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Riassunto

In questa Tesi é affrontato il problema del momitmio in tempo reale di un processo
biologico-farmaceutico per la produzione di reosirmpiegati per la formulazione di vaccini
aviari. Il processo in esame viene condotto medidetmentazioni batch, al termine delle
quali si ottiene un prodotto di qualita variabidella Tesi vengono sviluppati dei modelli
basati su dati, che permettono di stimare la qudilitale del prodotto a partire dai dati di
processo disponibili. I modelli sono stati cosirintmodo da fornire la stima del titolo virale
finale alla conclusione del batch, riducendo cbsmpo di attesa rispetto a quanto ad oggi
avviene grazie ai test del laboratorio interno, cdredono noto il valore del titolo 15 giorni
dopo la conclusione del batch. | modelli svilupgino stati ottimizzati in modo da predire,
con sufficiente accuratezza, la qualita finale digbatch in specifica che di batch fuori
specifica. | risultati ottenuti in termini di stinsno positivi e mostrano come il titolo possa
essere predetto, in maniera affidabile, con unrermediamente inferiore rispetto a quello
compiuto dalle analisi di laboratorio, sia per idain specifica sia per i batch fuori specifica.
In particolare, realizzando in tempo reale la stawétitolo virale finale, i modelli sviluppati
permettono di stimare con precisione il titolo iérdinale a partire dalla 30ora di
fermentazione, cioé da circa meta della durataagican batch.
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Introduzione

Nelle produzioni industriali € importante moniterala qualita del prodotto finale. Essa,
infatti, pud essere soggetta a variabilita, pemgse dovuta alle materie prime o alle diverse
condizioni alle quali viene esercito il processacade piuttosto di frequente che, nonostante
in ciascuna produzione si conducano le medesim@niaei si cerchi di garantire le stesse
condizioni di processo (lavorazione secondo “r&®ft la qualita del prodotto vari,
comportando talvolta dei fuori specifica. Questmhpema € particolarmente rilevante
nell'industria farmaceutica, nella quale le spetié di produzione sono molto restrittive (per
effetto dei vincoli regolatori) e i prodotti hanatio valore aggiunto.

In questa Tesi si studia un processo biologico-feentico per la produzione di reovirus

utilizzati nella formulazione di vaccini aviari. irocesso viene condotto nell’azienda Merial

Italia S.p.A. di Noventa Padovana. Il problema @ftato e la variabilita della qualita del

prodotto, rappresentata dal titolo virale finalé @®virus, che pud comportare I'ottenimento

di un prodotto fuori specifica. Il titolo viralerfale viene determinato mediante analisi di

laboratorio, il cui esito & noto solo 15 giorni daptermine del batch. L'obiettivo perseguito

nella Tesi e sviluppare dei modelli che, a pariaé dati di processo disponibili, permettano

di predire il titolo virale finale riducendo I'ata dovuta ai tempi necessari per lo svolgimento

delle analisi di laboratorio.

Nonostante prove per definire le condizioni speritak piu appropriate per la crescita del

reovirus siano note in letteratura (Robertson ecW¥il 1986; Grande e Benavente, 2000), la

produzione industriale di reovirus ha finora solarginalmente beneficiato di queste
informazioni e la maggior parte delle operaziorena svolta sulla base dell’esperienza. La
complessa gestione del processo rende necessano studio approfondito, basato

sullimplementazione di opportuni metodi statistiwer estrarre dai dati informazioni che

permettano una migliore comprensione del processdugtivo.

Nella Tesi vengono condotte quattro principalivéti:

e organizzazione razionale e trattamento deididtintero processo produttivo;

» elaborazione di una metodologia per individuarattivita che possono essere condotte
per migliorare il monitoraggio di processo e, intgalare, sviluppo dell’attivita legata
alla stima della qualita del prodotto;

* analisi preliminare su tutte le variabili diopesso per definire le operazioni rilevanti e
significative per la definizione della qualita ¢ebdotto;

» analisi dettagliata dello stadio di fermentagiodove avviene la replicazione del virus.

Per legare i dati di processo disponibili alla abilie di qualita al fine di predirla, si utilizzh i

metodo statistico multivariato PL$drtial least squares regressipiGeladi e Kowalski,



2 Introduzione

1986). Viene sviluppato un sensore virtuaef{ sensgrche, tramite modelli PLS, permette
di predire il titolo virale finale del reovirus. kora i metodi disoft sensinghanno trovato
poche applicazioni in ambiti legati alla biotecrgibo (Mandenius e Gustavsson, 2014), e in
questa Tesi per la prima volta viene applicasoit sensingad un processo di produzione di
reovirus. La predizione del titolo finale viene gsiéa a batch concluso, al fine di predire il
titolo dei batch in anticipo rispetto alle lunghwaési di laboratorio.

Nella Tesi viene anche discussa la possibilita rdidipe in tempo reale il titolo finale,
permettendo, nel caso di batch che stiano evolveedso condizioni di fuori specifica, di
intervenire con azioni correttive.

La Tesi si sviluppa su 3 capitoli. Nel Capitolo i&ne descritto il processo per la produzione
di reovirus, presentando i dati di processo didmtnNel Capitolo 2 viene spiegata la tecnica
statistica multivariata utilizzata per la predizodella qualitd del prodotto. Il Capitolo 3
descrive la metodologia utilizzata per realizzarestima del titolo finale; vengono riportate,
dopo un’analisi preliminare sulle variabili iniziadi processo, le prestazioni di predizione
ottenute dai modelli che utilizzano i dati relatalia fermentazione, a seconda che il modello
sia sviluppato su dati di batch in specifica o ensiderino anche i dati dei batch fuori
specifica. Una sezione finale riassume le conchisohie possono essere tratte dal lavoro
svolto.



Capitolo 1

Processo per la produzione di reovirus

In questo Capitolo viene descritto il processo geproduzione di reovirus dell’azienda
Merial di Noventa Padovana. Il processo e I'oggéditstudio della Tesi al quale si applicano
tecniche di analisi statistica multivariata al fidemonitorarne lo stato. Vengono descritti i
dati a disposizione e particolare attenzione iroliene data alla descrizione del fermentatore
e del sistema di regolazione.

1.1 Descrizione del processo

Un reovirus e l'antigene virale che viene utilizzatei vaccini aviari contro le artriti. Il
processo Merial ha lo scopo di produrre tale vioasy una ben determinata specifica di titolo
infettante sul prodotto finale. Esso deve risuliafatti superiore ad un certo valore di soglia.
Il titolo virale finale € espresso come concentagi quindi e rappresenta la capacita
infettante del virus, cioe il suo potere di molggksi all'interno delle cellule.

Il processo si sviluppa in tre stadi principalicealta e pretrattamento delle uova, digestione e
fermentazione. La materia prima di partenza e lkudvpollo a 11 giorni di vita.

In Figura 1.1 viene riportato lo schema a bloccéi processo, articolato nei 3 stadi. Lo
schema é strutturato secondo 3 livelli. In pardcelvengono specificati all’interno di ogni
stadio i materiali usati, le operazioni coinvolté @ati raccolti. Questa tipologia di struttura
viene utilizzata seguendo lo schema logico propdatbombeet al.(2013).
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SOLUZIONE SPORCA

DISINEETTANTE GUSCl xmm._.mOm/A\u>>x._.O SOLUZIONE SPORCA
MATERIALE  UOVA PBS
EMBRIONI STADIO DI RACCOLTA E
T #  DISINFEZIONE » TAGLIO » ESTRAZIONE —» LAVAGGIO 1 > LAVAGGIO 2 PRETRATTAMENTO DELLE
“ “ UOVA
|
L. _. P U U .
v \{
DATH X1 [n°batch x 11] X, [n°batch x 2]
EARLE + RESIDUO
ULTIME BICARBONATO + PBS PBS + PRONASE
MATERIALE IMPURITA’ ACQUA RESIDUO FONDO TOTALE
A
AGGIUNTA - v DIGESTIONE 1 |
FILTRAZIONE |«— TERRENO |- CENTRIFUGAZIONE nmrwmmrm FILTRAZIONE | STADIO DI DIGESTIONE
+
COLTURA |CELLULE DIGESTIONE 2 _
RESIDUO FONDO 1
DATE
VIRUS EARLE + TPB
MATERIALE
INIEZIONE SOSPENSIONE
» STOCCAGGIO > VIRUS »  FERMENTAZIONE  ————— & CELLULARE + VIRUS + STADIO DI FERMENTAZIONE
SOSPENSIONE [ RESIDUI
CELLULARE 1 T T "
L _____._. + ||||||||||||||||| S o __ |||||||||||||| e e _
|
\{ \{ \j | v
DATH X5 [n°batch x 3] X, [n°batch x 3] Xs [n°batch x 2] I TITOLO INFETTANTE y; [n°batch x 1]

X6 [n°batch x 24 x tempo]

Figura 1.1.vsd

Figura 1.1. Schema a blocchi del processo Merial per la praohuz di reovirus.
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Nei paragrafi successivi e presente la descrizimtgliata delle operazioni presenti
all'interno di ciascuno dei 3 stadi.

1.1.1 Stadio di raccolta e pretrattamento delle uova

Lo stadio di raccolta e strutturato secondo divdest che qui vengono descritte facendo
riferimento alla Figura 1.1.

Le uova vengono consegnate dal fornitore dopo aubito una serie di trattamenti. In
particolare, vengono tenute in incubazione per emogdo di tempo osservato, poi vengono
disinfettate e sottoposte a speratur8uccessivamente, vengono caricate su camion e
trasportate fino all’'azienda.

Le uova consegnate subiscono una prima operaziodesidfezione in una camera in cui
viene nebulizzato un disinfettante con lo scopoaldbassare la carica batterica che e
normalmente presente nel guscio delle uova. Doptraitamento, le uova disinfettate
subiscono I'operazione meccanica del taglio dedlatta superiore del guscio, guidata da un
operatore specializzato.

Eliminato il guscio, € possibile estrarre 'embrgonontenuto all'interno dell'uovo. Questa
operazione viene eseguita manualmente, con l'auslli pinzette, da parte di 2 addetti.
L’operazione di estrazione € molto delicata pesilgeve estrarre I'embrione separandolo nel
miglior modo possibile dalla parte restante deNooGli embrioni vengono poi posti in 14
apposite beute in vetro in modo che ciascuna beaidéenga circa 450-550 embrioni. In
questa fase alcune uova vengono scartate, o pelepriodi rottura del guscio durante il taglio
o perché gli embrioni sono morti. La percentualesahrto rappresenta un dato di processo.
Quando ogni beuta é stata riempita, viene pasfiatéaae successiva attraverso un locale di
disinfezione.

Per ogni beuta vengono effettuati 2 lavaggi a teatpea ambiente con una soluzione salina
fisiologica (PBSphosphate buffered salipeon lo scopo di eliminare le impurita delle uova
presenti nelle beute, dovute alle operazioni prextd In particolare ogni beuta viene
mantenuta in lenta agitazione per 2 minuti. Sudeasgente, si attende qualche istante
affinché gli embrioni possano sedimentarsi sul @onthfine, si svuota manualmente la
soluzione di lavaggio contenente la sporcizia avenda di non far fuoriuscire gli embrioni.

! La speratura & I'operazione che consiste nelllwsgéone di un uovo controluce mediante una lampa@sauovo. Viene
effettuata in incubatoio per verificare che le uaksacova siano fertili e con embrione vitale, ahem@ decimo giorno di
incubazione.
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1.1.2 Stadio di digestione

Dopo le operazioni iniziali, gli embrioni vengonaitati per estrarre le cellule (fibroblasti di
pollo) che saranno utilizzate per la crescita delsvnel successivo stadio di fermentazione.
Si passa, quindi, allo stadio di digestione vepoaprio.

In ogni beuta viene immessa una soluzione costitiatPBS e pronase, un enzima che serve a
favorire la disgregazione delle cellule degli erahii Il sistema viene lasciato in agitazione a
bassa intensita per 20 min a 41°C, temperaturagalide I'enzima si attiva. Tale temperatura
viene mantenuta grazie ad un bagno ad acqua niel gumserita la beuta. La digestione viene
ripetuta per 2 volte. Gia alla fine del primo cick® ancor piu chiaramente alla fine del
secondo, € possibile osservare come nella beuta pi@senti 2 fasi nettamente separate: |l
liquido costituito da cellule disgregate e solugati PBS, e lo strato al fondo, costituito
principalmente da impurita e parti di embrione disgregate da eliminare.

Al termine di ciascuna delle digestioni, dopo aatteso qualche secondo per far sedimentare
lo strato di impurita, viene eseguito il prelievelld fase liquida. Piu di meta del liquido
contenuto in ogni beuta viene inviato in una tamealiante un ago aspirante collegato ad una
pompa, passando attraverso un sacchetto filtraoniesetto poroso per trattenere le impurita
residue e lasciar passare il prodotto desiderppwotiotto viene successivamente trasferito in
barattoli per centrifuga da 1 L. Lo stadio di céngazione serve per separare lo strato di
cellule, che si ritroveranno adese al fondo di offacone, dal surnatante costituito da
soluzione di PBS, che viene eliminato manualmente.

Dopo aver tolto il surnatante, ad ogni flacone giaggiunto il terreno di coltura, costituito da
Earle (un composto di sali di vario tipo), bicarbonataaua. Ogni flacone viene agitato in
modo che le cellule vengano messe in sospensiohgeo@no di coltura, dove esse
mantengono le loro funzioni vitali.

La sospensione poi viene inviata ad una tanicagpassattraverso una garza filtrante per
trattenere le ultime impurita. Si sottolinea chéalse di digestione determina variabilita.

1.1.3 Stadio di fermentazione

La tanica che arriva dallo stadio di digestionengignantenuta a temperatura ambiente e in
lenta agitazione per evitare che le cellule adaniedra loro. In questa fase viene prelevato un
campione di circa 5 mL, che viene utilizzato pecdeta cellulare. La conta delle cellule e
importante perché il fermentatore contiene una tpdardi terreno che permette la
sopravvivenza di 3+6xfOcellule. Tramite una metodologia sperimentale camera di
burker viene fatto il conteggio delle cellule per mL. Ra@ene utilizzata I'Equazione (1.1) al
fine di determinare il numero di cellule per mLtelireno di fermentatore:
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n°cellule _ n°cellulg e X1000% volume, .,

(1.1)
m Lterrengermentatme V0|quermentatme

In base al numero di cellule contenute nella tasiozerifica che tale numero sia adeguato al
fine di permettere che la fermentazione possa areveelle migliori condizioni. Il numero di
cellule contenute nella tanica € un valore piuttastlicativo, poiché la misura & poco precisa,
ma l'intervallo di errore tollerato e piuttosto aimp

Nella tanica, in agitazione e a temperatura améjeriene iniettata una piccola quantita di
virus che andra ad infettare le cellule, per poitipiacarsi all'interno del fermentatore. I
rapporto tra la quantita di virus introdotto (legeal titolo del virus, noto da prove di
laboratorio) e il numero di cellule e legato ad aoefficiente adimensionale, detto MOI
(multiplicity of infectior). Esso in particolare viene definito biologicaneeabme:

t|to|ovi!’ale X VOIUME, _ice
I1mLm atrice, .

n°cellule
1m Lterreng&rmentatme

MOI = (1.2)

X VOIU m Qermentatme

Si utilizzano delle matrici di virus standard e rmeantiene un MOI costante per ogni
produzione.

Prima di alimentare al fermentatore le cellule dgomirus vengono effettuati due cicli di
sterilizzazione. Il primo & una sterilizzazione @to con vapore, mirata principalmente a
sterilizzare la valvola di fondo. Poi viene effettol il carico di acqua di osmosi purificata nel
reattore per la seconda sterilizzazione a piena.i Bue cicli vengono tarati i sensori di ©
pH dellimpianto. Terminati i cicli di sterilizzaane, nel fermentatore viene caricato un
medium contenentgarle e TPB (anticoagulante acido e nutriente). Quiniéine trasferito al
bioreattore l'inoculo (sospensione cellulare e sjrugrazie ad una pompa peristaltica e
attraverso una linea sterilizzata. Durante la fera®one si mantengono controllati i
parametri di processo, cioé il pH, la temperaturka gercentuale di ossigeno. In queste
condizioni, ottimali, la fermentazione continua pérh circa. | profili tipici della percentuale
di ossigeno disciolto e del pH sono riportati igutia 1.2.
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Figura 1.2a e Figura 1.2b.opj

(@) (b)
Figura 1.2. Andamento tipico (a) della percentuale di ossigéisziolto e (b) del pH in
funzione del tempo di fermentazione.

Nei primi istanti la percentuale di ossigeno difoi@ quasi pari a 100%. Poi, come si puo
osservare dalla Figura 1.2a, essa cala drasticanaechusa della respirazione cellulare fino
ad attestarsi attorno sét point tipicamente fino alla fine del batch. Il periodictempo in cui

le cellule respirano € denominata fase aerobia.

In una prima fase della fermentazione viene a sraar ambiente acido, che deve essere
regolato con I'immissione di bicarbonato. In unas®la fase, le cellule cominciano a morire
a causa del moltiplicarsi del virus al loro interh@ loro morte crea un ambiente ossidante
che fa aumentare il pH. L'ambiente a questo puntenda basico e deve essere regolato
impiegando C@ A prova di questo fenomeno € presentato I'andéamndel pH in Figura
1.2b: il pH cresce fino alla dodicesima ora cirqaoesi attesta attorno al valoresdit point
Durante la seconda fase l'aria serve sempre memer® frequentemente poiché le cellule
stanno morendo a causa del moltiplicarsi del vinisttante al loro interno. L'andamento
tipico della portata d’aria e pertanto quello rigado in Figura 1.3.
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Figura 1.3.0pj
Figura 1.3. Andamento tipico della portata d’aria in funziodel tempo di fermentazione.

Al termine dell'ultima ora, inizia un raffreddamenautomatico del reattore fino a 15°C per
bloccare la reazione di moltiplicazione del virAsquesto punto la crescita del virus si puo
ritenere conclusa e viene effettuato un preliedadmpione da cui verra valutato il titolo.

1.2 Dati disponibili

Facendo riferimento alla Figura 1.1 si prendonodnsiderazione i dati disponibili nei diversi
stadi del processo. Per ogni batch si hanno a sidpae diversi tipi di dati che caratterizzano
il lotto. Le matrici X1, X, X3, X4, in particolare, contengono le caratteristicheiali del
processo, e cioe diverse variabili che vengono raisyper ogni batch al tempe0.

La matriceX; contiene le informazioni relative ai pretrattamete le uova subiscono prima
di entrare nellimpianto. Essi sono dati riportdtl fornitore delle uova al momento della
consegna e vengono definiti in Tabella 1.1.

Tabella 1.1.Variabili di processo per la matrick;.

N° Variabile Descrizione

Eta embrioni (giorni)
N° uova iniziali
Fornitore

Gruppo di incubazione
Eta pollo (settimane)
Durata incubazione (h)
Tipologia disinfettante
Tempo da speratura a carico camion (h)
Durata trasporto (h)

N° uova incubate

N° uova non fertili

PP OO~NOUTRA,WNPRE

= O

Si precisa che, per quanto riguarda la matkge le variabili fornitore (3), gruppo (4) e
tipologia di disinfettante (7) sono variabili cateigli, cioé non definite da un numero.
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Nella Tabella 1.2 invece sono riportate variabihiecvengono definite allo stadio di
pretrattamento e raccolta delle uova e che appgotenalla matrices.

Tabella 1.2.Variabili di processo per la matric.,.

N° Variabile Descrizione

N° uova scartate
N° uova usate
N° uova rotte

N° uova morte

A WN P

La matrice X3 € composta da variabili che vengono misurate pruoweto stadio di
fermentazione, in particolare durante lo stoccaggi@ono quelle proposte in Tabella 1.3.
Nella matrice X, compaiono variabili che entrano in gioco sempranar dello stadio
fermentativo e in particolare durante l'inieziored dirus. Esse sono presentate in Tabella 1.4.

