2,0. 

Нейронная сеть обучалась на протяжении 

500 000 эпох. Коэффициент скорости обучения 

менялся от 0,8 до 0,2 в течение всего процесса. 

В результате обучения по методу обратного 

распространения ошибки с переменным коэф-

фициентом скорости обучения общий процент 

ошибки нейронной сети составил 1,8. 

График на рисунке 4 показывает нелиней-
ное увеличение концентрации молочной кис-

лоты с ростом численности бифидобактерий в 

среде реактора. Однако скорость этого увели- 

чения непостоянная. При достижении опреде-

ленного уровня содержания бифидобактерий 
концентрация молочной кислоты перестает 

расти, оставаясь на стабильном уровне.  

Для модели изменения концентрации уксус-

ной кислоты в смешанной среде объем обуча-
ющей выборки составил 38 примеров. 

На вход нейросетевой модели подаются 

нормализованные данные в пределах от [0, 1]: 

х1 – продолжительность проведения процесса; 

х2 – концентрация уксусной кислоты в на- 

чальный момент проведения процесса; 

х3 – десятичный логарифм концентрации 

бифидобактерий в начальный момент проведе-

ния процесса; 

 
 

Рис. 2. Результат обучения и работа с обученной сетью 
 

Fig. 2. Training result and working with the trained network 

Рис. 3. Структура двухслойного перцептрона  

для моделирования изменения концентрации  

молочной кислоты 
 

Fig. 3. Two-layer perceptron structure  

for modeling changes in lactic  

acid concentration 
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х4 – десятичный логарифм концентрации 
бифидобактерий; 

х5 – концентрация углеводного субстрата 
(олигофруктозы) в начальный момент проведе-
ния процесса; 

х6 – десятичный логарифм концентрации ба-
цилл в начальный момент проведения процесса; 

х7 – десятичный логарифм концентрации 
бацилл. 

Выход нейросетевой модели y – концентра-
ция уксусной кислоты, г/л. 

Искусственная нейронная сеть – двухслой-
ный перцептрон, имеющий 3 нейрона в скры-
том слое и 1 нейрон в выходном слое (рис. 5). 
Данная структура содержит 24 связи в скрытом 
слое и 4 связи в выходном слое. Всего 28 свя-
зей, включая 3 связи скрытого и 1 связь выход-
ного слоев с фиктивным единичным входом, 
символизирующие коэффициенты смещения 
нейронов. Таким образом, соотношение между 
объемом обучающей выборки и количеством 
связей составило 1,36, что является приемле-
мым показателем для обобщения обучающих 
данных многослойным перцептроном. 

Рассматривались различные значения пара-
метра насыщения активационной функции  
искусственных нейронов α = {0,5; 1,0; 1,5; 2,0; 
2,5}. На основании предварительно получен-
ных результатов выбрана модель с α = 2,0. 

Нейронная сеть обучалась на протяжении 

600 000 эпох. Коэффициент скорости обучения 
оставался равным 1,0 на протяжении всего про-

цесса. 

Общий процент ошибки нейронной сети c  
3 нейронами в скрытом слое по обучающей вы-

борке составил 3,2. 

Графическое представление результата мо-

делирования позволяет увидеть изменения 

концентрации уксусной кислоты в биореакторе 
через 22 часа после начала проведения про-

цесса в зависимости от ее начальной концен-

трации. Очевидно, что рост начальной концен-

трации уксусной кислоты в системе приводит к 
ее росту и через заданное время после начала 

процесса, но менее значительному – в пределах 

десятых долей г/л (http://www.swsys.ru/uploaded/ 

image/2024-1/23.jpg). 

В целом использование разработанного 

программного продукта позволяет: 
– выполнить имитационное моделирование 

и прогнозирование изменения основных пере-

менных биотехнологического процесса; 

– подключить его к системе управления био-
технологическим процессом для ускорения нор-

мализации в случае спонтанных возмущений; 

– подобрать наилучшие настройки биотех-

нологической системы (начальные концентра-

ции компонентов, концентрацию питательного 
субстрата, режимы работы) с целью ее устой-

чивого функционирования. 

