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Lithikokkuvdte:

Magistritoé kiigus leitakse sobivaim masindppe lahendus LDI Innovation OU poolt
arendatud seadmele H2B-Spectral, mis vdimaldaks paremini eristada erinevaid
mikroorganisme valitud tahkete pindade peal. Seade t66tab mitmekanalilise fluoromeetrina,
ergastades mootepinda kolme erineva ultravioletse lainepikkusega ning mdddab emiteeruvat
optilist fluorestsents-signaali kolmel erineva lainepikkuste vahemikuga emissiooni kanalil.
Saadud kaheksa numbrilise (iiks kanal on peegelduskanal ja ei anna infot) hulga pdhjal peab
sensori tarkvara klassifitseerima modtepunkti eelnevalt Opitud klassidesse. Kdesoleva t66
kdigus mdddetakse iile kolmteist klassi erinevaid mikroorganisme ning vorreldakse erinevaid
masindppemeetodeid (s.h. otsustuspuud, juhuslikud metsad, K-ldhimad naabrid,
tugivektormasin, ansambel hédletus) nende klassifitseerimiseks. To66 kdigus valitud
efektiivseim  klassifitseerimismeetod  leiab  kasutust =~ H2B-Spectral  standardse

masindppesiisteemi juurutamisel tarkvaras.
Votmesonad: Fluoromeeter, fluorestsents, bakterid, masinope.
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optika, akustika

Bakterite eristamine fluoromeetri spektrist

masinoppe abil
Andmeteadus (MSc) 2024

) I B S

) %
NE

Proovide mé6tmine Andmete puhastamine Taustainfo lisamine Mudelite treenimine  Tulemus

¢ 13 bakterkultuuri Ebaonnestunud Tausta spektri ning proovi * Otsustuspuu Parim igas meetrikas oli
* 6 taustpinda mootmiste eemaldamine ja tausta vahe lisamine ¢ Juhuslik mets tugivektormasin
e Kokku 1600+ moo6tmist andmestikust igale proovile ¢ K-lahim naabrid

« Tugivektormasin
¢ Ansambel haaletus

Autor: Rimmo Room Za& TARTU ULIKOOL

Juhendajad: Ott Rebane, PhD #UniTartuCS U apvutiteaduse instituut

Anna Aljanaki, PhD =




Distinguishing Bacteria from Fluorometer Spectra Using Machine

Learning

Abstract:

In this master thesis, the most suitable machine learning solution is found for the fluorometer
device H2B-Spectral developed by LDI Innovation OU. The machine learning methods tested
in this thesis aim to improve the differentiation of various microorganisms on selected solid
surfaces. The device functions as a multi-channel fluorometer, exciting the measured sample
surface with three different ultraviolet wavelengths and reading the emitted optical
fluorescence signal on three different wavelength channels. Based on the obtained eight
number data (one channel provides no information), the sensor's software must classify the
measurement point into pre-learned classes. In this study, over thirteen classes of various
microorganisms are measured, and different machine learning methods (including decision
tree, random forest, KNN, support vector machine, ensemble voting) are compared for their
classification performance. The most effective classification method identified in this study
will be implemented in the standard machine learning system in the software for

H2B-Spectral.
Keywords: Fluorometer, fluorescence, bacteria, machine learning.
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Sissejuhatus

Mikrobioloogilise saaste (kdesoleval juhul tdpsemalt “pinna reostatuse”) tuvastamine ja
haldamine on viljakutse paljudes valdkondades, ulatudes toiduainetodstusest iihistranspordi,
haiglate ja laboriteni. Kéesoleva kiimnendi alguses iihiselt ldbitud iilemaailmse COVID
pandeemia valguses on iiha suurenev tdhelepanu suunatud mikroobse saastumise riskidele,
mis tekivad siis, kui tahked pinnad puutuvad kokku juhuslikult, looduslikult v&i tahtlikult
ladestunud submikro- ja mikromeetriliste bioloogiliste osakestega. Need osakesed koosnevad
valdavalt mikroobidest, mis vdivad kiiresti pdhjustada muu hulgas biokile teket. Raskesti
eemaldatava biokile kiire ja efektiivne tuvastamine on elutéhtis, eriti olukordades, kus on

kahtlus patogeense mikroorganismi talletumisele ja levikule 14bi biokile [1].

Traditsioonilised mikrobioloogilised meetodid, nagu mikrobioloogilise objekti kultuuri
kasvatamisel pohinevad testid, nduavad sageli mitme pdeva pikkust inkubeerimist, et
tuvastada ja identifitseerida kasvanud mikroorganisme. See ajaaken vOimaldab biokile ja
saasteainete levikul jatkuda, mis vdib raskendada olukorda ja suurendada saastumise ulatust.
Viimaste aastate jooksul on arendatud kiiremaid diagnostilisi meetodeid, nagu reaalajas
poliimeraasi ahelreaktsioon (PCR) meetod ja massispektromeetria [2], mis vdimaldavad

kiiremini tuvastada patogeene ilma pikaajalise kultiveerimiseta.