Tabella 1.3.Variabili di processo per la matricgs.

N° Variabile Descrizione

1 N° cellule / 1 mL terreno
2 N° cellule / embrione
3 N° cellule / mL terreno fermentatore

Tabella 1.4.Variabili di processo per la matricg,.

N° Variabile Descrizione

1 Volume matrice virus infettante (mL)
2 Titolo virus (TCIDy) / mL matrice
3 MOl

La matriceXs contiene le variabili che appartengono allo statlifermentazione e che per
ogni batch vengono misurateta0 o0 at=tinae. ESSE Vengono presentate in Tabella 1.5. La
matrice tridimensionalés contiene I'andamento temporale su 7320 istantiptaali (2
campionamenti al minuto) delle variabili di fermaribne misurate in linea, per ciascun
batch. Queste vengono presentate in Tabella 1v@ttibrey; contiene la specifica di qualita
del virus, cioe il suo titolo infettante.

Tabella 1.5.Variabili del processo fermentativo per la matrie

N° Variabile Descrizione
1 Volume fermentatore (L)
2 Durata fase aerobia (h)
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Tabella 1.6. Variabili del processo fermentativo misurate inda per la

matrice Xe.

N° Variabile Descrizione
Temperatura fermentatore (°C)

2 Temperatura camicia (°C)
3 pH (-)
4 Ossigeno disciolto (%)
5 Peso carica fermentatore (kg)
6 Pressione fermentatore (bar)
7 Velocita agitatore (rpm)
8 Portata d’aria (NL/min)
9 Set point temperatura fermentatore (°C)
10 Set point pH () S
11 Set point ossigeno disciolto (%) 3 \
12 Set point pressione (bar) < A/Q'V\OQ 0
13 Set point portata d’aria (NL/min) > 0‘5@@&\?
14 Set point velocita agitatore (rpm) variabili 0&
15 Set point temperatura camicia (°C)
16 Apertura valvola di scarico dei gas esausti (%)
17 Output controllore temperatura reattore (%)
18 Output controllore portata di base (%)
19 Output controllore portata di acido (%)
20 Output controllore pressione (%)
21 Output controllore aria (%)
22 Output controllore temperatura reattore durateglizzazione a vuoto (%)
23 Output controllore temperatura reattore duratgglizzazione a pieno (%)
24 Output controllore camicia (%)

Durante la fermentazione, nel bioreattore vengorsurate in linea 24 variabili. Di queste, le

prime 8 sono le misure delle variabili di procedse.restanti sono variabili legate al sistema

di controllo: iset pointdelle variabili di processo econtroller output(CO), ovvero i segnali

di uscita dei regolatori. In particolare, le variaB2 e 23 si riferiscono ai CO dei regolatori di

temperatura durante i cicli di sterilizzazione elwvgengono prima del carico del fermentatore

e, come tali, non assumono significato duranteatesso di fermentazione vero e proprio.

| batch a disposizione presenti nella matXgesono costituiti da:

* batch relativi al fermentatore da 300 L con tuolo virale finale a specifica, ossia
superiore al valore di soglia;

» batch relativi al fermentatore da 600 L cortitolo virale finale a specifica;

* batch relativi al fermentatore da 300 L contitolo virale finale fuori specifica, ossia
inferiore al valore di soglia;

* batch relativi al fermentatore da 600 L conisiuson un titolo virale finale fuori specifica.

Il numero totale di batch storici a disposiziongaéi a 75.



12 Capitolo 1

1.3 Descrizione del fermentatore da 300 L

Lo stadio di fermentazione ¢ il piu importante pgedcesso perché durante la fermentazione il
virus si moltiplica e la qualita del prodotto fiealiene “costruita”. Si vuole quindi a questo
punto studiare con maggiore attenzione a livellpiantistico il reattore in cui avviene il
processo di fermentazione. In primo luogo vienesaterato il reattore da 300 L, analizzando
dettagliatamente il suo sistema di controllo.

In Figura 1.4 viene proposto lo schema di procesdareattore in esame e vengono anche
rappresentati i varloop di controllo, secondo il P&l fornito dalla dittaostruttrice del
reattore.

MEDIUM
SOSPENSIONE

CELLULARE

(EARLE E TPB)
CON VIRUS

NaHCO3

GAS
ESAUSTI

ARIA
COMPRESSA

VAPORE DI
BASSA
PRESSIONE

o >

ACQUA DI
RAFFREDDAMENTO

CO,

TEMPERATURA
CAMICIA
FERMENTATORE RAFFREDDAMENTO

300L

|

|

|

|

|

I
el ACQUA DI
o RAFFREDDAMENTO

‘ 2, LN »  CONDENSATO

Figura 1.4.vsd
Figura 1.4. Schema impiantistico del reattore da 300 L coatreb sistema di regolazione.

In Figura 1.4, si pud osservare come sia opportenéenevidenziata la corrente riservata al
passaggio del vapore di bassa pressione, e lant®mniservata all'acqua di raffreddamento.

1.3.1 Analisi del sistema di controllo

Si possono identificare Ibop di controllo riguardanti:

» velocita d'agitazione;

» pressione del reattore;

e concentrazione diQlisciolto e della portata d’aria;
* pH;

» temperatura del reattore.
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1.3.1.1 Controllo della velocita d’agitazione

L’agitatore in questione e caratterizzato da utesiga a doppia elica corotante a spinta verso
I'alto, installato dal fondo. Il senso di rotazioaeorario se visto dalla cupola del reattore. Il

misuratore coinvolto misura la velocita di rotazotell’agitatore, che risulta costantemente

pari a 71 rpm. Non é presente tuttavia un reatersis di controllo; € previsto solamente un
“trasferimento deset point e cio che agisce sull’agitatore e umverter.

1.3.1.2 Controllo della pressione del reattore

La pressione di testa del fermentatore viene miguta un trasduttore di pressione installato
sulla corrente dei gas in uscita e ha andamentiblavge fra 0.07 e 0.08 bar. Essa viene
regolata tramite la portata uscente dei gas cBeilsippano dal processo di fermentazione. Il
controller outputdel regolatore, come la percentuale di apertulla galvola (aria-apre) dei
gas esausti, assume valore pari a 100%.

1.3.1.3 Controllo della concentrazione di O, disciolto e della portata d'aria

In questo caso e presente un controllo in cascatadue anellfeedbackn cui lo slave loop
quello di portata d’aria, € “annidato” nmlaster loopquello della concentrazione dp.O

La percentuale di ©disciolto viene misurata e viene mantenuta daolazione per gran
parte della durata del batch (durata della fasebésy sul valore diset pointlocale. Dal
regolatore Pl dell’@ viene inviato ilset pointremoto (funzione del tempo) al regolatore Pl
della portata d’aria compressa, che quindi lo aont con la misura di portata d’aria fornita
da un flussimetro termico. Bontroller outputva poi a comandare la valvola modulatrice
(aria-apre) dell’aria.

1.3.1.4 Controllo del pH

Il pH deve rimanere attorno al valore skt pointe la sua regolazione avviene mediante
'immissione di una portata di base (NaH§®© una portata di acido (G Dal regolatore PI
esce Icontroller output che va a 2 elementi finali di controllo; uno dezontrollo della base
(bicarbonato) e uno per il controllo dellacido (§OPer quanto riguarda il controllo
dell’acido, il segnale uscente dal regolatore ee=sw in percentuale, ma viene convertito in

segnale pulsato, secondo lo schema presentatgunaFL.5.
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Segnale Segnale
d’uscita d'uscita /77>Valvola tutta aperta
del PID pulsato /
N
p
100%— 1
70%
—
30%
0% > ) 0 -
Tempo \\ <30s— «—70s——— Tempo
\_____~Valvola tutta chiusa

Figura 1.5.vsd
Figura 1.5. Rappresentazione esemplificativa del principio cdéazione del segnale
pulsato.

C’e bisogno di creare un segnale pulsato nel cadla degolazione dell'acido perché la
valvola é di tipo on-off e non € modulatrice.

Il segnale poi viene convertito a segnale digiglaviato all’elemento finale di controllo.
Questo meccanismo vale per tutte le valvole regolatei regolatori descritti in seguito.

1.3.1.5 Controllo della temperatura

La regolazione della temperatura del reattore viatia mediante una camicia in cui viene
fatta passare acqua di raffreddamento. L’acqua pe@servire, a seconda delle necessita,
fredda o meno fredda e quindi € presente uno seaonbidi calore a piastre che ha lo scopo
di riscaldarla opportunamente al bisogno con vaplbreegolatore Pl fornisce tontroller
output secondo un ragionamento di tipplit-range Nello specifico, esso € umt output
(range0-100%), che, dopo essere stato convertito inadegulsato, va ad agire sulla valvola
(ad angolo, aria-apre) del vapore per regolareitaf; oppure € ueold output(range-100-
0%) che, allo stesso modo, va ad agire sulla valgatl angolo, aria-apre) dell’acqua di
raffreddamento in entrata. La presenza di quegio ti sistema di controllo implica
obbligatoriamente che ci sia di base un ricircolaachua di raffreddamento (con annesso
spurgo e reintegro) onde evitare che possa essesenpe solo vapore nello scambiatore.
Infine, la temperatura della camicia di raffreddatoeviene misurata da un termometro
posizionato sulla corrente dellacqua prima detfata in camicia. Il suo andamento nel
tempo mostra come essa oscilli all’interno delémviallo 33-43°C.

1.3.1.6 Leqgge di controllo e sintonizzazione del regolatore Pl
| regolatori presenti nell'impianto per la regolazé delle varie grandezze fisiche sono tultti
regolatori PID nei quali perdo € sempre disattivbéaione derivativa. Essi sono quindi
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regolatori Pl e la regolazione di cui si parla étgm feedbackLa variabile di processo viene
misurata e il segnale che ne deriva viene conweeitit analogico, linearizzato e quindi
trasmesso al comparatore. La comparaziorsetdpointe variabile di processo per odaop
crea un errore che costituisce il segnale d'ingrealsregolatore. L’errore pero prima di
entrare viene convertito in errore normalizzato,fiaé di ottenere poi un guadagno del
regolatore K;) adimensionale. | guadagni dei regolatori sondi fobsitivi. La logica di
implementazione e quella in parallelo, secondo la:

CO; (1) =ke(P+1) (1.3)

in cui CQy € il controller outputdel regolatore, funzione del tempo, P rappresiméamine
relativo all'azione proporzionale e | quello deitegrale.
La legge di controllo del regolatore Pl e:

CO,, (1) = k(e +ijsdt), (1.4)
TI 0

in cuig(t) e I'errore normalizzato che entra al regolatoteéeil tempo dell’azione integrale.
Per ciascun regolatore possono essere attive drgriarazioni o solo I'azione proporzionale,
a seconda débop di controllo. In Tabella 1.7 é riportata la sinttrazione di ogni regolatore
presente.

Tabella 1.7. Valori dei parametri di sintonizzazione di ognigotatore Pl
presente in riferimento al reattore da 300 L.

Parametri di
sintonizzazione
Kc T
Loop di Pressione 150 80 s
controllo fermentatore
pH base 20 /
pH acido 5 /
Concentrazione
ossigeno 150 /
disciolto
Portata aria / /
Temperatura 300 25 5
reattore
Temperatura
camicia 10 20 s
raffreddamento

Come si puo notare dalla Tabella 1.7, solo persmas del fermentatore, temperatura del
fermentatore e temperatura della camicia di raffaedlento e prevista una regolazione PI.
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1.4 Descrizione del fermentatore da 600 L

Si analizza ora il reattore da 600 L cercando gireaquali siano le differenze rispetto a
quello da 300 L appena considerato. Inoltre si ickema il sistema di controllo. In Figura 1.6
viene proposto lo schema di processo del reattoesame.
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(
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Figura 1.6.vsd
Figura 1.6. Schema impiantistico del reattore da 600 L coatreb sistema di regolazione.

In Figura 1.6, si pud osservare come sia opportenéenevidenziata la corrente riservata al
passaggio del vapore di bassa pressione, e lant®mniservata all'acqua di raffreddamento.

1.4.1 Analisi del sistema di controllo

Si possono identificare concettualmente anche estgucaso $oop di controllo, analoghi a

quelli del fermentatore da 300 L. Sono presentd @dcune differenze:

» lavelocita d'agitazione misurata si attesta pavalore diset point

* la regolazione della pressione e ottenuta ané¢@mite un’azione sulla valvola che
modula la portata dei gas esausti in uscita, penaréssione di testa del fermentatore ha
andamento oscillante fra 0.09 e 0.11 barsetilpointiocale e diverso;

* e presente un sistema di regolazione in cascatai dal regolatore Pl della temperatura
del reattore esce un segnale che, una volta lerdd, va a sommarsi congét point
locale dello stesso regolatore. Il segnale ristdtazostituisce ilset pointremoto per il

regolatore Pl della camicia di raffreddamento. Reesqultimo regolatore parte poi il
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controller outputper la modulazione della portata di vapore di bassasione o di acqua

di raffreddamento. Itontroller outputdel regolatore della camicia mostra un andamento

che si attesta fra -5 e 5%. Il sset pointe fissato, e oscilla, quindi € variabile nel tempo
La legge di controllo e il principio di funzionamensottostante sono gli stessi descritti in
precedenza nelle (1.3) e (1.4). | regolatori somi@tii tutti di tipo Pl, e possono essere
presenti entrambe le azioni o solo quella propora®. A tal proposito viene riportata in

Tabella 1.8 la sintonizzazione di ogni regolatarespnte.

Tabella 1.8.Valori dei parametri di sintonizzazione di ognigotatore Pl

presente in riferimento al reattore da 600 L.

Parametri di
sintonizzazione
Kc T
Loop di Pressione 35 15
controllo fermentatore
pH base 20 /
pH acido 5 /
Concentrazione
ossigeno 150 /
disciolto
Portata aria / /
Temperatura 12 /
reattore
Temperatura
camicia 6 60 s
raffreddamento

Come si pud dedurre dalle Tabella 1.8, solo peprkssione del fermentatore e per la
temperatura della camicia di raffreddamento é gtavina regolazione di tipo PI.







Capitolo 2

Richiami statistici sul metodo PLS

II Capitolo illustra la tecnica statistica multivata che si utilizza in questa Tesi per la
predizione della qualita finale di un prodotto.c8nsidera il metodo statistico della proiezione
su strutture latenti, partial least-squares regressigRLS), e le sue applicazioni in relazione
ad un processo batch di tipo farmaceutico-biologico

2.1 La qualita nei processi batch

La qualita dei prodotti & un aspetto essenzialée maloduzioni industriali. In un processo
batch, dell'industria sia chimica che biologicorfeceutica, la variabile “qualitd” puo
presentarsi in diverse forme: composizione di uatiliito, viscosita di un polimero,
brillantezza di una superficie, carica battericanmprodotto alimentare, ecc. La qualita di un
prodotto viene spesso determinata da test di ladmwache vengono eseguiti previo
campionamento al termine del batch. Essa, pertpreapnta spesso una caratteristica
difficilmente misurabile nel tempo perché la misdella variabile puo essere ottenuta solo
con un certo ritardo (non trascurabile) dal momededi'effettivo campionamento. L’esito
pertanto € noto solamente dopo un certo perioddenipo, anche medio-lungo, dalla
conclusione del batch. La bassa frequenza condke da qualita viene determinata comporta
degli inevitabili ritardi nelle procedure impostelld ricetta di produzione, nonché nelle
operazioni di correzione in caso di prodotto nospecifica.

Esistono pero tecniche che permettono di crearsensoresoftware‘virtuale” (soft sensor

al fine di predire la qualita sia dopo la conclugialel batch sia in tempo reale. Lo scopo e
quello di poter conoscere la stima della qualiteango anticipo e quindi capire se un batch si
e concluso con un prodotto in specifica o fuoric#jpe. Inoltre € possibile informare
istantaneamente gli operatori sullo stato di comahe del batch attraverso la stima del
parametro di qualita. Allo stesso tempo il sengoia grado di attestare I'attendibilita della
stima fornita al fine di evitare l'utilizzo di infmazioni generate da condizioni di processo
considerate anomale.

Una delle tecniche che permette di stimare la gudliun prodotto a partire dalle variabili di
processo e PLS (Geladi e Kowalski, 1986).
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2.2 Metodo della proiezione su strutture latenti

Il metodoPLS utilizza una matrice di dati di procesg@ xV), in cuil e il numero dei batch e
V e il numero delle variabili (di processo). Siiatib anche una matrice di variabili di qualita
Y (IxM) in cui M e il numero di variabili di qualita del prodottib.metodo PLS si focalizza
sulla variabilita diX che e piu predittiva pef (Nomikos e MacGregor, 1995).

2.2.1 Teoria del metodo PLS

La proiezione su strutture latenti, nota anche cometodo della regressione parziale ai
minimi quadrati, € un metodo di regressione utdipzper correlare due matrici di dati fra
loro, con lo scopo in genere predittivo. Essa cefoa di trovare la relazione presente fra i
dati contenuti in una matrice e le variabili risposta della matridg attraverso la costruzione
di un modello che, noto il valore delle variabiliX (i regressori), ritorni il valore di un certo
numero di variabili predette iM. In generale il metodo PLS e di fondamentale irtgrara
nella predizione della qualita di un prodotto sdiotéo in quei casi in cui si devono trattare
molti dati, spesso altamente correlati fra di lanon solo per quanto riguarda le variabili
predittrici, ma anche nel caso delle variabili miel. In questo senso, I'analisi PLS trova i
fattori che catturano la parte della varianza ne#igabili in X maggiormente correlata alle
variabili latenti che descrivono la variabilita idelariabili in'Y .

Il metodo consiste di due relazioni esterne edioteana. La prima relazione esterna e sulla
matrice delle variabili di processo. La matriceddti viene pretrattata secondatoscaling
che viene descritto dettagliatamente al §2.2.3.

Il metodo suddivide la matricg(IxV) di rangoR in una somma dR matrici M, di rango 1,
conr=1,.,R:

X=M;+M,+M,;+..+M, +..+ M. (2.1)

La generica matrichl, puo essere rappresentata con il prodotto esterdoedvettorit, e p,
rispettivamentecoreeloading Riscrivendo la (2.1) si ottiene:

X=tp] +tp] +tpl +..+tpl +.+t P, (2.2)

dove I'apice T indica la trasposizione del vettore.
PLS esegue I'operazione algebrica di approssimazion

A
X=>tpi+E=TP"+E, (2.3)

a=1
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dove E(IxV) € la matrice dei residul, (I1xA) la matrice deglscore P(VxA) la matrice dei
loadinge A< min(l ,V), viene detto numero di variabili latenti, le qudéscrivono la parte
rilevante della variabilita dei dati (Facco, 2005).

In dettaglio, gliscoresono combinazioni dei dati originari secondo:

t,=Xp, (2.4)

La matrice deglscoreT, che ha per righe i vettoti, rappresenta le coordinate dei dati sullo
spazio individuato dalle variabili latenti. Gdicore contengono le informazioni su come i
campioni si relazionano tra loro.

La matrice P dei loading ha per righe i vettorip;, gli autovettori della matrice di
covarianza&ov(X ) e contiene le informazioni su come le variahilredazionano tra loro; i
suoi elementi sono i coseni direttori di ciascuaaiabile latente. Poiché géicoresono tra
loro ortogonali e loading ortonormali, le variabili latenti sono tra loromoorrelate.

Le coppiet; e p; possono essere disposte in ordine decrescentisplettivi autovalori, i quali
sono misure della varianza spiegata dallsima variabile latente. Tale varianza puo essere
intesa come una quantita di informazioni detoriginario di dati nello spazio definito dalle
variabili latenti, se esiste grande correlazioelér variabili originarie. Il dato viene dunque
rappresentato da un numero di variabili inferiore gaello originario (usualmente,
A<< min(I,V)), senza perdere informazioni rilevanti e sisteohatj qualoraA sia scelto
opportunamente. | residui raccoltihcorrispondono alle informazioni non rappresentizie
modello.