Таким образом, в результате работы со-

здано программно-алгоритмическое обеспече- 

ние для моделирования биотехнологических 

процессов с помощью аппарата искусственных 

нейронных сетей. Его работа продемонстриро-

вана на примере получения математического 

описания изменения компонентного состава 

среды кишечника в процессе роста и угнетения 

 
 

Рис. 4. Изменение концентрации молочной 

кислоты в зависимости от концентрации 

бифидобактерий при усредненных  

значениях остальных входных параметров:  

x1 = 16,3 ч, x2 = 0,8 г/л, x3 = 7,870, х5 = 8,35 г/л 
 

Fig. 4. Change in lactic acid concentration 

depending on bifidobacteria concentration  

with average values of other input parameters:  

x1 = 16,3 ч, x2 = 0,8 г/л, x3 = 7,870, х5 = 8,35 г/л 
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Рис. 5. Структура двухслойного перцептрона 

для моделирования изменения концентрации 

уксусной кислоты в смешанной среде 
 

Fig. 5. Two-layer perceptron structure  

for modeling changes in acetic  

acid concentration in mixed medium 
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микроорганизмов в виде модели двухслойного 

перцептрона с низким уровнем ошибки. Ре-

зультаты практического применения нейросе-

тевой математической модели показали ее вы-

сокую эффективность на уровне мирового 

опыта решения аналогичных задач. 
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Abstract. The paper focuses on studying and applying neural network technologies and tools for mathematical modeling 

and computer analysis in terms of biotechnological processes. The research considers modeling processes associated with 

gut microbiota functioning meaning microorganisms residing in the human intestine and performing several crucial func-

tions for his health. To gather necessary data and construct models, the authors collected various indicators through exper-

iments using a fermenter. These studies were conducted under various initial conditions: different concentrations of micro-

organisms and nutrient substrate, with different environmental components. The acquired data became a base for two da-

tasets: training and testing. The neural network modeling method was chosen as the research approach. Based on the 

training and testing datasets, neural network models were trained and subsequently tested for accuracy. A two-layer per-

ceptron was employed as a neural network structure. The research resulted in special software to facilitate neural network 

modeling of biotechnological processes and to provide a mathematical description of the metabolic processes of bifidobac-

teria. This software was used to study relationship between the initial conditions, fermentation conditions, and bifidobac-

teria metabolism. The modeling results were analyzed and compared with alternative methods; they confirmed their high 
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efficiency and the feasibility of using the neural network approach for modeling biotechnological processes. It was corrob-

orated that using neural network models is a promising direction in the discussed domain. Due to their versatility and 

learning capability, neural networks can be effectively used for analyzing and describing complex processes, particularly 

the metabolism of gut microbiota. The developed software and algorithmic solutions offer models characterized by high 

accuracy and reliability. Consequently, they can be used for devising new methods for monitoring and optimizing biotech-

nological processes, as well as for creating decision support systems in this field. Hence, the research presented in this 

paper holds substantial practical significance in advancing modeling and analysis methods for biotechnological processes. 

This, in turn, can play an essential role in the development of various biotechnology areas, including bifidobacteria pro-

duction for the food industry and the creation of new pharmaceuticals. 

Keywords: artificial neural network, perceptron, neural network training algorithm, software-algorithmic support, mathemat-

ical modeling, biotechnological process, bifidobacteria, biotechnological process model 

 

References 

 

1. Goodfellow, I., Bengio, Y., Courville, A. (2016) Deep Learning. Cambridge: MIT Press, 785 p. (Russ. ed.: (2018) 

Moscow, 652 p.). 

2. Nikolenko, S., Kadurin, A., Arkhangelskaya, E. (2018) Deep Learning. St. Petersburg, 480 p. (in Russ.). 

3. D’hoe, K., Vet, S., Faust, K., Moens, F. et al. (2018) ‘Integrated culturing, modeling and transcriptomics uncovers 

complex interactions and emergent behavior in a three-species synthetic gut community’, eLife, 7, art. e37090. doi: 10.7554/ 

eLife.37090. 

4. da Silva Pereira, A., Pinheiro, Á.D.T., Rocha, M.V.P., Gonçalves, L.R.B. et al. (2021) ‘Hybrid neural network mod-

eling and particle swarm optimization for improved ethanol production from cashew apple juice’, Bioprocess and Biosys-

tems Eng., 44, pp. 329–342. doi: 10.1007/s00449-020-02445-y. 

5. Maklyaev, I.V., Lemetyuynen, Yu.A., Nokhaeva, V.S., Evdokimova, S.A. et al. (2020) ‘Neural network modeling 

of change in lactic acid concentration during continuous fermentation of bifidobacteria’, Butlerov Communications, 64(11), 

pp. 61–69 (in Russ.). doi: 10.37952/ROI-jbc-01/20-64-11-61. 