Kuigi tdnapdevased meetodid nagu PCR ja massispektromeetria vdoimaldavad tuvastada
mikroorganismid mone tunni jooksul, eeldavad need siiski proovide vOtmist. Erinevalt
traditsioonilistest meetoditest vdimaldab LDI Innovation OU poolt arendatud H2B-Spectral,
mis tootab mitmekanalilise fluoromeetrina, anda tulemuse mone sekundi jooksul, ja seda
proovi votmata, kontaktivabalt. See uuenduslik 1dhenemine véimaldab pindade puhtuse kiiret
kontrolli ja vihendab muret mittevajalike proovide votmise péarast. Kdesolevas t00s uuritakse,
milliseid masindppe meetodeid saab kdige tdhusamalt rakendada antud seadme andmete
analliisimiseks, et tuvastada ja klassifitseerida erinevaid baktereid, pakkudes seeldbi uudseid

lahendusi mikroobse saastumise kiireks tuvastamiseks.

Viimaste kiimnendite tehnoloogilised edasiminekud ultravioletsete valgusdioodide
tehnoloogias, {limalt tundlike optiliste detektorite (rdni-fotokordistid) ning isegi
akutehnoloogias on kiill voimaldanud uudsete sensorite arendamist, mis objektispetsiifilist
“spektraalset fluorestsents sormejélge” [3] kasutades mikrobioloogilisi objekte suudavad
kdeskantava viikeseadmega tuvastada, aga ilma objektispetsiifilise referentsandmebaasita

ning tookindla analiilisimetoodikata on selline ldhenemine kasutu. Eelmainitud



tehnoloogiatele tuginedes arendatud H2B-Spectral seade nimelt mdddab iilindrkasid optilisi
fluorestsents-signaale koigest kaheksal kanalil ning vastab iildjoontes kiisimusele, kas antud
pind on mikrobioloogilistest objektidest puhas. Et modtetulemused sdltuvad taustpinnast,
kasvukeskkonnast, mikrobioloogilise objekti tiiiibist, eluetapist jne, siis moodtetulemuste
interpreteerimine ilma analiilisietapita pole otstarbekas. Loomulikult, on erinevate
moodtepindade spektrid omavahel véga erinevad, aga erinevad mikrobioloogiliste objektide
tiitibid (nt parmid vs bakterid) on omavahel sarnasemad ja erinevad bakterite tiilibid veel
sarnasemad. Kéesolevas t66s on pohiliselt uuritud H2B-Spectral seadme mdotmisvoimekuse
piirjuhtu, mis késitleb sarnaselt kasvatatud ja sarnase kontsentratsiooniga bakteritiivede
eristamise vOimet mitmetel erinevatel taustpindadel. Vorreldud on klassifitseerimisalgoritme

nagu otsustuspuu, juhuslikud metsad, K-ldhimad naabrid ja tugivektormasin.



1. Moisted, terminid ja kasutatavad lithendid

Ergastus - emissiooni maatriks (ingl. excitation-emission matrix, EEM) — efektiivne viis
andmete esitamiseks, kus iga rida vastab konkreetsele ergastuslainepikkusele ja iga veerg

konkreetsele emissoonilainepikkusele.

Geobacillus stearothermophilus (GS) — termofiilne bakter, mis on vdimeline kasvama ja

paljunema korgetel temperatuuridel

Interkvartiilide vahe (ingl. interquartile range, IQR) — statistiline moiste, mida kasutatakse
selleks, et tuvastada korvalekaldeid andmestikus. IQR on kolmanda ja esimese kvartiili vahe

(Q3 - QI), mis méadratleb andmestiku keskse vahemiku.

Juhuslik mets (ingl. Random Forest, RF) — masindppe meetod, mis koosneb paljudest
otsustuspuudest, mis todtavad kui ansambel. Igale puule antakse juhuslik alamhulk algsetest

andmetest ja tunnustest, ja tulemuseks on keskmine voi enim hééli saanud klass.

K-lidhimate naabrite meetod (ingl. K-nearest neighbours, KNN) — masindppe meetod, mis
klassifitseerib uued objektid vastavalt nende ldhimate naabrite enamusklassile

treeningandmestikus.

Ristvalideerimine (ingl. cross-validation) — meetod mudeli iildistamisvoime hindamiseks
masindppes. See protseduur hdlmab andmestiku jaotamist mitmeks alamhulgaks. Tiilipiline
meetod on korduv N-kordne valideerimine (ingl. k-fold cross-validation), kus andmestik
jaotatakse N vOrdsesse ossa. Seejdrel treenitakse mudel N-1 osaga ja valideeritakse
jarelejddnud iihe osaga. Protsessi korratakse N korda, iga kord kasutades erinevat osa

valideerimiseks ja iilejddnud osi treenimiseks.