La relazione esterna sulla matrice delle variadhiliqualita di prodottoY (IxM), dove M
rappresenta il numero di variabili finali di qualiper ogni batch ed e del tutto analoga alla
precedente:

A
Y=>uq;+F=UQ" +F, (2.5)
a=1

dove F(IxM) e la matrice dei residulJ(1xA) la matrice deglscore Q(MxA) la matrice dei
loading riferiti alla matriceY. Il modello impone di minimizzargg| e |F|. La relazione
interna lega glscoret, della matriceX con quelliu, di Y e puo essere di tipo lineare:

u,=bt,, (2.6)

in cui i coefficienti di regressione sono:
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b, =—2-=a (27)

Uno dei pit comuni metodi utilizzati per calcolareparametri di un modello PLS é
I'algoritmo noto con il nome di NIPALSNonlinear Iterative Partial Least SquareSeladi e
Kowalski, 1986). | vettori degkcoret, sono calcolati per ogni dimensioae- 1, 2,...,A del
modello PLS, in modo che la combinazione linearedeariabili in X, attraverso degli
opportuni pesi (dettiveightg, data dd, = Xw,, e la combinazione lineare delle variabiliMn
data dallau; = Yq, massimizzino la covarianza tae Y, spiegata da ciascuna dimensiane
della PLS. | pesiv, e g, sono introdotti per mantenere I'ortogonalita deggiore L'analisi
correla gliscoredella matriceX con gliscoredella matriceY attraverso I'Equazione (2.7),
essenddd, un elemento del vettore dei coefficienti di regrese della relazione interrg.
L’algoritmo quindi calcolascore loading pesi e coefficienti di regressione secondo una
procedura sequenziale.

Esistono tecniche statistiche che servono a trovavettori delle direzioni di massima
variabilita nei dati della matric¥. Il metodo PLS attua una rotazione di questi vettbfine
di rappresentare meglig e predire meglio le variabili di qualita del preo Tali vettori
ruotati vengono chiamati variabili latenti.

2.2.2 Calibrazione e convalida

In primo luogo si hanno a disposizione dei datpaicesso. Su quessetviene costruito il
modello di calibrazione che lega fra loro le vatlialei vari campioni. Successivamente
vengono considerati nuovi dati, al di fuori di duelel modello, con i quali viene fatta la
convalida del modello. Quando si ha un nuovo vett@mpion&,ew [0 Si proietta all’interno
del modello, predicendo kcoresecondo:

N XnewW
tnew = W , (28)

in cuiW e la matrice dei pesi. Ne deriva un vettore d&it@ ee;
€., =X . —X (2.9)

dove:

5\(I’1eW: tnev\PT " (210)
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Ottenuto il vettore-proieziong, ., € possibile ottenere la prediziogig, che & il valore della
variabile qualita stimato a partire dal nuovo datg, secondo una regressione lineare.

new?

2.2.3 Trattamento preliminare dei dati

Al fine di estrarre le caratteristiche di corre@®m e non semplicemente di covarianza, la
matrice dei dati di process0e la matrice della qualita finake devono essere pre-trattate. Le
operazioni di seguito vengono descritte perma valgono anche pef. Eseguendo un
autoscaling la matrice di covarianza delle misure corrispoatla matrice di correlazione.
L’ autoscalingconsiste in un centramento al valor medmeéncentering e una riduzione a
varianza unitariagcaling. Il mean centeringonsiste nel sottrarre la media per ogni variabile
(Kourti, 2003):

|
X, :—Zﬁll)g'v , (2.11)

in cuix;y e 'elemento della matrice€[Ix(V-K)] situato nella riga e nella colonnak.

Lo scalingcompensa le differenze di unita di misura diveraevariabili, in modo da dare a
tutte lo stesso peso. Si effettua dividendo tudtenisure di una variabile per la deviazione
standard della variabile stessa, in modo che lanza per tutte le variabili risulti unitaria:

var(x,) = Zi:l()g’l“ %) (2.12)

c =./varix,) . (2.13)

Tutte le simulazioni PLS effettuate in questa Tesizaaino I'autoscalingcome trattamento
preliminare sui dati.

2.2.4 Statistiche di controllo

E necessario definire delle statistiche che quanhtiib la capacita di rappresentare i dati da
parte del modello PLS, nello spazio all'internollesterno del modello. In questo modo, per
i dati disponibili e per eventuali nuovi dati chengono proiettati sul modello, & possibile
definire la loro normalita (in termini di condizibwperative) sulla base dei valori delle
statistiche, rispetto ad un limite di controllo iagb nella fase di calibrazione del modello. Di
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seguito si fa riferimento alle sole statisticheramdi alla matriceX, ma le considerazioni
possono essere estese anche alla mafrice

2.2.4.1 Statistica SPE
Lo spazio esterno al modello e caratterizzato dsthdisticaSPE errore quadratico medio

(squared prediction errgr SPE serve a rappresentare la mancanza di aczaagtatistica
nel regredire i dati. Esso e la somma dei quadratiedcun campione (riga) &, ovvero per
I'i-esimo campione:

\

SPE = QQT =X (I _PPT)XlT = i%z = Z(Xi,v _)’Zi,v)z’ (214)

v=l

dove g € un vettore riga della matrice dei residui & matrice identita. La statistica SPE
indica quanto bene ogni campione viene rappresedstmodello e, in termini geometrici, il
valore \/ﬁ rappresenta la distanza euclidea idetimo punto dall’'iperpiano di
dimensioni ridotte costituito dalle variabili laten

Per questa statistica il limit8PE, ,,, e definito da Jackson e Mudholkar (Jackson, 1991):

[

2 _a) )\
SPE,,,, 6] 22, Ot =D .15
1 1
in cui:
R
g,= > A pern= 123 (2.16)
r=A+1
e
26,6
h, =1- 3% (2.17)
36,

e infinez, la deviazione normale standard per la percentialenfidenza (lx).

2.2.4.2 Statistica T?

Per quantificare quanto un’osservazione € lontatia thedia, cioe quanto un punto €& lontano
dall'origine del sistema delle variabili latenti,istroduce la statistica® di Hotelling. Essa &
la somma al quadrato degicore normalizzati secondo la varianza spiegata ed @nitkef
come:
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T2 =t,A™], (2.18)

doveA™ & l'inversa della matrice diagonale degli autovialg (Wise e Gallagher, 1996). In
questo caso viene quindi investigato lo spazionddlino del modello, in particolare lo spazio
degli score Secondo Jackson (1991) i limiti per il controfiello spazio deglscore sono
definiti da un’ellissoide di fiducia che ha comensassi:

S, =TS . Oa=12,.,A, (2.19)
doveT? , &
Al -1
TAZ,I,(x = |(—A) Fa(i-A)a =T » (2.20)

nella quale compare la distribuzioReil cui valore dipende dal numero di variabilidati A,
dal numero di campiorii e dal limite di confidenza (&}. T3, & il limite di controllo per la
statistical .

2.2.5 Selezione del numero di variabili latenti

Quando si esegue l'operazione di approssimaziofia@itdenella (2.5), il residud= deve
essere minimizzato per aumentare la rappresenéatiél modello. In particolare, secondo
Geladi e Kowalski (1986), deve essere minimiz4Btall'interno della relazione mista:

F,=F_,-bta:. (2.21)

La scelta del numero di variabili latenti con cuwstruire il modello € quindi molto
importante.

Una possibile metodologia € la convalida incrociatassvalidation), dovuta a Mosteller e
Wallace (1963) e Stone (1974). In essa, la matlicqualita Y (IxM) viene suddivisa in
segmenti (blocchi), costituiti da una o piu rigkeyiene costruito un modello con PLS sulla
matrice a meno di un segmento; con questo segmente verificato il modello in convalida.
La procedura si applica per piu segmenti e ad dgrazione si valuta I'errore in termini di
errore medio quadratico di convalida incrocilBMSECYV root-mean squareeérror of cross
validation):

PRESS

RMSECY =\ —

, (2.22)
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in cui PRESSprediction residual sum of squajes calcola come:

PRESS =Y (Vi Fin)? (2.23)

i=1

Abitualmente I'aggiunta di variabili latenti al meltb fa decrescere il valore dell’errore nel
set di calibrazione. Quando pero il numero di varialditenti &€ eccessivo si descrive una
varianza poco rilevante dsktdi calibrazione o addirittura del rumore, che ragenta la
parte non sistematica della variabilita. Questsifehe I'errore sutetdi convalida cresca. La
scelta del numero di variabili latenti ottimale pmarstruire il modello pertanto deve essere
fatta ponendo attenzione ad entrambi questi aspeetsiensitivita dell’errore in funzione del
numero di variabili latenti sia in calibrazione dheconvalida.

Le analisi PLS effettuate in seguito utilizzano sfaemetodologia per la scelta del numero di
variabili latenti da trattenere nel modello.

2.2.6 Selezione delle variabili: indice VIP

Nello sviluppo di un modello di regressione lineasellta di fondamentale importanza, ai fini
della qualita della stima, la selezione delle \Jafigoredittive utilizzate per la costruzione
dello stimatore. Infatti &€ probabile che non tuéevariabili a disposizione per la costruzione
di un modello di regressione siano effettivamertié al miglioramento della stima. Una
variabile predittiva pud non possedere una diperaledi tipo lineare con la variabile
dipendente, e la costruzione di un modello, chizpéi tale variabile, “forza” la relazione
funzionale esistente tra le due verso una relazioeare, con conseguente scadimento delle
prestazioni nella stima. Allo stesso modo l'utibzdi variabili con basso rapporto segnale-
rumore provocherebbe il fenomeno dalerfitting con regressione del solo rumore dovuto al
processo di misurazione. Sono stati sviluppaticiperdalla comunita scientifica diversi
metodi di selezione per superare i problemi illstil metodo VIP Yariable importance in
the projection, sviluppato da Chong e Jun (2005), utilizzatoquesta Tesi, effettua la
selezione delle variabili solo dopo aver costrulitmodello PLS contenente tutte le variabili
predittive a disposizione. La selezione viene &ffga calcolando l'indice VIP per laesima
variabile predittiva, che é calcolabile dalla fotenu

vEwa J
(

b,

a

, (2.24)
s [ﬂa)

'M>

I8

a
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in cui w, rappresenta il peso associato alasima variabile latente e,wil suo v-esimo
elemento. In particolare, il metodo seleziona laiamle da ammettere nel nuowset di
predittori ridotto solo se l'indice risulta supe®oa 1. In caso contrario la variabile viene
giudicata inessenziale o non correlata con la bdeandipendente e viene percio esclusa dal
setoriginario.

2.2.7 Predizione della qualita finale in processi batch

Un modo per predire la qualita in un processo bateliante il metodo PLS é la stima del
parametro di qualita che un prodotto ha al terndiglebatch. Nei processi batch le variabili di
processo vengono misurate in linea e controllateawedrso un sistema di regolazione,
ottenendone alla fine il profilo temporale. Il teonpssume quindi un ruolo fondamentale in
questi processi e i dati di processo vengono orgatii in una matrice
tridimensionale&X (IxVxK) dovel e il numero di batchy le variabili di processo K gli istanti
temporali in cui avviene il campionamento delleiaditi. X contiene le misurazioni della
traiettoria delle variabili di processo rilevatd’iaterno della durata del batch. Pero per
applicare il metodo PLS € necessaria una matridenkbnsionale. Proprio a tal scopo si puo
effettuare allora lo srotolamentonfolding della matrice tridimensionale dei dati di proa@ess
al fine di trasformarla in una matrice bidimensienampliata, riuscendo cosi a considerare
anche la dinamica del batch (Nomikos e MacGregbB4). La procedura per realizzare
I' unfoldingviene descritta al §2.2.7.1.

2.2.7.1 Unfolding
Le possibilita per linfoldingsono due:
» unfolding nel senso delle variabilivériable-wise unfolding ogni sezione orizzontale

(VxK) viene disposta sotto a quella precedente e ignettuna matric&X[(K:1)xV)] che
corrisponde a trattare i dati di ogni variabileli@eolonne) in tutti i batch e in tutti gli
istanti temporali. [l metodo e rappresentato inurag2.1.
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Figura 2.1. Rappresentazione dell'unfolding nel senso deltéabii per la matrice X .

Applicando PLS a questa matrice, si analizzanadettorie delle variabili nel tempo
rispetto alla media globale per ciascuna variabile tutti gli istanti. Cio specifica che il
variable-wise unfoldindpa I'inconveniente di non considerare la dinantiebbatch;

» unfoldingnel senso dei batclhgtch-wise unfolding si dispongono I& sezioni vertical
(IxV) affiancate le une alle altre e si ottiene unaricaX[(Ix(V-K)] in cui ciascuna riga
contiene i dati di tutte le variabili di un batclerptutti gli istanti temporali, come
rappresentato in Figura 2.2.
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Figura 2.2.vsd
Figura 2.2. Rappresentazione dell'unfolding nel senso deitbater la matriceX .

In questo caso, applicando PLS si considera |laziame nel tempo delle traiettorie delle
variabili in tutti i batch rispetto alla traiettarimedia della variabile nel batch stesso, e
quindi si considera la dinamica.

In questa Tesi si fa riferimento al metdoktch-wise unfolding

2.2.7.2 Predizione del parametro di qualita in tempo reale
Un altro modo per predire la qualita col metodo P&Sa stima in tempo reale. Nella
predizione in linea della qualita finale di un nodvatchx,ey Si deve poter aver la possibilita
di effettuare la predizione ad ogni istante di cesmamento disponibile. L’applicazione del
metodo statistico multivariato PLS si riferiscevaktorex,ew il quale deve contenere i dati
dell'intero batch, cioé per tutte WK variabili. Durante il processo, all'istankel vettoreXnpew
contiene solo le informazioni disponibili finokada k+1) aK, X,ew NON € completo, poiché
mancano le osservazioni future. Nomikos e MacGrég@94) hanno proposto diversi metodi
di riempimento dix,ew Una possibilita di riempimento & di assumere cllati mancanti
abbiano future deviazioni dal valore medio uguali qaelle dell'ultimo istante di
campionamento. Quest’ultimo metodo é quello utiltpznella Tesi. La procedura da seguire
per fare la predizione in linea é la seguente:
1. viene costruito il modello di calibrazione aamsetdi dati di processo e dati di qualita del
prodotto éetdi calibrazione);
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2. all'istantek arrivaxnewChe deve essere legatg;all’'istantek per costituire le due matrici
di convalida;

3. viene effettuato &utoscalingcome pretrattamento sui dati e il riempimentoaleatiatrice
delle variabili di processo;

4. viene calcolata dal modello la proieziore,, secondo I'Equazione (2.10) e
successivamente viene effettuata la predizioneadglialitd per ottenerg, secondo
'Equazione (2.11);

5. viene calcolato I'errore di predizione assolut

errore; =y, —V,|. (2.25)



Capitolo 3

Stima del titolo virale finale

Il Capitolo mostra i risultati che sono stati otiéindalle analisi PLS effettuate sui dati di
processo. Dopo un’analisi preliminare sulle vatiahiziali, vengono presentati due metodi
per eseguire la stima del titolo virale finale: unadellazione di soli batch in specifica e una
modellazione locale che considera batch in e figpecifica, entrambe sviluppate sulle
variabili di fermentazione.

3.1 Sviluppo della metodologia di lavoro

La produzione del reovirus avviene mediante feramaohi batch, in reattori da 300 L o da
600 L. Generalmente, il vantaggio che puo essénibwto alle produzioni di tipo discontinuo

e I'elevata flessibilita, in quanto possono essffettuate produzioni stagionali in campagne,
ottenendo una grande varieta di prodotti nellesstepparecchiature. D’altra parte diventa
complesso il monitoraggio di processo e il contralella qualita del prodotto, e spesso ci si
affida a ricette predefinite sviluppate seguendzsperienza, eseguite sempre allo stesso
modo.

Nel processo in esame si riscontrano alcune praileh®e comuni ai processi batch. i
problema principale €& legato alla variabilita dely@alita del prodotto finale. Infatti,
nonostante in ciascuna produzione si conducancetéesime azioni e si cerchino di garantire
le stesse condizioni operative, la qualita del ptdfinale varia, comportando una certa
percentuale di fuori specifica. Viene quindi svipapa una metodologia di lavoro, che
evidenzia diverse possibilita di intervento per lioigre la gestione del processo. Essa viene

illustrata in Figura 3.1.
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Figura 3.1. Logica di sviluppo delle attivita per il monitorgp in tempo reale del
processo per la produzione di reovirus.

In Figura 3.1 si strutturano quattro diverse atiivihe si possono sviluppare per migliorare la

conduzione del processo di fermentazione:

» classificazione dei batch come normali o angmia questo caso si conduce |l
monitoraggio in tempo reale delle variabili di pesso misurate durante la fermentazione,
per rilevare eventuali anomalie di processo ed exadmente diagnosticarne la causa;

» classificazione dei batch come in o fuori sfie&j cio corrisponde al monitoraggio in
tempo reale dello stato di conduzione del batch, qomoscere se il batch analizzato
evolve verso la specifica di produzione;

» stima del titolo finale del reovirus; in questaso si predice, in tempo reale e a batch
concluso, il titolo di virus presente alla fine dtch, per poter avere una stima del titolo
prima degli esiti dei test di laboratorio;

» stima del titolo istantaneo del reovirus; cgpdnde alla predizione del titolo virale in ogni
istante, per verificare se € possibile terminaranticipo il batch.

In questa Tesi viene sviluppata l'attivita 3 dinsdi del titolo del reovirus, grandezza che

rappresenta la qualita del prodotto alla fine digtanentazione. La stima del titolo viene fatta

mediante lo sviluppo di modelli, applicabili durana fermentazione o a batch concluso, per
predire, con sufficiente accuratezza, il titoloc@iscun batch. Per la stima si puo tollerare un
errore assoluto di £ 0.36 TC4PmL, stabilito dalla precisione con cui viene vaboatil titolo

nei test di laboratorio. Si dovra in particolareifteare se il batch sia in specifica o fuori

specifica, in base al fatto che il titolo sia rigp@mente maggiore o minore ad un certo
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valore di soglia. Attualmente il titolo virale dina produzione é noto 15 giorni dopo la
conclusione del batch. Si vedra come, con i modgglluppati, si sia in grado di conoscere il

titolo al piu tardi al termine delle 61 h di ferntanione.

Inizialmente si sviluppa un modello per la predmgodel titolo dei batch che evolvono in

condizioni di specifica. Successivamente, vengaesipn considerazione anche i batch che
evolvono verso condizioni di fuori specifica.

3.2 Relazione tra il titolo finale e le variabili i  niziali per batch in
specifica

All'interno del processo di produzione di reovirgsno coinvolte variabili iniziali e variabili
di fermentazione. Le variabili iniziali sono tuti@elle variabili di processo che si ottengono
prima del processo di fermentazione, appartendetingatrici X,, X,, X3, X4, X5 presentate
nelle Tabelle 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5 al Capitolarientre le variabili di fermentazione sono
quelle proprie dello stadio di fermentazione. limmr luogo vengono considerate le variabili
iniziali per individuare eventuali correlazioni caitolo, pur sapendo che gran parte
dell'informazione sara contenuta nelle variabilfeiimentazione, perché e in essa che avviene
la moltiplicazione del virus e quindi “si costrugsda qualita finale. Cio non pregiudica che
possano esserci informazioni utili portate dallgakli iniziali.