6. Berg, G., Rybakova, D., Fischer, D. et al. (2020) ‘Microbiome definition re-visited: Old concepts and new chal-

lenges’, Microbiome, 8, art. 103. doi: 10.1186/s40168-020-00875-0. 

7. Konopka, A. (2009) ‘What is microbial community ecology?’, ISME J., 3, pp. 1223–1230. doi: 10.1038/ismej. 

2009.88. 

8. von Martels, J., Sadabad, M.S., Bourgonje, A.R., Blokzijl, T. et al. (2017) ‘The role of gut microbiota in health and 

disease: In vitro modeling of host-microbe interactions at the aerobe-anaerobe interphase of the human gut’, Anaerobe, 44, 

pp. 3–12. doi: 10.1016/j.anaerobe.2017.01.001. 

9. Baranwal, M., Clark, R.L., Thompson, J., Sun, Z., Hero, A.O., Venturelli, O. (2021) ‘Deep learning enables design 

of multifunctional synthetic human gut microbiome dynamics’, bioRxiv, available at: https://www.biorxiv.org/con-

tent/10.1101/2021.09.27.461983v1 (accessed October 10, 2023). doi: 10.1101/2021.09.27.461983. 

10. Gradilla-Hernández, M.S., García-González, A., Gschaedler, A., Herrera-López, E.J. et al. (2020) ‘Applying dif-

ferential neural networks to characterize microbial interactions in an ex vivo gastrointestinal gut simulator’, Processes, 

8(5), art. 593. doi: 10.3390/pr8050593. 

11. Evdokimova, S.A., Karetkin, B.A., Guseva, E.V. et al. (2022) ‘A study and modeling of Bifidobacterium and  

Bacillus coculture continuous fermentation under distal intestine simulated conditions’, Microorganisms, 10(5), art. 929. 

doi: 10.3390/microorganisms10050929. 

 

 
 

Авторы 

Дударов Сергей Петрович 1, к.т.н.,  

доцент, декан, dudarov.s.p@muctr.ru 

Макляев Илья Васильевич 1, студент, 

ассистент, makliaev.i.v@muctr.ru 

Леметюйнен Юрий Александрович 1,  

студент, yurylemet@gmail.com 

Гусева Елена Владимировна 1, к.т.н., доцент,  

guseva.e.v@muctr.ru 

Кареткин Борис Алексеевич 1, к.т.н., доцент,  

karetkin.b.a@muctr.ru 

Евдокимова Светлана Александровна 1,  

ассистент, evdokimova.s.a@muctr.ru 

 
1 Российский химико-технологический  

университет имени Д.И. Менделеева,  

г. Москва, 125047, Россия 

Authors 

Sergey P. Dudarov 1, Cand. of Sci. (Engineering),  

Associate Professor, Dean, dudarov.s.p@muctr.ru 

Ilya V. Maklyaev 1, Student, Assistant,  

makliaev.i.v@muctr.ru 

Yury A. Lemetyuynen 1, Student, 

yurylemet@gmail.com 

Elena V. Guseva 1, Cand. of Sci. (Engineering),  

Associate Professor, guseva.e.v@muctr.ru 

Boris A. Karetkin 1, Cand. of Sci. (Engineering),  

Associate Professor, karetkin.b.a@muctr.ru 

Svetlana A. Evdokimova 1, Assistant, 

evdokimova.s.a@muctr.ru 

 
1 D. Mendeleev University  

of Chemical Technology of Russian Federation,  

Moscow, 125047, Russian Federation 
 

  

https://search.crossref.org/search/works?q=10.7554%2FeLife.37090&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.7554%2FeLife.37090&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1007%2Fs00449-020-02445-y&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.37952%2FROI-jbc-01%2F20-64-11-61&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1186%2Fs40168-020-00875-0&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1038%2Fismej.2009.88&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1038%2Fismej.2009.88&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1016%2Fj.anaerobe.2017.01.001&from_ui=yes
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2021.09.27.461983v1
https://www.biorxiv.org/content/10.1101/2021.09.27.461983v1
https://search.crossref.org/search/works?q=10.1101%2F2021.09.27.461983&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.3390%2Fpr8050593&from_ui=yes
https://search.crossref.org/search/works?q=10.3390%2Fmicroorganisms10050929&from_ui=yes