Segadusmaatriks (ingl. confusion matrix) — viis mudeli tulemuste hindamiseks. Maatriksis

kuvatakse mudeli ennustuste tulemusi vorreldes tegelike tulemustega.

Spektraalne Fluorestsents Sormejalg (ingl. spectral fluorescence signatures, SF'S) — meetod
bioloogiliste  ainete, nagu mikroorganismide, tuvastamiseks nende loomuliku
“fluorestsents-sormejilje” ehk kindlakujulise ergastus-emissioon-maatriksi pohjal. SFS

meetodit kasutatakse meditsiinis, keskkonnauuringutes ja bioturvalisuses. [3]



Otsustuspuu (ingl. Decision Tree, DT) — masindppe meetod, mis moodustab mudeli
otsustusreeglitest hierarhilises struktuuri, mis sarnaneb puule. Seda kasutatakse nii

klassifikatsioonis kui ka regressioonis.

Poliimeraasi ahelreaktsioon (ingl. polymerase chain reaction, PCR) — Biokeemiline
tehnoloogia, mida kasutatakse DNA jarjestuste paljundamiseks ja vOimendamiseks, et

voimaldada detailsemat analiiiisi ja uuringuid.

Tugivektorklassifikaator (ingl. Support Vector Classification, SVC) — SVM-i variant, mis on
spetsiaalselt kavandatud andmeklassifikatsiooniks. See leiab andmekategooriate vahelise

optimaalse hiipertasandi vt. ka tugivektormasinad.

Tugivektormasin (ingl. Support Vector Machine, SVM) — masindppe meetod, mida
kasutatakse klassifitseerimis- ja regressiooniprobleemide lahendamiseks. SVM tdotab

andmete esitamise kaudu korgemates mdotmetes, et leida parim eraldaja.

Ultraviolettkiirgus (ingl. ultraviolet, UV) — Elektromagnetilise spektri osa, mis jaéb néhtava

valguse ja rontgenkiirguse vahele.



2. Teoreetiline taust

2.1 Andmeteaduse ja Masindppe Ulevaade

Andmeteaduse (ingl. data science) moiste limbritseb erinevaid protsesse, mis on suunatud
andmete analiilisimisele ja nende pohjal strateegiliste otsuste langetamisele, et tdita
konkreetseid eesmérke. Eesti andmeteaduse kommuun maédratleb andmeteadust kui
valdkonda, mis koondab endas erinevaid tegevusi, mille eesmérk on andmete pohjal kasulike

otsuste tegemine'.

Masindpe (ingl. ML, machine learning) keskendub algoritmide ja statistiliste mudelite
arendamisele. Masindpet voib defineerida kui arvuti voimet dppida ilma otseste juhisteta [4].
Selle asemel analiiiisivad arvutid andmestikke, et tuvastada mustreid ja seoseid, mis aitavad

ennustada voi klassifitseerida uusi andmeid.

Masindpe tootab andmekogumiga, piiiides ise leida korrelatsioone ja mustreid, mis toetavad
uute situatsioonide mdistmist ja ennustamist. Masindpet on voimalik liigitada mitmesse
kategooriasse: juhendatud, juhendamata ja stiimuldpe®. Nendes kategooriates optimeerivad
arvutid mudeli parameetreid andmete pohjal eesmirgiga parandada mudeli tulemuslikkust.

Mudeli efektiivsust hinnatakse testandmete abil.

Juhendatud ope (ingl. supervised learning) on koige levinum masindppe meetod. Seda
kasutatakse nditeks igapdevaste e-kirjade seast rdmpskirjade filtreerimiseks voi
meditsiinilistes diagnoosimise siisteemides. Selles dppe vormis moodustavad andmed x ja y
paare, eesmairgiga ennustada y silte x tunnuste pohjal. Sisendid x vdivad olla klassikalised
vektorid kui ka keerukamad objektid nagu dokumendid, pildid, DNA jarjestused voi graafid.
Sarnaselt v3ib ka siltidel y olla erinevaid struktuure. Lihtsam on binaarne kuju (niiteks
“rampskiri” voi “ei ole rdmpskiri”’), mitmeklassiline klassifikatsioon (kus y vdtab iihe K
sildist) vdi lausa mitmesildiline klassifikatsioon (kus y on samaaegselt margistatud mitme K

sildiga)[5].

Juhendamata ope (ingl. Unsupervised learning) on masindppe meetod, kus mudel to6tab
andmetega, mis ei sisalda eelnevalt méaratud sildistusi. Selle asemel piitiab mudel ise leida
andmetest struktuuri, kasutades néiteks klastrianaliiisi voi modtmete vdhendamise tehnikaid

[5]. Uheks selliseks niiteks on peakomponentanaliiiis (ingl. Principal Component Analysis,

! Mis on andmeteadus? | Data Science Estonia. http:/datasci.ee/sissejuhatus/mis-on-andmeteadus (14.04.2024).
2 Nirvivorkude ja masindppe sonastik. | Data Science Estonia. http://datasci.ee/masinoppe-sonastik/
(14.04.2024).
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PCA), mis on lineaarne dimensioonide vdhendamistehnika, piiiides olemasolevate andmete

variatsiooni maksimeerida.