A questo scopo, viene sviluppato un modello PLSraie sulle sole matricKy, Xz, X3, Xa,

Xs. Vengono studiati ioading e i pesiW del modello PLS, costruito sui dati delle variabil
iniziali e del titolo finale disponibili per ognidich. Le variabili coinvolte sono differenti se si
considerano batch del fermentatore da 300 L o bdgtfermentatore da 600 L. In Tabella 3.1
vengono presentate le variabili utilizzate nelllsia differenziando fra quelle legate al
considerano solo i batch in specifica, per i geaho disponibili i dati delle variabili iniziali.
Per il fermentatore da 300 L si utilizzano datild batch per 26 variabili, raccolti nella
matrice di dati di processXsooir(12%26) e nella matrice di qualit¥#zooir(12%x1). Per il
fermentatore da 600 L si utilizzano dati di 16 baper 26 variabili e si costruiscono la
matrice di dati di procesSXx00in(16%26) e la matrice di qualitBeooin(16%1).
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Tabella 3.1. Variabili iniziali utilizzate nell’analisi esplordva. Sono
indicate conv’le variabili disponibili nei fermentatori da 3004.600 L.

N° Variabile Descrizione 300 L 600 L
N° uova consegnate v v
2 N° uova scartate v v
3 N° uova rotte v v
4 N° uova morte v v
5 N° uova usate v v
6 N° cellule / 1 mL terreno v v
7 N° cellule / embrione v v
8 N° cellule / mL terreno fermentatore v v
9 Volume matrice virus infettante (mL) v v
10 Titolo virus (TCIRg) / mL matrice v v
11 MOI v v
12 Volume fermentatore (L) v
13 Fornitore 1 v v
14 Fornitore 2 v v
15 Fornitore 3 v
16 Gruppo di incubazione 1 v v
17 Gruppo di incubazione 3 v v
18 Eta pollo (settimane) v v
19 Durata incubazione (h) v v
20 Disinfettante 1 v v
21 Disinfettante 2 v v
22 Tempo da speratura a carico camion (h) v v
23 Durata trasporto (h) v v
24 N° uova incubate v v
25 N° uova consegnate in totale v v
26 N° uova non fertili v v

Vengono sviluppati due modelli, entrambi a due afaiti latenti, per trattare separatamente i
dati appartenenti ai fermentatori da 300 L e da BOOcui risultati in termini di varianza
spiegata da LYe LV, sulle matrici di dati di processo e sulle matdcgualita sono riportati
in Tabella 3.2.

Tabella 3.2. Varianza spiegata da LVe L\, sulle matrici dei dati di
processoX zggin € Xsooin € Sulle matrici di qualitdY 300in € Y s00in

LV, LV,
X 300ir 36% 15%
Y 300t 51% 17%
X s00ir 25% 13%
Y sooir 31% 25%

Dalla Tabella 3.2 si osserva che la varianza spegidta matrice di qualita, cumulata sulle 2
variabili latenti, nel caso del modello costruitoncbatch del fermentatore da 600 L, non &
elevata, attorno al 56%; nel caso del modello d#eiwati dei batch del fermentatore da 300
L, la varianza spiegata cumulativamente sulle 2abdr latenti € pari a 68%. Quest’ultima
percentuale € abbastanza grande, ma si ritieneesiglicemente causata dall’effetto globale
di tutte le variabili. Dal modello PLS si ottengon@oading e i pesiW su LV; e LV,, che
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danno informazioni analoghe. Pertanto, in FiguasBriportano i diagrammi dei peal per i
modelli sui due fermentatori. | pe#/ vengono calcolati per ogni variabile iniziale, lae?
variabili latenti.

08 LN DL R R NN B S S N A S N | 0-8'l'l'l'l'l'l'l'l'lllll
06k [ JpesiWsulLV,| ] o6l pesi W su LV, ]
' B pesi Wsu Ly, | | ' B pesiWsulLy,
0.4r e 04+
; 0.2 ; 0.2 -
‘» 0.0 ‘D 0.0
L )
-0.2 o -0.2
-04 041+
-0.6 e 06+t i
_0.8 § I N I T I I N N S I A S N N Y I I N I N -0_8 Ll I A R Ll Ll
variabili iniziali variabili iniziali
Figura 3.2a e Figura 3.2b.opj
(a) (b)

Figura 3.2. Diagramma dei pesiV su LV, e L\, (a) per il modello per il fermentatore da
300 L e (b) per il modello per il fermentatore d206..

La Figura 3.2a e la Figura 3.2b mostrano che i Yeslelle variabili iniziali assumono valori
molto bassi; infatti, su entrambe le variabili lgte si rimane su valori di un ordine di
grandezza inferiori rispetto ai valori che assumonpesi W ottenuti da un modello PLS
costruito sulle variabili di fermentazione (appnadiito al 83.3). | risultati ottenuti in termini
di qualita di regressione in calibrazione dai mbgwr i due reattori sono riportati in Tabella
3.3.

Tabella 3.3.RMSEC e Rdei modelli PLS per il fermentatore da 300 L e per
il fermentatore da 600 L.

RMSEC R?
300 L 0.54 0.68
600 L 0.64 0.56

Dalla Tabella 3.3 si nota che l'errore quadraticodimedi regressione nella predizione in
calibrazione (RMSECyoot-mean squared error of calibratipre elevato per entrambi i
modelli. Il coefficiente di correlazione multipl&y), che indica la percentuale di varianza
totale della qualita spiegata dall’equazione dreegione, e che quindi € indice della capacita
di predizione del modello in calibrazione, & invé@sso per entrambi. Sulla base di quanto
ottenuto dall’analisi dei pesV e in merito alle prestazioni della regressiongpugd quindi
affermare che le variabili iniziali sono scarsametdrrelate al titolo finale. Sebbene esse non
siano indicative per il titolo finale, dalla loroa@isi si possono ottenere alcune informazioni.
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La Figura 3.2a, considerata unitamente a cio chergenda ulteriori analisi statistiche non
riportate, mostra che le uova provenienti dal fiam@ 1 [13] sono affette da una percentuale
di uova non fertili [26] maggiore rispetto alle woprovenienti dal fornitore 2 [14]. La stessa
correlazione, nonostante sia meno evidente, svatper il fermentatore da 600 L.

Si decide a questo punto di non considerare leabdiriiniziali, in quanto non
sufficientemente rappresentative della variabilejalita, e di sviluppare una modellazione
per stimare il titolo virale finale dei batch in egjifica che utilizza le variabili della
fermentazione.

3.3 Predizione del titolo finale dalle variabili di fermentazione per
batch in specifica

Dall’analisi sulle variabili iniziali si € visto & non vi sono variabili particolarmente
significative per la stima del titolo virale final8i passa quindi allo studio delle variabili della
fermentazione, sviluppando dei modelli PLS perredjzione del titolo virale finale dei soli
batch in specifica, a partire dai dati relativea®4 variabili di fermentazione appartenenti alla
matriceXe (Tabella 1.6 al Capitolo 1). | dati di queste viiliasono temporali, in quanto le
variabili vengono misurate ogni 30 s.

Lo studio si applica ai soli batch in specifica;rtpato si rende necessario classificare
preventivamente i batch in tempo reale come in arifgpecifica. Ad ogni istante¢ di
acquisizione delle misure delle variabili di ferrtemone si valuta, con dei modelli
appositamente sviluppati, se il batch sta evolvevelso delle condizioni di specifica o di
fuori specifica. Se il batch viene classificatosimecifica allora si potra procedere alla stima
del titolo virale finale. Tale stima puo essere aitadin tempo reale, oppure solamente una
volta concluso il batch. Qualora il batch vengassificato come fuori specifica, cio che
interessa maggiormente € la diagnostica, studiendariabili responsabili del fuori specifica.
La logica con cui effettuare la classificazioneaestima del titolo dei batch in specifica e
schematizzata in Figura 3.3.
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STIMA IN TEMPO
REALE DEL TITOLO
FINALE

VARIABILI ACQUISITE
ALL’ISTANTE t

CLASSIFICAZIONE _ \

BATCH IN/FUORI " BATCHIN
SPECIFICA IN ’ SPECIFICA ?
TEMPO REALE

STIMA DEL TITOLO
FINALE
A BATCH
CONCLUSO

DIAGNOSTICA IN
TEMPO REALE DEL
NO FUORI SPECIFICA

Figura 3.3.vds
Figura 3.3.Logica con cui attuare la stima del titolo finalei batch in specifica.

In questa logica si inserisce il lavoro della Tdésgalizzato sullo sviluppo di modelli PLS
dinamici per la stima del titolo finale. Per lansé si sviluppano 2 modelli PLS dinamici,
ovvero 2 sensori virtuali, per trattare singolarteeinbatch che vengono condotti nel reattore
da 300 L e in quello da 600 L. Cio deriva dal fatte, essendo prese in esame molte variabili
legate al sistema di controllo (variabili controdigset pointe controller outpu}, processi che
avvengono in volumi differenti sono contraddistidé&. dinamiche molto diverse e vanno
quindi trattati separatamente. Inoltre, € preseiedue fermentatori un diverso sistema di
controllo per la temperatura del fermentatore, d¢h&oduce un’ulteriore variabilita,
difficilmente modellabile. Nei paragrafi seguertine presentati nel dettaglio i modelli per i
due reattori.

3.3.1 Predizione del titolo finale nel fermentatore da 300 L

Per stimare il titolo finale di batch condotti niermentatore da 300 L, si costruisce un
modello prendendo in considerazione i dati dei lbatonclusisi in specifica. Essi sono 30
batch, ma per creare wet di calibrazione che sia il piu robusto e omogepessibile,
vengono eliminati i batch particolarmente diversiglil altri. Questi batch devono avere
almeno una delle seguenti caratteristiche:

» batch con titolo finale eccessivamente altpeito alla media;

* batch che presentano anomalie su una o piabikuwli fermentazione.

Sulla base di questo criterio, dall'insieme deilizg@ich se ne eliminano 3. Per la costruzione
del modello PLS si utilizzano le misure delle 24iahili di fermentazione ottenute con 1
campionamento ogni 10 midgm=10 min), considerando in totale 366 istanti terappin
modo da conservare gran parte dell'informazioneptaale, ma anche eliminare molti dati
ridondanti. Utilizzando i dati dei 27 batch selewmt, si costruisce la matrice di dati di
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processXsonid27%(24-366)], trattata camatch-wise unfoldingLa relativa matrice di qualita
e Y300d27%1), e contiene il titolo finale del reovirusrméascun batch selezionato.

3.3.1.1 Selezione delle variabili di fermentazione

Inizialmente viene eseguita un’analisi preliminawetutte le variabili della fermentazione, per
individuare le correlazioni tra di esse e contdlt finale, in modo da selezionare le variabili
maggiormente indicative. Per questo viene costuitonodello PLS a due variabili latenti, su
tutte le variabili della fermentazione, e cioe artipa dalle matrici Xsoos € Ysoois
precedentemente autoscalate. In Tabella 3.4 e aipolid varianza spiegata da 1% LV, su

X3o001s € Y 3001

Tabella 3.4. Varianza spiegata da LVe L\, sulla matrice dei dati di
processoXzpgs € sulla matrice di qualit¥ 3905

LV, LV,
X300ie 14% 3%
Y 3001 50% 48%

Dal modello PLS, si ottengondoading e i pesiW, per ciascuna variabile e in ogni istante
temporale; essi vengono mediati rispetto al teroftenendo un valore per ciascuna variabile
di fermentazione, in ogni variabile latente del mldm In Figura 3.4 é riportato il diagramma

dei pesiW, pressoché analogo al diagrammaldading

4 T T | T T T
o~ o COaciqlo
> !
= 2r O pesocaric | i
3 |
@ ' O Pferm
H 1
= P o4 &
7 R .. J
(0]
4 i
0 %02
_2 N 1 N 1 N : N 1 N 1 N
-15 -10 -5 0 5 10 15
pesi Wsu LV,

Figura 3.4.0pj

Figura 3.4. Diagramma dei pediV, su LV e su LY, ottenuto dal modello PLS che utilizza
le matriCiX300|seY300|s

Dalla Figura 3.4 si possono ricavare le principalirelazioni tra le variabili di processo:
» le variabili pH,outputcontrollore della portata di acido (COacido) eqodslla carica del
fermentatore (pesocaric) sono correlate su entrdenb&riabili latenti; quindi un ipotetico
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aumento del pH durante la fermentazione sarebletdegd una maggiore richiesta di
acido e ad un aumento del peso della carica neleietatore;

* il pH, principalmente, ma anche il peso deaca del fermentatore (pesocaric) @iktput
controllore della portata d'acido (COacido), sonoticrrelati alla pressione del
fermentatore (Pferm) sulla prima variabile latemgeesto significa che se all'interno del
fermentatore si dovesse verificare un aumento di giesto sarebbe legato ad una
diminuzione della pressione del fermentatore;

* I'outputcontrollore della portata di acido (COacido) éamtelato all'ossigeno disciolto
(%02) sulla seconda variabile latente; se quintinerno del fermentatore dovesse
aumentare la richiesta di acido, questo sarebbatdegd una diminuzione della
percentuale di ossigeno disciolto.

Si nota che alcune variabili (velocita dell'agitegtce relativoset point set pointdel pH, set

point dell’O, disciolto, set pointe CO della pressione del fermentat@et, pointe CO della

temperatura della camiciautputdella valvola di controllo dei gas esausti e i 2 @ativi

alla temperatura di sterilizzazione) hanno pesctaqgrari a O e quindi la loro variabilita non é

correlata alla variabilita del titolo finale.

Se si confronta la Figura 3.4 con la Figura 3.Rapta che i pesiV, nel caso si considerino le

variabili della fermentazione piuttosto che quetiziali, si attestano su valori ampiamente

maggiori. Questo dimostra come le variabili di fentazione siano maggiormente correlate al
titolo virale finale rispetto alle variabili iniZlia | risultati ottenuti confermano che € nello
stadio di fermentazione che “viene costruito” ibkb finale del reovirus; pertanto ha senso
continuare a sviluppare la modellazione utilizzaledeariabili coinvolte in quello stadio.

Per sviluppare il sensore PLS €& opportuno selemotea variabili di fermentazione piu

significative per la predizione del titolo. Il catto di predittivita € inteso come la variabilita

delle variabili di fermentazione correlata alla ighilita del titolo finale. Si fa quindi
riferimento all’analisi condotta mediante I'indis#P (variable importance in the projectidn

Poiché le variabili dei CO presentano un andamdisttontinuo nel tempo, per poter riuscire

ad estrarre informazioni utili da queste varialsliconsidera per I'analisi VIP il loro valore

integrale nel tempo. Dal modello PLS costruitoXsdois (con i CO integrati nel tempo) e

Y 30015 Si ricava l'indice VIP per ciascuna variabile edgni istante di campionamento, come

riportato in Figura 3.5. Si noti che l'indice VIPer ogni variabile, € riportato nei 366 istanti

di campionamento.
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Figura 3.5.0pj

Figura 3.5. Indice VIP per ogni variabile di fermentazione, i ng66 istanti di
campionamento.

Dalla Figura 3.5 si puo capire che le variabili pnportanti per la predizione del titolo sono:
* temperatura del fermentatore [1];

* temperatura della camicia di raffreddamento [2]

* PpHI[3];

e percentuale di £disciolto [4];

« peso della carica del fermentatore [5];

e pressione del fermentatore [6];

e portata d’aria [8];

e set pointdella portata d’aria [13];

e outputvalvola controllo gas esausti [16];

e outputcontrollore della portata di acido [19];

e outputcontrollore della pressione [20];

» outputcontrollore dell’aria [21].

Poiché la Figura 3.5 rappresenta I'evoluzione tampadell'indice VIP per ogni variabile, si
pud vedere come il pH risulti essere maggiormemeortante nelle ore centrali della
fermentazione, mentre la concentrazione gid@ciolto € una variabile predittiva solo nella
prima meta del batch. La pressione, con relativo €Ty temperatura della camicia sono
maggiormente importanti ad inizio batch. Le altegiabili di processo non evidenziano un
profilo ben delineato nel tempo e influenzano tblo circa nello stesso modo per tutto il
batch. Per quanto riguarda le variabili di tipo GD,nota come Butput controllore della
portata d’acido e Butputcontrollore della portata d’aria siano maggiorneemportanti nelle
ore centrali del batch. Guardando i valori delliced VIP, si puo affermare che la portata
d’'aria e il relativoset point la temperatura della camicia di raffreddamenta @ressione
risultano fondamentali per la stima. Fra le vatiadhi fermentazione individuate con peso
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sostanzialmente nullo (Figura 3.4), si conferma hevariabili con pesiW molto bassi
possiedono anche indice VIP prossimo a 0; essesapo pertanto importanti nemmeno per
quanto riguarda la predizione del titolo. In cosahme, le 12 variabili selezionate con
'analisi dell'indice VIP sono quelle che vengonmnsiderate per lo sviluppo del
“Modellosg’.

3.3.1.2 Selezione del numero di variabili latenti

Il modello costruito sulle variabili di processdesgonate con l'indice VIP (Modellgy) viene
usato per stimare il titolo. La matrice di datiptlocesso usata dal Modeljecontiene dati di
27 batch e 12 variabili nel tempo, ed e costrugizoado ilbatch-wise unfoldingll modello
PLS viene testato secondo un approccio di tggve one ou{Wold, 1978; Montgomery,
2005). Cio vuol dire che dei 27 batch consideratip viene ciclicamente inserito in
convalida; si realizzano cosi 27 test, nei qualibatch di volta in volta e il batch da
convalidare, e tutti gli altri 26 costituisconositdi calibrazione. Anche in questo caso si

utilizza un numero di istanti temporali equivaleati campionamento ogni 10 mific{m=10
min) per considerare i dati delle variabili. La niag dei dati di processo usata per costruire il
Modellozgo € X300med27%(12366)] e la relativa matrice di qualitaYeoeeg27x1). Per ciascun
batch in convalida viene calcolato I'errore asswlstlla predizione del titolo virale che
compie il modello PLS:

errore (TCIDg/mL) =y, =¥, (3.1)

dove y rappresenta il titolo virale finale per il generibatch di convalida e y, e il titolo
virale finale predetto dal modello PLS. Gli erregngono poi mediati per ottenere I'errore
medio di predizione del titolo saktdi convalida, espresso come:

|
Z|Yi _9i|

erroremedio(TCID,/mL) :iﬂl— , (3.2)

dovel é il numero totale dei batch considerati dal mioded in questo caso Roos=27.
Fondamentale nella modellazione € la scelta delenardi variabili latenti da trattenere nel
modello. La Figura 3.6 rappresenta uno studio dsisi@ita in cui si riporta I'errore medio in
funzione del numero di variabili latenti, nel casocui il modello sia costruito con tutte le
variabili della fermentazione o con le sole variatberivanti dallo studio dell'indice VIP. Si
confronta quindi il Modellgyo con un modello PLS costruito sulle matiGioois € Y 3001
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Figura 3.6. Sensitivita dell'errore medio in funzione del numei variabili latenti per il
Modellosgo € per un modello PLS che utilizXgggise Y 30015

Dalla Figura 3.6 si nota come I'errore medio dinstisi attesti su 0.20 TCH¥mL e quindi sia
ampiamente inferiore a 0.36 TGHmL, indipendentemente dal numero di variabili taite
con cui si costruisce il modello. Considerandorienp 10 variabili latenti, I'errore si dimostra
pressoché invariante. Il minimo valore dell’err@ieha per una sola variabile latente scelta.
Pero, poiché il modello per una variabile latende @ sufficientemente affidabile, si sceglie
di utilizzare 2 variabili latenti per lo sviluppeldModellaoo. Secondo la Figura 3.6, I'errore
non varia eccessivamente nemmeno secondo le \Jardibiprocesso utilizzate nella
costruzione del modello. Confrontando il modellostcoito su tutte le variabili di
fermentazione con quello costruito sulle sole \aliai fermentazione desunte dall’analisi
con lindice VIP, si decide di utilizzare tutte B4 variabili di fermentazione e quindi il
Modellozgg sara costruito utilizzand€zg0is€ Y 3001s

3.3.1.3 Analisi delle segnalazioni di non rappresentativita

E necessario verificare la validita dei risultatieouti dalla predizione PLS in convalida, e
questo viene fatto analizzando le statistiche SPE @erenti alla matriceXsons Nello
specifico, seT?% >T%un (Equazioni 2.14 e 2.15) o ®PE >SPE, . (Equazioni 2.18 e 2.20),

il batch non & ben rappresentato dal modello. Igna@zioni di non rappresentativita sono
dunque il numero di batch, in percentuale, per aligai verifica almeno una di queste
condizioni. Il limite di fiducia (1e) viene posto pari a 99%. | limiti di fiducia per $tatistiche
SPE eT? sono costruiti a partire dall’assunzione che gtoe di predizione sulset di
calibrazione siano disposti secondo una distrimezidi tipo Gaussiano. Facendo uso di un t—
test, & possibile affermare che la distribuziongliderrori di calibrazione del Modeligo pud
considerarsi approssimativamente normale. Vistisulltato ottenuto, ha allora senso operare
uno studio sulle segnalazioni di non rappresentativUtilizzando il Modellggy, le
segnalazioni di non rappresentativita sono pari4a8%. Questa percentuale € dovuta
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principalmente alla statistica SPE, ed é causatdatial che certe variabili di fermentazione
presentano, per alcuni batch, dei picchi nel lordaanento temporale; questo fa si che il batch
non sia adeguatamente rappresentato dal modello.

Si prova allora da un punto di vista empirico adepgare |'effetto della scelta di diversi
istanti di campionamento sull’errore medio e sskgnalazioni di non rappresentativita. In
Tabella 3.5 € riportato I'errore medio di prediziané segnalazioni di non rappresentativita
per il Modellgg, a seconda dell'intervallo di campionamento debeiabili. Il numero di
variabili latenti scelte rimane pari a 2, secondaadlisi precedente.

Tabella 3.5. Errore medio e segnalazioni di non rappresenttiper il
Modellogg in funzione di 4 diversi intervalli di campionantendelle

variabili.
Acamy=10 min Acame=30 Min  Aezri=60 Min Acam=120 min
errore medio 0.20 0.21 0.21 0.20
segnal. non rappr. 14.8% 11.1% 18.5% 7.4%

Dalla Tabella 3.5 si puo affermare che 'erroreptidizione sostanzialmente non varia con
Acamp, S€ SI rimane entracamE=120 min. Le segnalazioni di non rappresentativit&gece,
diminuiscono con 'aumentare di.mp Ci0 € dovuto al fatto che sono presenti dei piceth
profilo temporale di alcune variabili di fermentaaze. Generalmente questo non ha effetto
sulle prestazioni della predizione, infatti I'erec# pressoché costante.

Si sceglie il Modellgyo, costruito usando le 24 variabili della fermenvaz, 2 variabili latenti

e Acam=120 min come modello ottimale.

3.3.1.4 Predizione del titolo finale con il modello ottimizzato

Con i dati selezionati secondo quanto emerso ngfidi precedenti, si costruisce il
Modellosgg ottimizzato con le matricKz00027%(2430)] € Y300427%1). In Tabella 3.6 &
riportata la varianza spiegata in media dal mogd@lér ogni variabile latente, su entrambe le
matrici.

Tabella 3.6. Valori, medi fra le varie prove, di varianza spi¢g dalle
diverse variabili latenti per la matrice dei datii processoXsgoe€ per quella
di qualitaY 3pq;s usando il Modellgy ottimizzato.

LV, LV, TOTALE
X3000t 15% 5% 20%
Y 3001¢ 49% 39% 88%

Dalla Tabella 3.6 si puo notare che, cumulativamedat2 variabili latenti riescono a spiegare
un’alta percentuale della variabilita dei dati dathatrice di qualit&spps PerXsooott Si Nota
che, cumulativamente, esse riescono a spiegareils@@ della variabilita dei dati. La
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percentuale € bassa perché l'informazione contemutdspoo: COrrelata aYspos € poca.
L’errore di predizione del titolo in calibrazioneatesta su 0.06 TCHmL e cio dimostra
che il modello di calibrazione e robusto. Sempresaerando i risultati in calibrazione, in
Tabella 3.7 & riportato il valore di RMSEGRédel Modellag ottimizzato.

Tabella 3.7.RMSEC e Rdel modello ottimizzato per il fermentatore da 300
L.

RMSEC R?
0.14 0.98

Dalla Tabella 3.7 si nota che il RMSEC & molto bassentre I'indiceR? & molto elevato;
questo risultato e sinonimo della bonta di regoessidel modello in calibrazione. Per
giudicare propriamente le prestazioni del modello c¢onvalida, si effettua una
caratterizzazione dell’errore di predizione in calida del titolo virale finale. Si analizzano 3
aspetti importanti, che devono essere minimizzati:

» errore medio, come riportato nella (3.2);

» percentuale di batch i cui titoli vengono pittidal di sotto del limite di specifica (si
ricorda che tutti i batch considerati sono in spezie come tali dovrebbero essere
predetti);

* percentuale di batch i cui titoli vengono prtideon un errore superiore a 0.36
TCIDso/mL, cioe superiore all’errore di precisione dettdi laboratorio.

| risultati sono riportati in Tabella 3.8.

Tabella 3.8. Caratterizzazione dell’errore in convalida per Modellog
ottimizzato: errore medio, batch predetti fuori sffiea e titoli predetti con
errore > 0.36 TCIRymL.

Errore medio Batch predetti Titoli predetti
(TCID 5¢/mL) fuori specifica  con errore > 0.36
0.20 0% 11.1%

La Tabella 3.8 mostra che I'errore medio, che wsé su 0.20 TCIf/mL, € ampiamente
sotto I'errore limite e nessun batch viene erroream predetto fuori specifica. Infine, solo
una bassa percentuale di titoli viene predettalwsoerrore superiore al limite di precisione.
Pertanto, con il modello sviluppato la prediziore tkolo virale alla conclusione del batch,
nel fermentatore da 300 L, € possibile.

3.3.1.5 Confronto fra modelli PLS lineari e non lineari con il modello ottimizzato

Le analisi fin qui condotte sono state realizzata an modello PLS che ha una relazione
interna di tipo lineare frascoreu e scoret. Si vogliono confrontare le prestazioni del
Modellozgg ottimizzato con modelli sviluppati su dati delttuainaloghi, che perd possiedono
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una relazione interna di ordine 2 e 3. In Tabelas3.riporta la caratterizzazione dell’errore
di predizione in convalida per i 3 modelli.

Tabella 3.9. Caratterizzazione dell’errore in convalida per Modelloyg
ottimizzato: errore medio, batch predetti fuori sffiea e titoli predetti con
errore > 0.36 TCIRYmML, nel caso di PLS lineare, PLS quadratico e PLS

cubico.
Tipo di Errore medio Batch predetti Titoli predetti
modello (TCID 5¢/mL) fuori specifica  con errore > 0.36
PLS lineare 0.20 0% 11.1%
PLS quadratico 0.19 0% 11.1%
PLS cubico 0.19 0% 14.8%

Dalla Tabella 3.9, si osserva che un modello PLS Inogare non porta degli evidenti
vantaggi. A conferma di cio viene proposto, in F&g8.7a, il diagramma degicoreottenuto
nella convalida del batch n° 19 XMgooor: La Figura 3.7a riporta gicoreu contro gliscoret
per la prima variabile latente, che é quella chiegap la maggior parte della varianza
contenuta in entrambe le matrici trattate, e ieoliono presentate le relative curvdittiing
ottenute dalla regressione con polinomi di grad@ &, 3. In Figura 3.7b & proposto I'errore
assoluto dfitting che viene compiuto dal metodo di regressione d¢omtipi di polinomio, in
relazione a quanto riportato in Figura 3.7a.
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Figura 3.7a e Figura 3.7b.opj
(a) (b)

Figura 3.7. Rappresentazione delle caratteristiche della Pingdre e non lineare: (a)
scoreu e scoret su LV, e relative curve di fitting applicando il Modejlg ottimizzato al
batch n° 19 dXsggo € (D) rappresentazione del relativo errore dirfidt.

La disposizione deglscorein Figura 3.7a denota chiaramente una forma sefffiemente
ben approssimabile con una retta, e infatti le &euli fitting non si scostano molto l'una
dallaltra.
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L’errore di fitting, secondo quanto osservabile in Figura 3.7b, senmwa essere
sostanzialmente diverso nei 3 casi, e quindi shlilae dei risultati ottenuti si conferma
I'utilizzo di un modello PLS lineare.

3.3.1.6 Predizione del titolo finale in tempo reale con il modello ottimizzato

Il metodo PLS puo essere utilizzato non solo a filh saper predire accuratamente il titolo
virale finalea batch conclusoma anche saper prediilo tempo realeA questo scopo, viene
eseqguita la predizione del titolo in tempo realkecondo l'ottica proposta in Figura 3.3.
Sviluppando un modello di questo tipo e possibileascere il titolo finale ancora prima della
conclusione del batch. Per I'analisi in linea gliz#a il Modellozoo ottimizzato, che usa le
matrici Xsooott € Y300is La Stima in tempo reale della qualita viene cpiteenella logica
descritta al 82.2.7.2. Viene quindi costruito iladedo di calibrazione con i dati di 26 batch
per ogni prova, e un batch alla volta viene comlzb. Per quel batch, ad ogni istante, viene
stimato il titolo virale finale, ottenendo un ereodi predizione per ogni istante temporale
considerato. L’errore di stima al generico istanta riferimento a quanto riportato nella
(2.25), e quindi viene posto come segue:

errore(t) (TCIDs/mL) =y, - 9.(1)|, (3.3)

dove y € )e la stima del titolo finale per il generico batlirconvalidai all'istantet. In Figura
3.8 si riporta I'andamento dell’errore di stima t&inpo di fermentazione per il caso relativo
al batch n° 2 dK3g00d27%(2430)].
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Figura 3.8.0pj
Figura 3.8. Andamento nel tempo dell’errore di predizione digblo finale per il
Modellosgg, che utilizza le matricKsgoor € Y 300isin riferimento alla convalida del batch n° 2
dl XSOOott-
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L'errore assume un profilo fortemente oscillantessia incerto) fino alla 30ora di
fermentazione. Da quel momento, le oscillazionidta a smorzarsi e la predizione si
mantiene affetta da un errore praticamente costéinte al termine del batch. E quindi
possibile, a partire dalla 30ra di fermentazione circa, stimare il titolo Wrdinale, con un
errore che si mantiene sempre al di sotto del dindit 0.36 TCIRYmML. Questo risultato
mostra che la parte della fermentazione maggiorenentportante, nella quale viene
“costruita” la qualita finale del prodotto, € larmpa meta del batch. Da quel momento in poi
all'interno del batch non si sviluppano meccanisime aggiungono informazioni utili al fine
di predire il titolo finale. Le considerazioni ceepossono trarre dalla Figura 3.8 sono valide
anche se si analizzano altri batch di convalida.

3.3.2 Predizione del titolo finale nel fermentatore da 600 L

Ottenuto il modello ottimale per stimare il titoteel fermentatore da 300 L, si ripropone
un’analisi simile anche per il reattore da 600 Liluppando un modello di predizione a
partire dai dati dei 27 batch in specifica a diggose. Di questi se ne eliminano 5, secondo il
criterio descritto al §3.3.1. Si costruisce quiladmatrice dei dati di processo contenente i dati
dei 22 batch selezionati, per 24 variabili campienaon Acam=10 min. La matrice e
denominataXgonid22x(24366)], trattata corbatch-wise unfoldingLa relativa matrice di
qualita eYesoni(22%1) e contiene il titolo finale del reovirus meascun batch.

3.3.2.1 Selezione delle variabili di fermentazione

L’analisi condotta per il fermentatore da 300 L8813.1.1 viene svolta in modo analogo sul
fermentatore da 600 L. Anche in questo caso shtastudio preliminare sui dati dei batch in
specifica, raccolti nelle matrié{soois € Yeoois CON lo scopo di rintracciare correlazioni fra le
variabili di fermentazione, e col titolo. In TabeBalO e riportata la varianza spiegata da LV
e LV, sulle matriciXgoois € Y so0is CON cui € costruito il modello PLS a due varialaitenti.

Tabella 3.10. Varianza spiegata da LVe L\, sulla matrice dei dati di
processoXgpois € sulla matrice di qualit¥ gp0is

LV, LV,
Xeooi 8% 15%
Y 6001 79% 13%

Le due variabili latenti spiegano cumulativament®2% dell'informazione contenuta in
Yesoois quindi una percentuale molto alta. Dal modellookengono, ancora una volta, i
loading e i pesiW per ogni istante di campionamento consideratanruelello. Essi riportano
approssimativamente le stesse informazioni, pertaell’analisi si considerano i pegv,
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rappresentati in Figura 3.9. Il diagramma ripontaliori medi nel tempo dei pe¥! calcolati
per ogni variabile di processo, in ciascuna deNarabili latenti.
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pesiWsu LV,

Figura 3.9.0pj

Figura 3.9. Rappresentazione del diagramma dei pasi su L\{ e L5, ottenuto dal
modello che utilizzXgpos€ Y s001s

E possibile osservare alcune correlazioni tra leadr della fermentazione:

'ossigeno disciolto (%002) edutput del controllore della portata dell’acido (COacido)
sono correlati tra loro, mentre sono anticorrekdta pressione (Pferm) e alitput
controllore della pressione (COPferm) su entrarebeliabili latenti; questo significa che
nel momento in cui all'interno del fermentatore dsse aumentare la pressione, questo
sarebbe legato ad una diminuzione della percentlialssigeno disciolto;

I'ossigeno disciolto (%02) é anticorrelato akenperatura del fermentatore (Tferm) e al
relativo set point(SPTferm) sulla seconda variabile latente; la d¢azrene evidenzia
come se la temperatura diminuisce, la percentuassigeno disciolto aumenta;

il peso della carica del fermentatore (pesoga&i anticorrelato alla temperatura della
camicia (Tcam) e a quella del fermentatore (Tfermestrambe le variabili latenti; la
correlazione evidenzia che un aumento del pesa dallica immessa nel fermentatore é
legato ad una diminuzione della temperatura dehdatatore;

il peso della carica del fermentatore (pesoarianticorrelato albutputcontrollore della
pressione (COPferm) sulla seconda variabile latelatecorrelazione mostra che un
aumento del peso della carica immessa € legatonaddiminuzione del CO della
pressione;

il peso della carica del fermentatore (pescotagi anticorrelato all'ossigeno disciolto
(%002) e al CO della portata d’acido (COacido) spltana variabile latente; se il peso
della carica immessa aumenta, il CO della portateidb diminuisce;

la temperatura del fermentatore (Tferm), coteeleon la temperatura della camicia di
raffreddamento (Tcam), € anticorrelata alla press{®ierm) e albutputcontrollore della
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pressione (COPferm) sulla prima variabile latersie;la temperatura del fermentatore

aumenta, la pressione del fermentatore diminuisce.
Dalla Figura 3.9 si nota che sono presenti alcuam@bili di fermentazione che risultano poco
significative. Esse sono: velocita dell’agitatorestativo set point set pointdel pH,set point
dell’O, disciolto, set pointdella pressione del fermentatore e i 2 CO relatild temperatura
di sterilizzazione.
Come gia si era visto nel fermentatore da 300 Ichann questo caso si puo dire che le
variabili di fermentazione sono le variabili rappeatative della variabile di qualita. Fra esse
ce ne sono alcune di maggiormente predittive delotivirale finale, individuabili mediante
'analisi dell'indice VIP. Per lanalisi, le varidb di tipo controller output vengono
considerate con il loro valore integrale nel tempoguanto presentano un profilo temporale
caratterizzato da oscillazioni, che renderebbefticitle I'interpretazione dei risultati. In
Figura 3.10 si riporta l'indice VIP calcolato per Variabili dello stadio di fermentazione in
funzione del tempo di fermentazione.

20 LI N I I N K N N I I N AN N N I N AN A N B BN |

indice VIP

1234567 8 9101112131415161718192021222324

variabili

Figura 3.10.0pj
Figura 3.10. Indice VIP per le 24 variabili di fermentazionegin366 istanti di

campionamento.

Le variabili che possiedono indice VIP > 1 sono:

» temperatura del fermentatore [1];

» temperatura della camicia di raffreddamento [2]

* PHI3];

» percentuale di &disciolto [4];

» pressione del fermentatore [6];

e portata d’aria [8];

» set pointdella portata d’aria [13];

» set pointdella temperatura della camicia di raffreddaméb§g;
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» apertura della valvola di scarico dei gas ds§lg];

» outputcontrollore della temperatura del reattore [17];

» outputcontrollore della portata di acido [19];

» outputcontrollore della pressione [20];

» outputcontrollore dell’aria [21].

Poiché per ogni variabile si vede lo sviluppo dedlice nel tempo, € possibile vedere I'effetto
temporale delle variabili sul titolo. La Figura 8.inostra che la percentuale di @sciolto,
pur rimanendo sempre importante, possiede un andandell’indice VIP che decresce nel
tempo. Questo significa che questa variabile pdssima capacita predittiva che diminuisce
nel corso della fermentazione. Le altre variahilptbcesso predittive non presentano invece
un profilo definito e rimangono significative pertto il batch. La temperatura della camicia,
la percentuale di ©disciolto, la pressione, la portata d’ariasétt pointdell’aria, il set point
della temperatura della camicia, il CO dell’'ariagde variabili contraddistinte dai valori piu
alti dell'indice VIP. Esse sono quindi le variabdhe possiedono la capacita predittiva
maggiore. Per quanto riguarda I'importanza dei C®na di predire il titolo, loutputdella
valvola dei gas esausti, equivalente al CO deksgone, € importante ad inizio e fine batch,
mentre loutput controllore della temperatura del fermentatoran@drtante soprattutto da
meta batch. Risultano inoltre importanti glitputcontrollori della portata d’acido e dell’aria;
I’ outputcontrollore dell’aria, in particolare, € importardll'inizio del batch. Per il Modelkgo

si usano quindi le 13 variabili selezionate.

3.3.2.2 Selezione del numero di variabili latenti

Viene eseguito uno studio di sensitivita per vakitgome varia I'errore di predizione medio
compiuto dal modello PLS in funzione del numero Wdiriabili latenti selezionate. I
Modellosgp viene costruito con i dati di processo appartenant22 batch in specifica
selezionati, 13 variabili di fermentazione consaderconAcamz=10 min, in quanto si ritiene
ragionevole ridurre gli istanti di campionamentalaki selezionati sono raccolti nella matrice
Xe00mod22%(13366)], costruita secondmatch-wise unfoldingLa matrice di qualita € invece
Yeooi(22%1). Il modello PLS viene valutato analizzantorore di stima del titolo secondo
un approccideave one ouallo stesso modo di quanto eseguito per il modmilo i batch del
fermentatore da 300 L al 83.2.1.2. L'errore, soria, & un errore medio di predizione del
titolo sul setdi convalida, espresso come nella (3.2). Nel cgsxifico il numero totalé di
batch considerati koois pari a 22.

Al fine di stabilire il numero di variabili latentla trattenere nel modello, in Figura 3.11 si
riporta lo studio di sensitivita dell’errore mediofunzione del numero di variabili latenti. Si
confronta il Modellgyy con un modello PLS che u3aoois € Yeoois Ovvero tutti i dati delle
variabili di fermentazione.
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Figura 3.11.0pj
Figura 3.11. Studio di sensitivita dell’errore medio in funzenlel numero di variabili
latenti per il Modellggo e per un modello PLS $(o0s€ Yesoois

Considerando le prime 10 variabili latenti, si nafee la differenza nei risultati € poco
percepibile. L'errore medio si mostra sostanzialteemvariante rispetto al numero di
variabili latenti e si mantiene su valori di cird&20 TCID;ymL, ampiamente al di sotto del
limite di 0.36 TCIDy/mL. Si decide di utilizzare le variabili ricavatiall’analisi dell’indice
VIP, e un numero di variabili latenti pari a 2, @okerrore medio presenta un leggero valore
di minimo.