Peter Flach iitleb oma 2012 a. raamatus: “Machine learning is all about using the right
features to build the right models that achieve the right task.” [6]. Selline méératlus on eriti
asjakohane juhendatud Oppe kontekstis, nagu ka kdesolevas magistritoos, kus andmed on

sildistatud eesmirgiga ennustada tundmatuid andmeid.

2.2 Fluorestsents

Fluorestsents on fiilisikaline nihtus, kus aine neelab valgust (s.h. ultravioletset) iihel
lainepikkusel ja kiirgab valgust teisel, tavaliselt pikemal lainepikkusel. See ndhtus on
liihiajaline, kestes tavaliselt nanosekundeid (“fluoresestsents”) pérast ergastava valguse
eemaldamist [7]. Nanosekond-ajaskaalas fluorestsents koos mikrosekund-ajaskaala
fosforestsentsiga on mdlemad fotoluminestsentsi ndhtused (“foto” - wvalguse poolt
pohjustatud), mida kiesolevas to0s kisitletav fluoromeeter moddab, keskendudes

fluorestsents-signaalile.

2.2.1 Fluorestsents-spektroskoopia

Erinevate ainete ja materjalide fluorestsentsi uuritakse fluorestsents-spektroskoobiga (ka
monikord nimetatud spektrofluoromeetriks voi spektrofluorimeetriks), mille pohimdotteline
skeem on ndha joonisel 2.2.1. Taoline instrument mdddab muudetava lainepikkusega
valgusega ergastatud aine (proovi) poolt emiteeritud valguse intensiivsust erinevatel
lainepikkustel ja mdotmise tulemuseks on fluorestsentsi spekter (maatriks), mis nditab
fluorestsentsi intensiivsust erinevatel lainepikkuste paaridel, nii et iga modtepunkt on
médratud tema ergastuslainepikkuse, emissioonilainepikkuse ning selle paari korral

mdddetud intensiivsusega.
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Joonis 2.2.1. Fluorestsents-spektroskoobi pohimdtteskeem [7].

2.2.2 Fluoromeeter

Fluoromeeter on sageli lihtsam seade, mida kasutatakse fluorestsentsi intensiivsuse
modtmiseks ette mdidratud lainepikkustel, sageli on need lainepikkused fikseeritud ja
seadmespetsiifilised. Nii tootab néditeks hapnikusisalduse andur veekeskkonnas [8] voi
olidetektorid veepinnal [9]. Need seadmed on lihtsamad ja neid kasutatakse juhtudel, kui
detailne spektraalanaliiiis ei ole vajalik. Kdesolevas t60s kasutatavat sensorit voiks nimetada
mitmekanaliliseks  fluoromeetriks, kuna see jddb lihtsa  fluoromeetri ja

fluorestsents-spektroskoobi vahepeale.

H2B-Spectral on LDI Innovation OU poolt vilja tédtatud optiline seade (joonis 2.2.2.1), mis
pohineb mittekontaktsel modtmisel ja on peamiselt moeldud mikroorganismide ning
bioloogilist péritolu reostuse tuvastamiseks erinevatel tahketel pindadel. Seade toimib
mitmekanalilise fluoromeetrina, mille lainepikkuste valik pOhineb

fluorestsents-spektroskoobiga tehtud relevantsete modteobjektide spektraalsel analiitisil



(joonis 2.2.2.1). Modtepinda ergastatakse jargemooda kolme erineva ultravioletse
lainepikkusega (280 nm, 310 nm ja 340 nm), modtes emiteeruvat optilist
fluorestsents-signaali kolmel erineval kanalil (340 nm, 405 nm ja 460 nm). Ergastamine
toimub kolme erineva ultravioletse valgusdioodiga ja sobivate filtrite abil, kuna
valgusdioodide spektrid sisaldavad laia spektrit (pikemaid lainepikkusi), mis mddteobjektilt
peegeldudes pdhjustaks védrlugemeid sama lainepikkusega loetava fluorestsents-signaali
juures. Samal ajal loetakse emissiooni l4bi korgekvaliteediliste filtrite, mis tagavad, et
optiline tihedus teistele lainepikkustele on suurem kui 6 (s.t. 10° korda maha surutud) ja
ergastuslainepikkuse  peegeldus ei mojuta modtetulemust. Footoneid loetakse
iiksikfooton-lugemise reziimis, kasutades kaasaegset réini-fotokordisti skeemi, mis on

klassikalisest fotoelektronkordistist suurusjargu vorra odavam ning viiksem.

Motor for rotating
filter wheel

Joonis 2.2.2.1. H2B-Spectral fluoromeeter (vasakul), seadme diagramm [10] (paremal).

2.2.3 Spektraalse Fluorestsentsi Sormejilg ehk ergastus - emissiooni maatriks

Fluorestsents-spektroskoopia andmeid on efektiivne esitada ergastus-emissiooni maatriksite
(EEM) kujul, mis vdimaldavad visualiseerida ja analiilisida valguse ergastamise ja emissiooni
interaktsioone. Joonisel 2.2.3.1 on kujutatud SFS seadme tiilipiline ergastus-emissiooni
maatriks, mis nditab, kuidas erineva lainepikkusega valgus ergastab proovi, tuues esile
iseloomulikud fluorestsentsi piirkonnad. H2B-Spectral seadme jaoks sobilikud lainepikkused
on valitud just selle EEMi analiilisi pohjal, kus mikroobide fluorestsents on koige

intensiivsem ning indikatiivne mikrobioloogiliste objektide olemasolule. Selline andmete



esitlus aitab maédrata optimaalsed ergastus- ja emissioonilainepikkused, mis on kriitilised

mikroorganismide efektiivseks tuvastamiseks.
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Joonis 2.2.3.1. H2B-Spectral seadme jaoks valitud lainepikkused, SFS spektrist. Gaussi
adrteks nimetatud spektraal alad ei ole valitud iihelgi kindlal pdhjusel, vaid esinevad, muude

valikute tottu kuid sisaldavad siiski kasulikku teavet [10].



2.3 Varasemad mootmised H2B-Spectral seadmega

H2B-Spectral seadmega on varasemalt modddetud Geobacillus stearothermophilus (GS)
spoore, triiptofaani ja parmi. Joonisel 2.3.1 on kujutatud peakomponentanaliiiisi tulemust, mis
sisaldab antud t66 raames moddetud bakterite proove erinevatel pindadel, koos pindadega ja

GS spooride, triiptofaani ning pdrmi modtmisi.

\ T2

Teine peakomponent

Esimene peakomponent

+ Anodeeritud must alumiinium e Bakterid tsingitud raual *  GS spoorid

e Bakterid anodeeritud mustal alumiiniumil Truptofaan Haljas alumiinium

+  Vask ® Parm Bakterid haljal alumiiniumil
e Bakterid vasel + Laminaatparkett Roostevaba teras

+  Tsingitud raud * Bakterid laminaatparkettil Bakterid roostevabal terasel

Joonis 2.3.1. Peakomponentanaliiiis kuue erineva pinnaga, bakterid erinevatel pindadel ning

spoor, seen ja triiptofaan haljal alumiiniumil.



3. Andmed ja metoodika

3.1 Andmete kogumine ja ettevalmistamine

3.1.1 Mikroorganismide ettevalmistus

To60s kasutatud mikroorganismid olid bio-ohutuse taseme 1 ehk inimesele ohutud bakterid,
mis olid kasvatatud ja ettevalmistatud Tartu Ulikooli Tehnoloogia Instituudi antimikroobsete
ainete laboris. Kdik bakterid on kasvatatud liisogeense puljongi (ingl. Lysogeny Broth, LB)
kasvulahuses, mis on levinud vedel toitekeskkond bakterite kasvatamiseks laboritingimustes.
Seejdrel on bakterid lahjendatud fosfaatpuhvris iihesuguse optilise tiheduse juurde, mis
voimaldab eeldada viga sarnaste kontsentratsioonide saavutamist pindadel. Igast lahusest
tilgutati taustmaterjalidele tappispipetiga 80 mikroliitrit lahust, millel lasti enne mddtmiste

alustamist tdielikult pindadele dra kuivada (joonis 3.1.1.1).

Joonis 3.1.1.1. Bakteriproovid kuivamas taustmaterjalidel. Laminaatparkett (vasak {ileval),
haljas alumiinium (vasakul all ja keskmises tulbas iileval), roostevaba teras (keskmises tulbas
keskel), tsingitud raud (keskmises tulbas all), mustaks anodeeritud alumiinium (paremal

tileval), vask (vasakul all).

Kasutatud bakterid holmasid mitmeid erinevaid Escherichia coli tiivesid (BL21(DE3), DHS,

Nissle V1, Nissle V2), Pseudomonas putida ja Pseudomonas stutzeri bakteriliike, samuti



Staphylococcus epidermidis ja Shewanella oneidiensis-i. Lisaks olid kasutusel ka Bacillus
subtilis ja tema tiivede isolaadid numbritega: 240, 241, 244 ja 245. Kasutatud bakterid olid

valitud kéttesaadavuse ja eksperimentaalse ohutuse tottu.