3.3.2.3 Analisi delle segnalazioni di non rappresentativita

| risultati ottenuti dal modello PLS in merito alpmedizione del titolo di reovirus, mostrati in
Figura 3.11, evidenziano un errore medio di stinm@ si mantiene circa pari a 0.20
TCIDsg/mL. Per un’analisi completa e necessario intemsigaull’effettiva validita dei
risultati. Si va quindi ad analizzare le segnalazii non rappresentativita, definite come al
83.2.1.3. Gli errori ottenuti in calibrazione, relnaggior parte delle prove eseguite col
Modellosgg, si distribuiscono secondo una curva che puo penoasimare una Gaussiana. Ha
quindi senso fare uno studio in dettaglio riguaatle segnalazioni di non rappresentativita.
Utilizzando il Modellgoo, costruito con 2 variabili latenti, le 13 variabmhaggiormente
predittive eAcam=10 min, emerge (Tabella 3.11) che il 18.2% dei baticX goomod provoca
I'insorgere di segnalazioni di non rappresentaivipuesta percentuale, attribuibile tutta alla
statistica SPE, non €& eccessivamente alta. || nod®l quindi una buona capacita di
rappresentare i dati di processo. Essendo peranitelidi confidenza al 99% si dovrebbe
cercare di abbassarla.

La percentuale di rilevazioni in cui la statist8®E supera il suo limite € causata dal fatto
che, per alcuni batch, certe variabili mostranopiechi nel loro profilo temporale; questo fa
si che il modello incontri delle difficolta nellappresentazione del batch. Si osserva da un
punto di vista empirico, I'effetto di diveraiampSelezionati sull'errore medio di stima e sulle
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segnalazioni di non rappresentativita. Si confroatquindi le prestazioni di modelli costruiti
con matrici a diversi intervalli di campionamentdls variabili. In Tabella 3.11 e riportato
I'errore medio e le segnalazioni di non rappredenta in funzione delAcamp CON cui Si
selezionano gli istanti di campionamento delle afaifi nel modello.

Tabella 3.11.Errore medio e segnalazioni di non rappresenttiper il
Modellasog in funzione defcamp

Acame=10 Min Aezri=30 Min Agame=60 min A ,,=120 min
errore medio 0.20 0.20 0.20 0.27
segnal. non rappr. 18.2% 22.7% 27.3% 31.8%

Dalla Tabella 3.11 si vede che I'errore medio didm®ne sostanzialmente non varia con |l
Acamp€ Si mantiene su 0.20 TGPML, tranne per intervalli di campionamento supe@o60
min, per i quali I'errore comincia a crescere aszadella perdita di eccessiva informazione
contenuta nei dati. Allaumentare dé..mp la percentuale delle segnalazioni di non
rappresentativita cresce perché vengono persematnoni importanti per la rappresentazione
del batch. La situazione di compromesso ottimatene quella che considetgmz=10 min.

Il Modelloggo, costruito usando le variabili ottenute dall’anatigll'indice VIP, 2 variabili
latenti e 1 campionamento ogni 10 min, e il modeliimale sviluppato. Esso viene definito
Modellosoo Ottimizzato, utilizzato nelle successive analisi.

3.3.2.4 Predizione del titolo finale con il modello ottimizzato

Viene testato il Modellgo ottimizzato valutando le sue prestazioni in tetinginstima del
titolo virale finale. In Tabella 3.12 e riportata Varianza media spiegata per ogni variabile
latente, usando il Modeligy ottimizzato, per i dati dgoomod€ Y s001s

Tabella 3.12.Valori medi, fra le varie prove, di varianza spatg dalle
diverse variabili latenti peXgoomod€ Y so0is usando il Modellgy, ottimizzato.

LV, LV, TOTALE
X600moc 8% 15% 23%
Y s001s 82% 11% 93%

Dalla Tabella 3.12 si puo notare che, cumulativamete 2 variabili latenti riescono a
spiegare una percentuale molto alta della vartabdiei dati della matrice di qualita. Su
Xeoomod PErO, le 2 variabili latenti riescono a spiegso il 23% della variabilita dei dati. La
percentuale é bassa, perché € poca I'informazion&uta inXgoomogcorrelata a goois

L’errore di predizione del titolo in calibrazioneaitesta in media su 0.05 TG#mL e cio
dimostra che il modello di calibrazione & solidenfre considerando i risultati ottenuti in
calibrazione, in Tabella 3.13 & riportato il RMSE B del Modellggo ottimizzato.
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Tabella 3.13.RMSEC e Rdel modello ottimizzato per il fermentatore da
600 L.

RMSEC R?
0.26 0.93

Il RMSEC risulta piuttosto basso, mentre I'indiérisulta elevato; questo risultato fornisce
una conferma in merito alla bonta della regressiatieata dal modello in calibrazione.
Testando il modello in convalida, i risultati ottéineer il modello ottimale in termini di errore

medio, batch erroneamente predetti fuori speciécétoli predetti con un errore > 0.36
TCIDs¢/mL, sono riportati in Tabella 3.14.

Tabella 3.14. Caratterizzazione dell’errore in convalida per Modellasg
ottimizzato; errore medio, batch predetti fuori sffiea e titoli predetti con
un errore > 0.36 TCllgymL.

Errore medio Batch predetti Titoli predetti
(TCID 5¢/mL) fuori specifica  con errore > 0.36
0.20 0% 9.1%

| risultati sono soddisfacenti, similmente a quettenuti per il Modellgyo mostrati in Tabella
3.4. L'errore medio € ampiamente sotto I'erroreitémdi precisione, attestandosi su 0.2
TCIDs¢/mL. Nessun titolo viene predetto in modo da cfasasie il batch come fuori specifica
e solo una percentuale modesta di titoli (inferiarel0%) viene predetta con un errore
superiore all’errore limite di precisione.

3.3.2.5 Confronto fra modelli PLS lineari e non lineari con il modello ottimizzato

La relazione interna tracoreu e scoret del modello PLS ¢é del primo ordine. In questo
paragrafo si confrontano le prestazioni del mod@&ldS ottimale, costruito usando una
relazione interna lineare, quadratica e cubicaTdbella 3.15 e riportato I'errore medio di
predizione per i 3 modelli.

Tabella 3.15. Caratterizzazione dell’'errore in convalida per Modellgsgg
ottimizzato: errore medio, batch predetti fuori sjfiea e titoli predetti con
un errore > 0.36 TCIllymL, nel caso di PLS lineare, PLS quadratico e PLS

cubico.
Tipo di Errore medio Batch predetti Titoli predetti
modello (TCID 5¢/mL) fuori specifica  con errore > 0.36
PLS lineare 0.20 0% 9.1%
PLS quadratica 0.20 0% 4.5%
PLS cubica 0.20 0% 4.5%

Dalla Tabella 3.15 si osserva che fra i vari casn 0 sono differenze rilevanti tali da
giustificare l'utilizzo di un modello PLS non linea Questo risultato era emerso anche
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nellanalisi al 83.2.1.5 nella Tabella 3.5 per il ddlosy ottimizzato. Non appare quindi
sufficientemente vantaggioso adottare una PLS ineaie.

3.3.2.6 Predizione del titolo finale in tempo reale con il modello ottimizzato

Un modello PLS € in grado di predire la qualita soto a batch concluso, ma anche in tempo
reale, se opportunamente costruito, analogamenarato realizzato al 83.3.1.6. Si utilizzano
I dati con cui si e costruito il Modelg ottimizzato e si sviluppa un modello PLS per la
predizione in linea. In Figura 3.12 si riporta ibfilo dell’errore di predizione, inteso come
dal’Equazione (3.3), in funzione del tempo di fentezione, per il batch n° 11 Hisoomod

09—
0.8 - - - limite di 0.36 TCID, /mL ]
07 errore di predizione
0.6
05}
0.4}
0.3}
0.2}
0.1}
0.0l

errore (TCID_,/mL)

0 6 12 18 24 30 36 42 48 54 60

tempo (ore)

Figura 3.12.0pj
Figura 3.12.Errore di predizione nel tempo di fermentazioneip®odellogy, che utilizza
le matrici Xsoomod€ Ysoois N riferimento al batch n° 11 Kgoomod

Dalla Figura 3.12 si nota che la predizione & adtat® incerta tra la®3e la 35 ora di
fermentazione, in quanto l'errore e soggetto ai fodcillazioni. Questa caratteristica e
riscontrabile anche nei profili dell’errore di preidne per gli altri batch dKggomogCON cui Si
testa il modello. Cio significa che I'informaziomaccolta nelle prime ore di fermentazione
non & sufficiente per determinare la qualita finalepartire dalla 30 ora circa, I'errore
comincia ad essere soggetto ad oscillazioni sepipiremorzate. Dalla 4®@ra in poi, I'errore

si attesta intorno ad un unico valore, che non upgl il valore limite di 0.36 TCIE/mL.
L’esito ottenuto permette di ipotizzare che & ngliana meta della fermentazione che si
costruisce il titolo virale finale.

3.3.3 Conclusioni sulla predizione del titolo finale con batch in specifica

L’obiettivo di questa prima parte del lavoro erasstiluppare dei modelli per predire con
sufficiente accuratezza il titolo finale di batehspecifica. | modelli sono stati sviluppati per
entrambi i fermentatori, analizzando le informaziderivanti da tutte le variabili di processo.
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| risultati ottenuti al 83.2 hanno mostrato che monviene utilizzare le variabili iniziali per

sviluppare i modelli PLS. E stata perd trovata uraretazione eseguendo I'analisi

preliminare sulle variabili iniziali di process@& tiova provenienti dal fornitore 1 sono affette

da una percentuale di uova non fertili maggiorpeito alle uova provenienti dal fornitore 2.

Poiché le variabili iniziali non sono risultate Scientemente correlate al titolo, si sono

considerate per le successive analisi solo le bidiridi fermentazione, che sono risultate

invece essere le variabili maggiormente rappretieatdel titolo. Considerando inizialmente

quanto ottenuto dalla stima del titolo a batch dwsw i risultati della predizione del titolo

sono molto positivi:

* la stima e accurata, con un errore medio chattesta ampiamente al di sotto di 0.36
TCIDsy/mL;

e tutti i batch vengono predetti in specifica;

» solo per pochi batch il titolo viene predettmain errore superiore a 0.36 TGDnL.

In Tabella 3.16 vengono riassunti i risultati migii ottenuti in termini di caratterizzazione

dell'errore e segnalazioni di non rappresentativigar i modelli ottimali realizzati nei 2

fermentatori.
Tabella 3.16.Risultati migliori ottenuti per il Modellg, ottimizzato e per il
Modellosgo Ottimizzato: caratterizzazione dell’errore medi@egnalazioni di
non rappresentativita.
Errore medio  Batch predetti Titoli Segnalazioni di
(TCID 5¢/mL) fuori specifica  predetti con non
errore > 0.36  rappresentativita
(SPE)
Modellosg ottimizzato 0.20 0% 11.1% 7.4%
Modellogyc ottimizzato 0.20 0% 9.1% 18.2%

Analizzando la predizione del titolo virale finatetempo reale, si pu0 ipotizzare che entro le
prime 30+35 ore dall'inizio del batch venga cogtada qualita finale del reovirus. Da li in
avanti la stima del titolo finale & possibile comauprecisione caratterizzata da un errore di
predizione inferiore al valore limite di 0.36 TGHIML. Questo risultato ottenuto dall’analisi
PLS é significativamente importante. Esso infattivér riscontro nei lavori compiuti da
Grande e Benavente (2000) in merito alla biochineicdla biologia molecolare dei processi
che usano reovirus aviari. Gli autori hanno analiazn dettaglio i processi biochimici della
replicazione del reovirus in monostrato, quindiuna condizione diversa dal processo in
sospensione che avviene nel fermentatore. In péate, sono state studiate sperimentalmente
le cinetiche di crescita del virus all'interno @ethase di replicazione intracellulare, e i risultat
ottenuti hanno mostrato che il tempo ottimale caenette di ottenere il massimo valore del
titolo virale varia tra le 21 e le 28 h. Essi hardefinito la durata ottimale della fase di
fermentazione in cui il virus & a contatto con ibmostrato cellulare pari a 24 h. E dunque
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all'interno delle prime 24 ore circa che si puotippare avvengano i processi chimici e
biologici dello stadio di fermentazione che servanwaratterizzare il titolo finale del reovirus.
Il processo considerato negli studi di Grande eaBente € diverso da quello che é I'oggetto
di studio di questa Tesi, pero si ritiene possibiie le 24 ore definite dagli studi in merito
alla durata della fase di incubazione possano mene con le 30+40 ore che sono emerse
dall'analisi PLS sulla stima del titolo virale fieain tempo reale. Per questo motivo si €
suggerito all'azienda di programmare una campagearsentale per studiare come varia il
titolo durante la fermentazione con l'obiettivov@ilidare i risultati ottenuti ed eventualmente
riuscire a ridurre le ore di fermentazione garattela specifica di qualita.

3.4 Predizione con batch in e fuori specifica

Nel processo di produzione di reovirus non vi s@odo fermentazioni che evolvono in
prodotto finale in specifica, bensi anche fuoricfiea. E importante essere in grado di
predire accuratamente il titolo dei batch in speajfma anche di quelli fuori specifica, al fine
di poter predire il titolo di tutti i batch, poteaimente senza ricorrere alla classificazione. In
questo Paragrafo vengono presentati i modelli gibstrer la stima, a batch concluso e in
tempo reale, del titolo virale finale nel caso didh in specifica (IS) e fuori specifica (FS).
Vengono presi in considerazione i dati tempordledeariabili di fermentazione, appartenenti
alla matriceXe presentata in Tabella 1.6 al Capitolo 1, campionati Acamg=10 min. La
modellazione PLS dinamica viene realizzata medint®struzione di un modello locale. In
Figura 3.13 si propone la modalita con cui vieneatw il setdi calibrazione del modello
locale.
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Figura 3.13.Criterio di selezione dei batch piu “vicini” al lieh di convalida.
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Seguendo la Figura 3.13, il modello locale petilaa viene costruito con i seguenti passi:

» si costruisce il modello PLS dai dati dekdi calibrazione, costituiti da batch in specifica
e batch fuori specifica;

« il batch da convalidare viene proiettato salggamma degkcoret ottenuto dal modello;

* vengono isolati sul diagramma deggtoret i 10 batch storici che risultano piu “vicini” al
batch da convalidare. Questa vicinanza € integarmini di distanza euclidea nel piano
N-dimensionale deglscore in cui N e pari al rango della matrice dei dati di processo
calibrata nel modello;

* si sviluppa il modello locale utilizzando inlibaazione i dati appartenenti ai 10 batch
selezionati e si convalida nuovamente lo stessthbat

La scelta di adottare un modello locale derivafdtb che, considerando nello studio anche i

batch fuori specifica, che introducono titoli basspetto alla media, I'intervallo di valori

assunti dal titolo aumenta inevitabilmente. | batgbri specifica aggiunti sono in numero
minore rispetto a quelli in specifica. Il modellochle utilizza unset di calibrazione piu
specifico perché costituito dai dati dei soli batigh modello maggiormente simili al batch da
convalidare. Si riesce cosi a predire il titolo ldaich con maggiore accuratezza.

In questo studio viene creato un modello localeilperattore da 600 L, descritto in dettaglio

nei paragrafi seguenti. La predizione del titoleng eseguita sia a batch concluso che in

linea.

3.4.1 Predizione del titolo finale dei batch del reattore da 600 L

Viene realizzato un modello locale PLS al fine digire, a batch concluso e in tempo reale, il
titolo finale di tutti i batch appartenenti al reae da 600 L. | batch considerati sono tutti
quelli disponibili, 38 in totale, di cui 27 sono specifica e 11 sono fuori specifica. Per
sviluppare un sensore virtuale robusto € necessénonare i dati dei batch particolarmente
diversi dagli altri. Per quanto riguarda i batchsipecifica si utilizzano quindi le matrici
Xe00id22%(24366)] € Yeood22x1), gid selezionate nell’analisi di stima corbatch in
specifica. Analoga analisi va fatta per i batchrifepecifica, eliminando un solo batch. Con i
dati dei 10 batch fuori specifica selezionati, ementi le 24 variabili di fermentazione
campionate col¢am=10 min, si costruiscono le matriXoord10%(24366)] €Y eoor10x1).
Per la modellazione PLS vengono concatenate le ehatointenenti i dati dei batch in
specifica e fuori specifica, ottenendo la matricdati di processXgod32%(24366)], trattata
conbatch-wise unfoldinge la matrice di qualit¥ goo(32x1).

X Y
Xeoo = { o :|’Y6OO = { . } - (3.4)

X 600FS Y 600FS
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Nella costruzione del modello PLS, le matrici vemgoautoscalate su media e varianza
globali.

3.4.1.1 Selezione delle variabili di fermentazione per un modello sui batch fuori

specifica
Dal momento che sono stati inseriti i batch fupedfica, € necessario effettuare una nuova

analisi sulle variabili di fermentazione, perchgatch fuori specifica contengono informazioni
che possono cambiare le correlazioni tra le vdriakgon il titolo finale. Introducendo i batch
fuori specifica, la modellazione viene sviluppatgles matrici Xeo0 € Yeoo Si cOstruisce con
esse un modello PLS a 2 variabili latenti. In Tab@I17 e riportata la varianza spiegata da
LV 1 e LV, suXgpo € SUYeoo-

Tabella 3.17. Varianza spiegata da LVe L\, sulla matrice dei dati di
processoXgno € sulla matrice di qualit g0

LV, LV,
Xeoc 14% 7%
Y soc 46% 39%

La varianza spiegata, rispetto al caso che corsidesoli batch in specifica studiato al
83.3.2.1, € piu bassa. Questo significa che I'thimone dei batch fuori specifica nell'analisi,
comporta una maggior variabilita che e difficilerdadellare.

Vengono ottenuti dall'analisi i valori déoading e dei pesiW, in funzione del tempdli
fermentazione. In Figura 3.14 viene riportato dglamma dei pe$V per ogni variabile, che
si ottiene mediando i pe® rispetto al numero di istanti temporali.
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X T
COPferm erg‘OSPTferm
5L ! i
0 5 10
pesi W su LV,

Figura 3.14.0pj
Figura 3.14. Diagramma dei pesdV su LV, e L\; ottenuto dal modello che usa le matrici
Xe00€ Y 600
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Le correlazioni osservabili in Figura 3.14, confaten anche guardando il diagramma dei

loading, sono:

e il CO della pressione (COPferm), equivalentaaértura della valvola di scarico dei gas
esausti (non rappresentato perché sovrapposto)oreelato alla temperatura del
fermentatore (Tferm) su entrambe le variabili latemtal set pointdella temperatura del
fermentatore (SPTferm); se quindi all'interno deirientatore avvenisse un aumento di
temperatura, questo sarebbe collegato ad un aurdeli@pertura della valvola di scarico
dei gas esausti;

* 'O, disciolto (%02) e anticorrelato alla pressionefdeinentatore (Pferm) su entrambe le
variabili latenti; si puo quindi affermare che uangnto della pressione all'interno del
fermentatore e legato ad una diminuzione dellagrguale di ossigeno disciolto;

* la pressione del fermentatore (Pferm) e antdtata alla temperatura del fermentatore
(Tferm) sulla prima variabile latente; se all'interrdel fermentatore la temperatura
dovesse aumentare, vi sarebbe una diminuzione plelésione;

* la temperatura del fermentatore (Tferm)set pointdella temperatura del fermentatore
(SPTferm) e il CO della pressione (COPferm), sonticarrelati all'O; disciolto (%02)
sulla seconda variabile latente; dalla correlazishevince che se la temperatura del
fermentatore dovesse aumentare, questo sarebbegatoll ad una diminuzione della
percentuale di ossigeno disciolto.