Enne bakterite eristamisele keskendumist moddeti t60 kidigus {iile ka kasvu- ning
puhverlahuste spektrid mustaks anodeeritud ja haljal alumiinium, tsingitud raud ja
laminaatparkett pindadel. Peakomponentanaliiiisi tulemuste visuaalse kuvamisega veenduti,
et kasvulahus ja puhverlahus tdesti erinevad bakteriproovidest olulisel mairal. Joonisel
3.1.1.2 on ndha peakomponentanaliilisi kahemddtmelisi tulemusi mustaks anodeeritud
alumiiniumi kohta koos sellel materjalii moddetud bakteriproovide ning kasvu- ja

puhverlahuse proovide vahel.
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Esimene peakomponent
+  Anodeeritud must alumiinium »  Puhverlahus anodeeritud mustal alumiiniumil
e Bakterid anodeeritud mustal alumiiniumil @ Kasvulahus anodeeritud mustal alumiiniumil

Joonis 3.1.1.2. Peakomponentanaliiiis mustaks anodeeritud alumiinium pinnaproovide, sellel

moddetud bakteriproovide ning kasvu- ja puhverlahuse proovide vahel.



3.1.2 Taustmaterjalid

Mootmisi tehti kuuel erineval taustmaterjalil: mustaks anodeeritud alumiinium, haljas
alumiinium, roostevaba teras, tsingitud raud, vask ning laminaatparkett. Enamusele
taustmaterjalidele mahtus 12 mddtmiseks sobilikku pindala, millel katsealuseid bakteriproove
probleemivabalt modta. Musta anodeeritud alumiiniumi pindala oli suurem ja sellele
mahtusid dra koigi bakterite proovid kolme paralleelina (joonis 3.1.1.1). Taustmaterjalidele
lisaks on seadmega mdddetud muud tavalised kontoris voi laboris esinevad taustpinnad,
demonstreerimaks kuivord hésti on eristuvad nende spektrid vorreldes sarnaste bakterite

eristamisega (joonis 3.1.2.1).
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Esimene peakomponent

+ Anodeeritud must alumiinium Kontori laud + Laminaatparkett

+ Kapp 2 + Vask + Tombekapp

+ Kapp + Tsingitud raud +  Sulearvuti korpus
Betoon pdrand Metall valamu Haljas alumiinium
Kontori laud 2 + Laborilaud Roostevaba teras

Joonis 3.1.2.1 Erinevate kontori, labori ja bakterite modtmise pindade eristus

peakomponentanaliiiisiga.



3.1.3 Kogutud andmed ja tootlemine

Kokku sai tehtud 2678 mdotmist H2B-Spectral seadmega. Nende modtmiste sisse on
arvestatud bakterite, sodda- ja puhverlahuste mddtmised ning erinevate bakterite, kontori ja
labori pindade modtmised. Konkreetse t66 jaoks olulised modtmised on bakterid ja pinnad,
millel bakterite proovid olid, kokku 1571 mddtmist. Tabelis 3.1.3.1 ja 3.1.3.2 on viljatoodud
bakterite ja pindade tunnus arv, mida kasutatakse ka tulemuste esitamisel ning modtmiste arv
enne ja peale eeltodtlust. Uhe proovi kohta tehti viihemalt kilmme mddtmist. Iga mddtmise

jérel poorati seadet, et imiteerida uue proovi modtmist.

Tabel 3.1.3.1. Bakteri modtmiste jaotus iile kdigi pindade enne ja peale andmete puhastamist

Bakteri Mootmiste Mudelites kasutatav
Bakteri nimetus

tunnus arv moodtmiste arv
Escherichia coli BL21, DE3 1 97 71
Escherichia coli DH5 2 98 73
Escherichia coli Nissle V1 3 105 75
Escherichia coli Nissle V2 4 98 73
Pseudomonas putida 5 95 64
Pseudomonas stutzeri 6 98 75
Staphylococcus epidermidis 7 98 72
Bacillus subtilis 8 97 62
Bacillus subtilis isolaat 240 9 87 65
Bacillus subtilis isolaat 241 10 88 62
Bacillus subtilis isolaat 244 11 87 63
Bacillus subtilis isolaat 245 12 34 0
Shewanella oneidiensis 13 98 73

KOKKU 1180 828




Tabel 3.1.3.2. Pinna mddtmiste jaotus enne ja pédrast andmete puhastamist.

Pinna Moo6tmiste | Mootmised, mida kasutati
Pinna nimetus

tunnus arv keskmistamiseks
Anodeeritud must alumiinium 1 52 48
Haljas alumiinium 2 66 52
Roostevaba teras 3 90 78
Tsingitud raud 4 62 47
Vask 5 60 44
Laminaatparkett 6 61 43

KOKKU 391 312

H2B-Spectral seadme jaoks on arvutisse paigaldatav tarkvara ja seadme saab 1dbi WiFi
ithendada andmete kogumiseks arvutiga. Tarkvara voimaldab mdotmisteks luua uue
andmebaasi vOi kasutada juba olemasolevat andmebaasi, kuhu modtmisi salvestada.
Andmebaasi salvestatakse modtmise aeg, kaheksa EEM spektraalkanali intensiivsuse vadrtust
ja kasutajal on voimalik igale modtmisele juurde lisada kommentaar. Kéesolevas t00s sai
kommentaari lahtrisse salvestatud modddetava objekti tunnus. Modtmiste 10petamisel on
voimalik tarkvarast vilja eksportida andmed nii andmebaasi endana kui CSV failina. T66s

kasutati CSV faili, mida on lihtne erinevate programmidega lugeda ja to6delda.

Proovide modtmise ajal iiritati tdhele panna ebadnnestunud modtmisi, kus moni kanal andis
nullvdirtuseid, ja need kohe kogutavast andmestikust eemaldada. Andmete eeltdotlemisel

tuleb siiski veenduda, et andmetesse ei jadks iihtegi proovi, kus oleks nullvaartuseid.

Seadme ja selle andmete kasutamise kogemusest on tiheldatud, et moni EEM védrtus voib
olla kiillastuses voi erineda tunduvalt, kui néiteks viline valgus on sattunud mddtmise alale.
See vois tdhendada, et seade ei ole olnud korralikult vastu pinda, et tokestada vilise valguse
moju modtmisele. Joonisel 3.1.3.3 on ndha seadet ja kuidas sellega mdGtmisi teostati bakteri
proovide modtmisel. Joonisel 2.2.2.1 on ndha seadme mehaanilist edasiarengut, mis tagas

stabiilsema piisti seismise ja parema valgustokestuse pindade mddtmisel.



Joonis 3.1.3.3. H2B-Spectral seadme kasutus proovide mddtmisel. Lisaproovide

imiteerimiseks poorati seadet pinna peal ja sooritati uus modtmine.

Andmete puhastamisel eemaldati kdik proovid, millel moni EEM elemendi vairtus oli null.
Loplikust andmehulgast jéeti vilja ka lahjendatud kontsentratsiooniga proovid ja alles jaédnud
andmetele rakendati interkvartiil vahemikku igale pinnale ja bakteri kombinatsioonile eraldi.
Interkvartiili vahemik on 1dbi korrutatud 1.3-ga. Sellel viisil eemaldatakse andmestikust
anomaalsed mootmistulemused, nditeks sellised, kus moni EEM elemendi véairtus on
toendoliselt sattunud kiillastusse. Mudelite treenimiseks kasutatavatest andmetest jéeti vilja
ka bakteri nr 12 mddtmised, kuna need olid mdddetud vaid iihel pinnal - mustaks anodeeritud

alumiiniumil.

Andmeanaliiiis viidi 1dbi kasutades programmeerimiskeelt Python® keskkonnas Google
Colaboratory. Pandas® ja NumPy’ teegid olid peamiselt kasutusel andmestruktuuride
haldamiseks ja andmete eeltootluseks, mis voimaldasid efektiivselt kisitleda suuri
andmekogumeid ning teostada andmete ithendamise ja transformeerimise toiminguid.
Scikit-Learn® teek oli kasutusel mudelite treenimiseks ja Matplotlib” andmete ja tulemuste

visualiseerimiseks.

?* Welcome to Python.org. https://www.python.org/ (14.05.2024).

* API reference - pandas 2.2.2 documentation. https://pandas.pvdata.org/docs/reference/index.html (14.05.2024).
> NumPy reference - NumPy v1.26 Manual. https:/numpy.org/doc/stable/reference/ (14.05.2024).

6 API Reference - scikit-learn 1.4.2 documentation. https:/scikit-learn.org/stable/modules/classes.html
(14.05.2024).

7 API Reference - Matplotlib 3.8.4 documentation. https://matplotlib.org/stable/api/index.html (14.05.2024).



https://matplotlib.org/stable/api/index.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/classes.html
https://numpy.org/doc/stable/reference/
https://pandas.pydata.org/docs/reference/index.html
https://www.python.org/

3.2 Tunnused

Suurendamaks mudelite treenimise efektiivsust ja tdpsust on antud t60s bakteri EEM
elementidele juurde lisatud tunnuseid, mis jagunes kolmeks etapiks. Esimeses etapis
kasutatakse &dra pindade moodtmisi ja igale bakteri mdotmisele lisatakse juurde vastav

keskmistatud pinna EEM elementide véartused.

Keskmiste arvutamine iga pinna s ja iga pinna EEM elemendi i kohta:
_ 1 S P
Hsi = n_s 7—21 EXN (1)

kus n on mdotmiste arv pinnal s, P,

s,

on j-s modtmine i-nda EEM elemendi véértuse puhul

pinnal s.

Teises etapis on rakendatud omne-hot-encoding-ut pindade kategoriseerimiseks mitmeks
binaarseks tunnuseks, et hdlbustada masindppe algoritmide kasutamist. See tdhendab, et
algsed pinna kategooriad on jagatud uuteks tunnusteks ja vastav tunnus on 1, kui proov on
antud kategoorias ja 0 vastasel juhul. See ldhenemine vOimaldab masindppe mudelitel
efektiivsemalt Oppida ja tuvastada mustreid pindade kategooriate vahel, parandades seelédbi

ennustuste tapsust.