Le variabili che risultano poco significative dalfialisi sono: velocita dell’agitatore e relativo
set point set point del pH, set point dell’O, disciolto, set point della pressione del
fermentatore e i 2 CO relativi alla temperaturatdrilizzazione.
Confrontando la Figura 3.14 con la Figura 3.9,8 pffermare che, se si considerano batch
in specifica e batch fuori specifica, i valori de@si sono inferiori in questo caso, ovvero
l'informazione contenuta nelle variabili correlagé titolo € minore rispetto al caso che
analizza solo i batch in specifica. Si puo indiade anche un cambio di correlazione tra la
temperatura del fermentatore eodtput controllore della pressione; in questo caso,
temperatura del fermentatore e CO di pressione sormelati.

Osservando la Figura 3.14, si nota che le varidbilermentazione presentano comunque un

peso rilevante sulle 2 variabili latenti e quindipsio affermare che esse sono correlate al

titolo. Viene quindi studiato I'indice VIP per cagiquali siano le variabili che possiedono

un’elevata capacita predittiva del titolo. Vienestaito un modello PLS sulle 24 variabili di

fermentazione, utilizzando le matrigkoo € Y s00 cONservando 2 variabili latenti.controller

output diversamente dalle altre variabili di fermenta®pvengono considerati con il loro
valore integrale nel tempo. In Figura 3.15 e prépdsdice VIP calcolato in funzione delle

61 ore di fermentazione, per ogni variabile di fem@azione, con un modello PLS che utilizza

X600 €Y 600
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Figura 3.15.0pj
Figura 3.15. Indice VIP per ogni variabile di fermentazione,i ng66 istanti di

campionamento.

Le variabili maggiormente predittive sono:

* temperatura del fermentatore [1];

* temperatura della camicia di raffreddamento [2]

* PpHI3J;

e percentuale di £&disciolto [4];

e pressione del fermentatore [6];

e portata d’aria [8];

e set pointdella portata d’aria [13];

» set pointdella temperatura della camicia [15];

e outputcontrollore della portata di acido [19];

» outputcontrollore dell’aria [21].

In particolare, si osserva come il pH sia imporaper tutta la durata del batch. La
percentuale di @disciolto € anch’essa una variabile predittiva tmainportante, anche se
I'indice VIP decresce nel tempo. Analogamentaitputcontrollore dell’aria risulta predittivo
soprattutto all'inizio del batch. Pertanto, le adili selezionate tramite I'analisi VIP sono 10
e con esse viene sviluppata la modellazione.

3.4.1.2 Scelta del numero di variabili latenti per un modello sui batch fuori specifica

Per determinare quale sia il numero ottimale diakalr latenti da scegliere per sviluppare la
modellazione, si valuta I'errore medio di predizodel titolo in funzione del numero di
variabili latenti, analogamente a quanto fattoaB8.2. Vengono sviluppati dei modelli PLS
sui dati dei batch in e fuori specifica del reattda 600 L. La matrice dei dati di processo del
modello PLS &g00gi0f32%(10366)] e la relativa matrice di qualitaYgoo(32x1).
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Un passo fondamentale dello studio e determinareriiero di variabili latenti da usare nello
sviluppo del modello locale per la stima del titdbmvendo costruire 2 modelli, uno con tutti
I dati e il successivo modello locale, &€ necessaei@rminare il numero ottimale di variabili
latenti per entrambi. In Figura 3.16 si riportargliilo studio di sensitivita in cui si valuta
I'errore medio di predizione del titolo in funzioml numero di variabili latenti, usando il
modello PLS che utilizza le matriXisoogiob € Y 600
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Figura 3.16.0pj

Figura 3.16. Errore medio in funzione del numero di variabdténti per il modello PLS
che utilizzaX ggogion€ Y 600

L’errore medio si mantiene su valori elevati, imoral valore limite di 0.36 TCI&/mL. Il
minimo si trova in prossimita di 1 variabile latenta il dato non é affidabile. La Figura 3.16
suggerisce di scegliere 2 o 3 variabili latenti.sBeglie pertanto di confrontare queste 2
ipotesi dal punto di vista della varianza spiegatadiamente S gpo IN Tabella 3.18 si
riporta la varianza spiegata in media da ciascus@abile latente sWgoo € la relativa
varianza cumulativa.

Tabella 3.18.Valori medi di varianza spiegata dalle diverseigaili latenti
SuY g € relativa varianza cumulativa per il modello Pti$e utilizzaXsgogiob

e Yeoo
LV, LV, LV, TOTALE
2LV 45% 44% / 89%
3LV 44% 46% 8% 98%

Si scelgono 3 variabili latenti per il modello PkBe usaXsoogiob € Yeoo Perché la varianza
cumulata spiegata € elevata pur rimanendo al th sibt99%, evitando cosi di descrivere del
rumore associato ai dati.

Scelto il numero ottimale di variabili latenti peémodello costruito su tutti i dati disponibili,
si esegue un’analisi del tutto analoga per il Mlmggd locale. In Figura 3.17 si presenta lo
studio di sensitivitd che riporta I'errore medio pliedizione in funzione del numero di
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variabili latenti scelte, in riferimento al Modejlg locale, costruito sui dati del fermentatore
da 600 L, selezionati d&soogiob€ Y s00-
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Figura 3.17. Errore medio in funzione del numero di variabditénti per il Modellggg
locale costruito sui dati dei batch selezionatiXi@ogion€ Y soo

Si nota che l'errore medio si mantiene ancora mdom valori superiori all'indice di
precisione di 0.36 TCIE/mL. Rispetto a quanto si pud osservare dalla Bigut6, I'errore
medio in questo caso e piu elevato, pero l'ottimizane di modello effettuata nelle
successive analisi permettera di ottenere risuiiagtima migliori con il modello locale. Il
dato per 1 variabile latente selezionata non @alffile, mentre si ritiene ragionevole scegliere
2 o0 3 variabili latenti. A supporto dell’analisi steglie di studiare la varianza media spiegata
sulla matrice di qualita da ciascuna variabile ftgee la varianza cumulativa associata,
confrontando il Modellgyo locale a 2 e 3 variabili latenti, in Tabella 3.19.

Tabella 3.19.Valori medi di varianza spiegata dalle diverseigaili latenti
sulla matrice di qualita e relativa varianza cumiiNa per il Modellgg

locale.
LV, LV, LV3 TOTALE
2LV 75% 23% / 98%
3LV 74% 25% 1% > 99%

In base a quanto emerso in Tabella 3.19, la varigpiEgata cumulativamente nel caso si
scelgano 3 variabili latenti & superiore al 99%ggja significa che il modello descrive anche

il rumore associato ai dati. Si sceglie pertantatdizzare 2 variabili latenti per il Modeligo
locale.

3.4.1.3 Prestazioni del modello locale

Viene sviluppato il Modellgy locale, a 2 variabili latenti, per valutare le srestazioni in
termini di caratterizzazione dell’errore medio diegizione, definito secondo la (3.2). Lo
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studio relativo all’errore di predizione medio ofit¢o in convalida viene condotto prendendo

in considerazione 3 aspetti:

« il valore dell'errore di predizione, mediatoll$ntero set di convalida, comprendente
batch in specifica e batch fuori specifica;

« | titoli predetti in modo sbagliato, cioe larpentuale di batch fuori specifica il cui titolo
viene erroneamente predetto in specifica, e lagmtuale di batch in specifica il cui titolo
viene erroneamente predetto fuori specifica;

» la percentuale di batch il cui titolo viene ghe&o con un errore superiore al limite pari a
0.36 TCID;¢/mL.

| risultati forniti dal modello vanno convalidat, a tal proposito si effettua uno studio che

considera le statistiche SPH% in convalida, al fine di rilevare la percentudiesegnalazioni

di non rappresentativita. Il limite di fiducia (1o viene posto pari al 99%.

Inizialmente si utilizzano nel modello le variabilicavate dall’analisi dell’indice VIP.

Successivamente si selezionano empiricamente diversbinazioni delle 5 variabili ritenute

piu importanti all'interno dello stadio di fermemtane, e maggiormente correlate al titolo

finale, cioé pH, percentuale di;@isciolto, pressione del fermentatore, portataia’a set
point della temperatura della camicia di raffreddameqioesta operazione viene effettuata
con l'obiettivo di creare un modello specifico, aoma matrice di dati rappresentativa dei dati

di processo, al fine di predire con accuratezztitolo e avere possibilmente una bassa

percentuale relativa alle segnalazioni di non rapgntativita. Nella Tabella 3.20 si riportano i

risultati ottenuti dallo studio di caratterizzazéodell’errore di predizione e dall’analisi delle

segnalazioni di non rappresentativita per il Moalglllocale, costruito utilizzando le variabili
con indice VIP superiore a 1, o con diverse contora delle 5 variabili giudicate piu
significative nella fermentazione.

Tabella 3.20.Caratterizzazione dell’errore di predizione e selgzioni di
non rappresentativita del Modelg locale utilizzando le variabili con indice
VIP > 1 o diverse combinazioni delle 5 variabilugicate piu significative.

Errore medio  Batch predetti Titoli Segnalazioni di
(TCID s¢/mL) in modo predetti con non
sbagliato errore > 0.36 rappresentativita
(SPE)
variabili VIP > 1 0.38 53.1% 43.8% 15.6%
pH,O,,P,Aria,SPT.am 0.35 40.6% 43.8% 15.6%
pH,0,,P,Aria 0.31 37.5% 40.6% 28.1%
0,,P,Aria,SPTeam 0.36 37.5% 40.6% 21.9%
pH,O,,Aria 0.35 31.3% 37.5% 25%
pH,O,,P 0.35 37.5% 43.8% 31.3%
0,,P,Aria 0.34 25% 40.6% 43.8%

L’errore medio di predizione non si discosta maltd valore dell’errore limite in ogni caso;
la causa e da imputare alla stima del titolo pkatch fuori specifica, che risulta piuttosto
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difficile. Appare chiaro che € necessario trovama soluzione di compromesso fra i 4 aspetti
analizzati per scegliere il modello PLS ottimaleModellosg locale ottimizzato e quello
costruito con le variabili pH, percentuale di @isciolto e portata d’aria insufflata. Per questo
modello, I'errore medio di predizione si attestaclae se leggermente, al di sotto del limite di
0.36 TCID,YymL e una percentuale dei titoli del 30% viene pt&d in modo errato. Si
sottolinea che il risultato ottenuto non e negativoquanto la percentuale di batch fuori
specifica il cui titolo viene predetto in specifieasolo del 30%. Meno del 40% dei titoli viene
predetta con un errore superiore al limite e poao gel 20% dei batch e affetto da
segnalazione di non rappresentativita. | risulsatmo i migliori ottenibili con i dati che si
hanno a disposizione.

3.4.1.4 Predizione del titolo finale in tempo reale con il modello locale

Come gia visto per i batch in specifica al §3.3.2a6stima della qualita finale con il metodo
PLS puo essere eseguita anche in tempo realeebtamodo si e in grado di conoscere con
sufficiente precisione il valore del titolo finadkel reovirus prima della fine del batch, durante
la fermentazione stessa. Applicando il modello lleaalinea per il batch in specifica n® 10 di
Xsooglob € per il batch fuori specifica n°® 26 Mioogion Si calcola I'errore (3.3) in funzione del
tempo di fermentazione, che viene riportato in Fagi18.
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Figura 3.18a e Figura 3.18b.opj
(a) (b)
Figura 3.18. Andamento nel tempo dell’errore di predizione digblo finale per il
Modellasog locale, in riferimento (a) al batch in specificd &0 di Xgoogion € (b) al batch
fuori specifica n° 26 dKgoogiob

Volendo confrontare la Figura 3.18a con la FigudsBB, si nota innanzitutto che, per il batch
fuori specifica, I'errore si mantiene su valori supri per tutta la durata del batch; in
particolare, I'errore € sempre superiore a 0.36 E@ihBL, anche alla fine del batch. Questa
caratteristica nellandamento dell’errore si osaeanche per gli altri batch fuori specifica
considerati. Si ricorda comunque che il risultataceettabile, in quanto, nonostante I'errore
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sia superiore all'indice di precisione delle misgperimentali, esso non € tale da portare a
predire il batch come in specifica, salvo un 30%cdsi.

In Figura 3.18a si vede che l'errore, fino a citaa35' ora, & fortemente caratterizzato da
ampie oscillazioni. Dalla 3%ra circa in poi, I'errore tende a stabilizzassnche guardando
la Figura 3.18b, I'errore & caratterizzato da fodtillazioni, che si manifestano fino alla®40
ora circa; da quel momento, I'errore tende ad &8s

Si puo quindi ipotizzare che, anche nel caso ssidemino i batch fuori specifica, sono
importanti le prime 30+40 ore di fermentazione, dni avvengono i processi necessari
affinché venga “costruita” la qualita del titolméle del reovirus. Da quel momento in avanti
il titolo finale potrebbe essere pressoché giardetato; la stima diventa quindi possibile,
con un’accuratezza migliore nel caso di batch ecdja.

3.4.2 Predizione del titolo finale dei batch del reattore da 300 L

Lo sviluppo di un modello per la stima del titolale finale, considerando i dati dei batch in
e fuori specifica, puo essere fatto anche periiajgiartenenti al fermentatore da 300 L. La
modellazione viene eseguita in modo del tutto ayjmla quanto riportato al 83.4.1. | batch
che vengono considerati sono tutti quelli dispdniBi7 in totale. Di essi 30 sono in specifica
e 7 sono fuori specifica. Per sviluppare un sengiorgale € necessario costruire un soked

di calibrazione e quindi eliminare i dati dei bafgohrticolarmente diversi dagli altri. Per
quanto riguarda i batch in specifica si utilizzd@onatrici X300 d27%(24366)] €Y 300427%1),
gia utilizzate nell’analisi di stima con i batch specifica. Un’analoga analisi va fatta per i
batch fuori specifica e si eliminano 3 batch. Calaii dei 4 batch fuori specifica selezionati,
contenenti le 24 variabili di fermentazione campi@nconAcam=10 min, si costruiscono le
matrici Xzoord4%(24:366)] e Y3oord4x1). Per la modellazione PLS vengono concatelgate
matrici contenenti i dati dei batch in specifickueri specifica, ottenendo la matrice di dati di
processo X3od31%(24366)], trattata conbatch-wise unfolding e la matrice di qualita
Y 30(31%1).

X Y
X300 :{ . }Ysoo = { 30013} - (3.5)

X 300FS YSO(FS

Nella costruzione del modello PLS, si ricorda, latneci vengono autoscalate su media e
varianza globali.

In primo luogo, si esegue un’analisi preliminaralizzando un modello PLS al fine di trovare
le correlazioni fra le variabili, e fra le variabé il titolo. La modellazione viene effettuata
selezionando 2 variabili latenti. In Tabella 3.2fipgortata la varianza spiegata da L&/ LV,
Su Y 300
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Tabella 3.21.Varianza spiegata da L\& L\, sulla matrice di qualitdY 3qo.

LV, LV,
55% 38%

Si calcolano loading e i pesiW, ottenendo un valore per ogni istante di tempoaltolo si
esegue per ogni variabile di fermentazione, in ogndelle 2 variabili latenti. Utilizzando i
pesi W, con il loro valor medio rispetto al tempo, silreza il diagramma dei pedV,
mostrato in Figura 3.19, ottenuto col modello PbStruito suXzp €'Y 300

T T T
ol E ari(,leOSParia‘l |
~ E
> |
- |
8 |
e o -
O
‘N COacido |
() (¢} |
o :
2} X Pfergu
-10 -5 0 5 10
pesiWsu LV,
Figura 3.19.opj
Figura 3.19. Diagramma dei pedV su LV, e L\, ottenuto dal modello che utiliz26s, €

Y 300

Dal diagramma dei pe$V (Figura 3.19), anche se le stesse considerazigssono trarre

anche dal diagramma deiding si notano le correlazioni:

* la portata d’aria (aria) e il relatiet point(SParia), sono anticorrelate allitput della
portata di acido (COacido) su entrambe le varidaiienti; un possibile aumento della
portata d’aria insufflata all'interno del fermerdeg € quindi legato ad una diminuzione
del CO della portata d’acido;

» la pressione del fermentatore (Pferm) e anttata alla portata d’aria (aria) sulla seconda
variabile latente; un aumento della pressionenddino del fermentatore é legato ad una
diminuzione della portata d’aria immessa;

* il CO della portata d’acido (COacido) € antretato alla pressione del fermentatore
(Pferm) sulla prima variabile latente; la corretarg@ permette di osservare che se il CO
della portata d’acido aumenta, la pressione délaeadiminuisce.

Confrontando cio che si osserva in Figura 3.19 leoRigura 3.4, in cui un’analoga analisi

veniva fatta considerando solo i batch in specifgianota che le correlazioni principali si

mantengono. Le relazioni di processo trovate frardeabili nei due casi sono quindi le
medesime. Poiché i valori dei pesi delle variadilifermentazione su LVe LV, sono
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abbastanza elevati, si puo dire che c’é una cemeelazione al titolo. Per quantificare tale
correlazione si fa riferimento all’analisi dell'ir# VIP. Pertanto, in Figura 3.20, si riporta
l'indice VIP calcolato in funzione del tempo di feentazione, per ogni variabile di
fermentazione, col modello a 2 variabili latenteadhtilizza le matriciX3gp € Y300 Si ricorda
che per quanto riguarda le variabili CO, viene abersito il loro valore integrale nel tempo.

10+ b

indice VIP

1234567 8 9101112131415161718192021222324

variabili

Figura 3.20.0pj
Figura 3.20. Indice VIP per ogni variabile di fermentazione,i ng66 istanti di
campionamento.

La Figura 3.20 evidenzia le variabili con VIP super a 1:

» temperatura della camicia di raffreddamento [2]

* PHI3];

» percentuale di &disciolto [4];

» pressione del fermentatore [6];

e portata d’aria [8];

» set pointdella portata d’aria [13];

* outputvalvola controllo gas esausti [16];

» outputcontrollore della portata di base [18];

» outputcontrollore della portata di acido [19];

» outputcontrollore della pressione [20];

e outputcontrollore dell’aria [21].

Vengono selezionate queste 11 variabili per svéuppa modellazione successiva.
Utilizzando per la modellazione PLS i dati appaetan ai batch in e fuori specifica del
fermentatore da 300 L, conviene non affidarsi admodello di tipo locale per avere dei
risultati soddisfacenti. Questa considerazione esiemotivata dal fatto che i batch fuori
specifica disponibili per il fermentatore da 30@dno pochi, quindi non risulta ottimizzata la
selezione dei batch per il modello locale, che migliora la rappresentazione del batch. Se si
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prendono in considerazione invece i batch appanteaéfermentatore da 600 L, essendo il
numero di batch fuori specifica superiore, il méadbcale permette di ottenere risultati
migliori.

Analogamente a quanto realizzato al §3.4.1.3, srescono le matricKsoogio 31%(11:366)]

e Y300(31x1). Con esse viene sviluppato il modello PLS wariabili latenti i cui risultati
ottenuti, in merito a caratterizzazione dell’erradiepredizione e analisi delle segnalazioni di
non rappresentativita, vengono riportati in Tab&lal. Vengono presentati diversi casi, a
seconda che si utilizzino tutte le variabili ricevadall’analisi dell'indice VIP, o varie
combinazioni delle 5 variabili ritenute piu impartae rappresentative del titolo. Le variabili
maggiormente significative che sono state individusono: temperatura della camicia di
raffreddamento, pH, percentuale dj @isciolto, portata d’aria insufflatacontroller output
della portata d’acido.

Tabella 3.21.Caratterizzazione dell’errore di predizione e selgzioni di
non rappresentativita per il modello PLS costruiton Xsoogiob € Y 300,
utilizzando le variabili ricavate dall’analisi déihdice VIP o varie
combinazioni delle 5 variabili di fermentazioneeriute piu significative.

Errore medio Batch fuori Titoli Segnalazioni di
(TCID 5¢/mL) specifica predetti con non
predetti in errore > 0.36 rappresentativita
specifica (SPE)
variabili VIP > 1 0.24 100% 25.8% 29%
pH,05, T camAria,CO acido 0.23 100% 16.1% 32.3%
pH,O,,Tcan Aria 0.23 100% 22.6% 19.4%
pH,02,Team 0.25 75% 22.6% 19.4%
pH,O,,Aria 0.22 50% 19.4% 25.8%

Osservando la Tabella 3.21, si capisce che e rest@$®vare una soluzione di compromesso
fra 1 4 aspetti analizzati per scegliere il moddRaS ottimale. Il modello PLS costruito
utilizzando come variabili pH, percentuale di @sciolto e portata d’aria insufflata, risulta
essere quello con prestazioni migliori. L'errorediedi predizione si attesta ben al di sotto
del limite di 0.36 TCIRyYmL, una percentuale minore del 20% di titoli viggredetta con un
errore superiore al limite, e solo poco piu del 288bbatch é affetto da segnalazione di non
rappresentativita. Infine, aspetto piu determinanteta dei titoli dei batch fuori specifica
vengono predetti in modo corretto. Si noti che le@Babili individuate sono le stesse variabili
selezionate per il caso del reattore da 600 L,djwshconferma come esse siano le variabili
maggiormente rappresentative del titolo, indipetelmente dal volume del fermentatore.

Se viene realizzata la stima del titolo virale kn&n tempo reale, analogamente a quanto
realizzato al 83.4.1.4, il modello PLS costruitamette di predire il titolo finale in tempo
reale con sufficiente accuratezza solo a partitia @ ora. Ancora una volta, negli istanti
iniziali le oscillazioni dell’errore sono molto nwate, ovvero la stima é possibile, ma non é
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sufficientemente precisa. Dalla®36ra, circa, le oscillazioni si smorzano e la stingiu
attendibile. Come per il caso del fermentatore @@ b, avendo introdotto nel modello dei
dati di batch fuori specifica, I'errore si attesta valori abbastanza elevati per i batch fuori
specifica.

3.4.3 Conclusioni sulla predizione del titolo finale dei batch in e fuori
specifica

Sono stati realizzati dei modelli PLS costruiti dati di batch in specifica e fuori specifica
appartenenti al fermentatore da 300 L e a quell6é@aL, con lo scopo di stimare il titolo
finale del reovirus. In primo luogo vengono riadsunrisultati ottenuti dai modelli PLS
ottimali, costruiti per i 2 reattori, in merito alstima del titolo dei batch in e fuori specifiea,
batch concluso. Essi sono riportati in Tabella 3.22.

Tabella 3.22.Caratterizzazione dell’errore di predizione e selgzioni di
non rappresentativita ottenuti dalla modellazioneSPdi dati di batch in e
fuori specifica, distintamente per i 2 reattori.

Errore medio  Batch predetti Titoli Segnalazioni di
(TCID s¢/mL) in modo predetti con non
sbagliato errore > 0.36 rappresentativita
(SPE)
300 L 0.22 9.7% 19.4% 25.8%
600 L 0.35 31.3% 37.5% 25%

Si puo dire che i risultati ottenuti sono soddisfatt, anche se l'introduzione dei batch fuori
specifica nelset di calibrazione ha peggiorato le prestazioni deldello nella stima,
specialmente per quanto riguarda il fermentatoré&@x L. Conviene pertanto affidarsi alla
metodologia di classificazione perché la predizideétitolo € piu precisa. Cido € dovuto al
fatto che si hanno a disposizione pochi dati peppmesentare adeguatamente il
comportamento dei batch fuori specifica nel modells.

In secondo luogo, si considera la stima del titedeguita in tempo reale, per i 2 modelli
sviluppati. | risultati ottenuti mostrano che, atpa dalla 36+40° ora, & possibile stimare il
titolo virale finale, sia di batch in specificaasili batch fuori specifica. Questo risultato e
ancora in accordo con gli studi condotti su scalalwbratorio da Grande e Benavente (2000),
come avveniva per il caso riguardante i soli batchpecifica. Quindi, anche introducendo i
batch fuori specifica all'interno dello studio, [@ossibili analogie nella conduzione del
processo su monostrato 0 in sospensione non cambé&rappare giustificato suggerire
all’azienda di programmare una campagna sperimeeatdine di studiare come varia il titolo
durante la fermentazione per validare i risultémouti.






Conclusioni

Nella Tesi é stato affrontato il problema della stidella qualita di prodotto in un processo
industriale per la produzione di reovirus impiegagila formulazione di vaccini aviari. In
particolare, in questo processo una frazione dehbarodotti negli anni 2013 e 2014 evolve
verso fuori specifica. Inoltre, la misura della biga&a(il titolo virale finale del reovirus) & nota
da prove di laboratorio solo 15 giorni dopo la dasmne del batch. L'obiettivo della Tesi é
stato quello di sviluppare dei modelli per predirgtolo virale finale in modo accurato e in
tempi minori rispetto a quelli necessari per i gisaboratorio. | modelli sono stati sviluppati
per predire accuratamente il titolo sia di batclpecifica, sia di batch fuori specifica. E stata
proposta una metodologia generale per il monitacadgl processo, una parte della quale e
appunto la predizione della qualita del prodotto.

Per lo sviluppo di un modello robusto di stima,piimo luogo € stata effettuata un’analisi

preliminare sulle variabili coinvolte in tutti gdtadi del processo. Dallo studio é risultato che:

* le variabili iniziali, come numero di uova stzde, volume di matrice di virus infettante e
durata dell’incubazione, sono scarsamente correlhtitolo finale, e possiedono una
limitata capacita di predizione se confrontate leovariabili della fermentazione;

» vi é un fornitore di uova le quali, prima delVio all'impianto, vengono incubate in modo
piu efficiente, perché il numero di uova fertilisaperiore rispetto ad altri fornitori; si
pertanto suggerito allazienda di tener controllédaqualitd delluovo (presenza di
embrioni morti o fragili, stato di vita del’embne);

* lo stadio in cui viene “costruita” in modo pseshé completo la qualita del prodotto € la
sola fermentazione.

E stata sviluppata una modellazione sulle variafhilifermentazione, tramite il metodo

statistico PLS, per la predizione del titolo virdieale nei batch in specifica, concepita a

seguito di una metodologia (non discussa in quést) che si € dimostrata in grado di

classificare in tempo reale i batch come in spemifo fuori specifica. E stato quindi

sviluppato un sensore virtuale per ciascuno der@éntatori disponibili (uno da 300 L e uno

da 600 L).

| risultati della predizione del titolo finale atbh concluso sono stati soddisfacenti. Infatti:

» la predizione del titolo finale € accurata, aam errore medio che si attesta su 0.20
TCIDs¢/mL, ampiamente al di sotto dell’errore con cuingevalutato il titolo nei test di
laboratorio (0.36 TClgymL);

e solo per pochi batch (< 15%) il titolo vienee@etto con un errore superiore a 0.36
TCIDso/mL.
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Uno studio analogo e stato condotto considerangierag i dati di batch in specifica e batch
fuori specifica. In questo caso, i risultati otténper la stima a batch concluso sono stati
soddisfacenti, seppur I'errore medio di predizicre risultato pari a 0.22 TCHImL per il
reattore da 300 L, e 0.35 TGEmL per il reattore da 600 L. In questa analisisatate
individuate 3 variabili (pH, percentuale di,Qlisciolto e portata d’aria insufflata) che
permettono di ottenere i risultati migliori nellansa del titolo finale a batch concluso.

La stima del titolo finale & stata condotta anaméempo reale, sviluppando modelli per il
reattore da 300 L e per il reattore da 600 L. Siosottenute predizioni attendibili del valore
di titolo virale finale gia a partire dalla 3@0° ora dall’inizio del batch (cioé da circa meta
batch), sia per batch in specifica che per batoh &pecifica. Si e pertanto ritenuto che entro
le prime 30+40 h di lavorazione venga determinaaqualita finale del prodotto. Si e
riscontrato che questo risultato e coerente catudio svolto da Grande e Benavente (2000),
dove é stata ritenuta pari a 24 h la durata oténdglla fase di fermentazione, ancorché su
monostrato cellulare. Si é ritenuta possibile ualagia con le 30+40 h che sono emerse
dall'analisi PLS in tempo reale. Per questo mosve suggerito all’azienda di programmare
una campagna sperimentale per studiare come Vditald durante la fermentazione, con
I'obiettivo di convalidare i risultati ottenuti eeventualmente riuscire a ridurre il tempo di
fermentazione, garantendo ugualmente la specifigaalita del prodotto finale.
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Figure e codici contenuti nella Tesi

Nell’Appendice vengono riportate le Tabelle chenfscono una lista delle Figure presenti nei
Capitoli della Tesi, reperibili nella carteNaesi _Rvedol i n\ Gr af i ci . Inoltre sono riportati i
codici di calcolo contenuti nella Tesi. Essi sorfile .m presenti nella cartella

\ Tesi _RVedol i n\ Progranmi .

A.1 Figure del Capitolo 1

In Tabella A.1 sono riportati i riferimenti dellegtire del Capitolo 1.

Tabella A.1. Figure del Capitolo 1.

Figura File

Figura 1.1 Figura 1.1.vsd
Figura 1.2a Figura 1.2a. opj
Figura 1.2b Fi gura 1.2b. opj
Figura 1.3 Fi gura 1.3.opj

Figura 1.4 Figura 1.4.vsd
Figura 1.5 Figura 1.5.vsd
Figura 1.6 Figura 1.6.vsd

A.2 Figure del Capitolo 2

In Tabella A.2 sono riportati i riferimenti dellegtire del Capitolo 2.

Tabella A.2. Figure del Capitolo 2.

Figura File
Figura 2.1 Figura 2.1.vsd
Figura 2.2 Figura 2.2.vsd

A.3 Figure del Capitolo 3

In Tabella A.3 sono riportati i riferimenti dellegare del Capitolo 3.
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Tabella A.3. Figure del Capitolo 3.

Figura File

Figura 3.1 Figura 3.1.vsd
Figura 3.2a Fi gura 3.2a.opj
Figura 3.2b Fi gura 3.2b. opj
Figura 3.3 Fi gura 3.3.vsd
Figura 3.4 Fi gura 3. 4. opj
Figura 3.5 Figura 3.5.0pj
Figura 3.6 Fi gura 3.6. opj
Figura 3.7a Fi gura 3. 7a.opj
Figura 3.7b Fi gura 3. 7b. opj
Figura 3.8 Fi gura 3. 8. opj
Figura 3.9 Figura 3.9.o0pj
Figura 3.10 Fi gura 3.10. opj
Figura 3.11 Figura 3.11.opj
Figura 3.12 Fi gura 3.12. opj
Figura 3.13 Figura 3.13.vsd
Figura 3.14 Fi gura 3. 14. opj
Figura 3.15 Fi gura 3. 15. opj
Figura 3.16 Fi gura 3. 16. opj
Figura 3.17 Fi gura 3.17.opj
Figura 3.18a Fi gura 3. 18a. opj
Figura 3.18b Fi gura 3. 18b. opj
Figura 3.19 Fi gura 3.19. opj
Figura 3.20 Fi gura 3.20. opj

A.4 Codici di calcolo

In Tabella A.4 sono riportati i codici di calcolad 8le da cui sono presi i relativi dati ohput
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Tabella A.4. Codici di calcolo per il Capitolo 3.

Codici di calcolo

Dati diinput

Descrizione

pesi PLSdat i ni z300. m

X300dat i ni zspec. nat
Y300f er mspec. mat

Codice per l'analisi preliminare sull
variabili iniziali di processo per |
fermentatore da 300 L

D

pesi PLSdat i ni z600. m

X600dat i ni zspec. nat
Y600f er mspec. mat

Codice per l'analisi preliminare sull
variabili iniziali di processo per |
fermentatore da 600 L

D

pesi PLSf er n800. m

vi pi ndexPLSf er nB00. m

st i maPLSf er n800. m

nonl i near ePLSf er n800. m

sti maonl i nePLSf er n800. m

X300f er mspec. mat
Y300f er mspec. mat
X300f er mspecvwu. mat

Codici per la stima a batch conclusg e
in tempo reale applicata ai batch |in
specifica appartenenti al fermentatore
da 300 L

pesi PLSf er m600. m

vi pi ndexPLSf er n600. m

st i maPLSf er n600. m

nonl i near ePLSf er n600. m

sti maonl i nePLSf er n600. m

X600f er mspec. mat
Y600f er nspec. mat

X600f er mspecvwu. nmat

Codici per la stima a batch conclusg e
in tempo reale applicata ai batch |in
specifica appartenenti al fermentatore
da 600 L

pesi PLSf er nB00l oc. m

Vi pi ndexPLSf er n 800l oc. m

st i maPLSf er n800I oc. m

sti maonl i nePLSf er n 800l oc. m

X300f er mspec. mat
Y300f er mspec. mat
X300f er mspecvwu. nmat
X300f er monspec. mat
Y300f er monspec. nat

X300f er monspecvwu. mat

Codici per la stima a batch conclusa e
in tempo reale applicata ai batch in e
fuori  specifica  appartenenti  al
fermentatore da 300 L

pesi PLSf er n600! oc. m

vi pi ndexPLSf er n600I oc. m

sti maPLSf er n600l oc. m

st i maonl i nePLSf er n6001 oc. m

X300f er mspec. mat
Y300f er mspec. mat
X300f er mspecvwu. mat
X300f er monspec. nmat
Y300f er monspec. mat

X300f er monspecvwu. mat

Codici per la stima a batch conclusq
in tempo reale applicata ai batch in e
fuori  specifica  appartenenti  al
fermentatore da 600 L
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Nomenclatura

indicatore generico per il numero di varidbtenti (-)
numero di variabili latenti (-)

generico coefficiente di regressione (-)

controller outputdel regolatore PI (-)

vettore riga della matrice dei residu(-)

elemento della matride (-)

vettore riga contenente i residui del campixng (-)

errore assoluto di predizione della qualita peesimo batch (TCIRY/mL)

vettore dell’errore di predizione assoluto dellalga in linea (-)
matrice degli errori nei metodi statisticultivariati per la matric& (-)
distribuzione statistica F (-)
matrice degli errori nei metodi statistici linariati per la matricéy (-)
coefficiente numerico della formula di Jaakédudholkar (-)
indicatore generico di un’osservazione (-)
numero totale di osservazioni (campioni tchhy(-)
numero di batch in e fuori specifica da 30€dnsiderati (-)
numero di batch in e fuori specifica da 60€dnsiderati (-)
numero di batch in specifica da 300 L consiti€r)
numero di batch in specifica da 600 L consiti€r)
matrice identita (-)
generico istante temporale del processo (-)
guadagno del regolatore PI (-)
istanti temporali di campionamento totali (-)
numero di variabili di qualita del prodottd (-
generica matrice delle variabili di procedsocango r (-)
rango della matrice di processo usata perwostl modello locale (-)
generico vettore colonna della matriceldadingP (-)
loadingdella generica matridd, (-)
matrice deloading(-)
errore di predizione sulla somma dei quadfaitiresidui (-)
matrice delioadinggenerica per la matricé (-)
indicatore generico per il rango di una ncati(-)
rango di una generica matrice (-)
coefficiente di correlazione multipla (-)
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generico semiasse dell’ellissoide di confrdenel diagramma deglcore(-)
errore di predizione al quadrato per il gegecampione (-)

limite dell’errore di predizione al quadrgtd

generico istante temporale della fermentaz{ene

istante temporale finale della fermentazifhe

generico vettore colonna della matrice dsgtireT (-)

scoredella generica matridd, (-)

predizione del vettore degitoreper un nuovo campiongew (-)

matrice deglscoresulle variabili di processo (-)

statistica di Hotelling (-)

limite di confidenza per il diagramma desgtbree T (-)

generica distanza dall’origine del diagranuegliscorenel loro piano (-)
limite della statistica? di Hotelling

generico vettore colonna della matrice degirsU (-)

matrice deglscoreperY (-)

indicatore generico per le variabili (-)

numero totale delle variabili di processoumége (-)

indice VIP per |la-esima variabile di processo (-)

generico vettore colonna della matrice dei ¢ (-)

elemento della matrid#' (-)

matrice dei pesl (-)

vettore riga dK (-)

elemento della matricé (-)

stima del vettorm , (-)

generico vettore di nuovi dati (-)

predizione del vettong,ew (-)

vettore colonna della matrige(-)

vettore dei valori medi per ogni colonna defiatriceX (-)

matrice bidimensionale delle variabili di pesso misurate (-)

matrice tridimensionale delle variabili di pesso misurate (-)

matrice delle variabili relative ai trattamiei¢lle uova pre-impianto (-)
matrice delle variabili relative a pretrattarteee raccolta delle uova (-)
matrice delle variabili di processo misurateashte lo stoccaggio (-)
matrice delle variabili di processo coinvaligrante I'iniezione del virus (-)
matrice delle variabili di processo misuraiaiaio e fine fermentazione (-)
matrice delle variabili della fermentazionesorate in linea (-)

matrice con variabili di fermentazione e baitcle fuori specifica da 300 L (-)
matrice con variabili di fermentazione e baitt e fuori specifica da 600 L (-)
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X300in
X600in
X3001s
Xe001s
X300Fs
X600Fs
X300glob
Xe00glob
X300mod
X600mod
X3000tt
Yim

Yim

Yi

Y,

Y

Y 300
Y600

Y 300in

Y 600in

Y 3001
Y s001s
Y 300Fs
Y 600Fs
Zy

Apici

matrice di dati delle variabili iniziali pdrreattore da 300 L (-)

matrice di dati delle variabili iniziali pémreattore da 600 L (-)

matrice di dati con variabili di fermentazioméatch in specifica da 300 L (-)
matrice di dati con variabili di fermentazioméatch in specifica da 600 L (-)
matrice con variabili di fermentazione e bdiabri specifica da 300 L (-)
matrice con variabili di fermentazione e bdiabri specifica da 600 L (-)
matrice con variabili dell'indice VIP e batohe fuori specifica da 300 L (-)
matrice con variabili dell'indice VIP e batthe fuori specifica da 600 L (-)
matrice di dati di processo utilizzata dal Mthokyo (-)

matrice di dati di processo utilizzata dal Mthokoo(-)

matrice di dati di processo utilizzata dal Mthokoo ottimizzato (-)

elemento della matricé (-)

stima del vettorg, . (-)

generico vettore di dati di qualita (-)

stima del generico vettore di dati di qualia

matrice della variabile di qualita (-)

matrice di qualita di batch in e fuori spexdfida 300 L (-)

matrice di qualita di batch in e fuori spexdfida 600 L (-)

matrice di qualita per il reattore da 300 L nelBdisi con le variabili iniziali (-)
matrice di qualita per il reattore da 600 L nelbdisi con le variabili iniziali (-)
matrice di qualita con batch in specifica da 300Q)L

matrice di qualita con batch in specifica da 60Q)L

matrice di qualita con batch fuori specifica da 80Q)

matrice di qualita con batch fuori specifica da &0Q)

deviazione normale standard (-)

trasposto
inversa di una matrice

Lettere greche

limite di fiducia (-)

matrice diagonale degli autovalori (-)

vettore delle varianze degtioredelle variabili latenti (-)

autovalore della matrice associato alla-esima componente principale (-)
intervallo di campionamento per le variatiéila fermentazione (min)



80 Nomenclatura

€ = errore normalizzato entrante al regolatore (-)

0 = coefficienti della formula di Jackson-Mudhatk-)
= varianza (-)

2 = deviazione standard (-)

T = tempo dell'azione integrale (s)

Acronimi

CcO = controller output

FS = fuori specifica

IS = in specifica

LV = variabili latenti

MOI = multiplicity of infection

NIPALS = nonlinear iterative partial least squares

NOC = normali condizioni operative

PBS = phosphate buffered saline

P&l = piping and instrumentation diagram

PID = proporzionale integrale differenziale

PLS = metodo della proiezione su strutture katen

RMSEC = root-mean square error of calibration

RMSECV = root-mean square error of cross validation
RPM = revolutions per minute

SPE = errore di predizione al quadrato

VIP = variable importance in the projection
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