Viimases etapis lisati andmestikele juurde EEM véértused mis kirjeldasid proovi ja pinna

erinevust ehk proovi EEM védrtustest lahutati maha pinna EEM véértused.

Vahe arvutamine iga bakteri B EEM elemendi i ja keskmistatud pinna EEM elemendi i kohta:

As,z’ - Bs,i — Hsi (2)

kus A;; on vahe bakteri i-nda EEM elemendi viirtuse ja pinna i-nda keskmistatud EEM

elemendi vdirtuse vahel pinnal s.

3.3 Mudelid

Masindppe mudelite treenimise protsess antud t60s on keskendunud mitmete
klassifitseerimise algoritmide kasutamisele ja nende optimeerimisele, et leida H2B-Spectral

seadmele parim klassifitseerimise algoritm.


https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5Cmu_%7Bs%2Ci%7D%20%3D%20%5Cfrac%7B1%7D%7Bn_%7Bs%7D%7D%20%5Csum_%7Bj%3D1%7D%5E%7Bn_%7Bs%7D%7D%20P_%7Bs%2Ci%2Cj%7D#0
https://www.codecogs.com/eqnedit.php?latex=%5CDelta_%7Bs%2Ci%7D%20%3D%20B_%7Bs%2Ci%7D%20-%20%5Cmu_%7Bs%2Ci%7D#0

3.3.1 Kasutatud klassifitseerimise algoritmid

Otsustuspuu (ingl. Decision Tree, DT) algoritm on valitud oma lihtsa implementatsiooni
poolest H2B-Spectral seadet silmas pidades. Otsustuspuud on lihtsad, kuid vdimsad
klassifitseerimise algoritmid, mis Opivad andmetest otsustusreegleid, et jouda jareldusteni.
Need on intuitiivselt mdistetavad ja lihtsad implementeerida. Iga s6lm puus esindab
otsustavat kiisimust voi omadust ning iga haru tulemust. Leitud tingimusi saaks otse seadme

ldhtekoodis kasutada.

Juhuslikud metsad (ingl. Random Forests, RF) on ansambel-Oppe meetod, mis koosneb
paljudest otsustuspuudest. Iga puu treenitakse veidi erineva andmekogumi ja tunnuste
alamhulgaga, mis aitab vdhendada iiletreenimist ja parandada mudeli iildist joudlust.
Juhuslikud metsad on eriti tShusad, kui on vaja to6delda suuri andmekogumeid ja keerukaid

omadusi.

K-ldhimate naabrite (ingl. K-Nearest Neighbors, KNN) algoritm klassifitseerib proovid, leides
treeningandmetest k ldhimat naabrit ja hédédletades nende klasside pohjal. See on lihtne ja
efektiivne meetod, mis sobib histi véikestele andmekogumitele. KNN algoritmi efektiivsus

sOltub digesti valitud kaugusmeetrikast ja k véértusest.

Tugivektormasinad (ingl. Support Vector Machines, SVM) on vdimas klassifikaator, mis otsib
hiiperplaani, mis optimaalselt eraldab erinevad klassid. SVM on tuntud oma robustsuse

poolest, kui on vaja eraldada keerulisi ja segaseid mustreid.

To0s proovime ka ansambel hédletust (ingl. Ensemble Voting) uurimaks, kas mitme mudeli
peale on voimalik paremat tulemust klassifitseerimisel saavutada vOi mitte. Ansambel
hddletus on pehmes reziimis (ingl. Soft Voting), et arvesse votta kdiki sisend mudeleid. Lisaks
votab mudel kaaludena arvesse iga mudeli tdpsust ehk parema digsusega mudelil on rohkem

kaalu klassi hdiletamisel.

3.3.2 Hiiperparameetrite optimeerimine ja ristvalideerimine

Hiiperparameetrite optimeerimiseks kasutati GridSearchCV-d, mis on sklearni raamistikus
pakutav meetod. See meetod vOimaldab automaatselt katsetada mitmesuguseid
hiiperparameetrite kombinatsioone, et leida parim mudel. GridSearchCV kasutab
ristvalideerimist, mis jagab andmed korduvateks treening- ja testkomplektideks, et hinnata

mudeli joudlust erinevatel andmekogumitel.



Iga mudeli jaoks maédrati konkreetne hiiperparameetrite komplekt, mida optimeeriti,
sealhulgas puude arv juhuslikes metsades, naabrite arv KNN-is, ning C ja gamma véértused
SVM-is. Mudelite treenimise kéigus jalgiti Oigsus skoori, et hinnata ja valida parimate

hiiperparameetritega mudelid.

Mudelite iildise joudluse hindamiseks kasutati kiimnekordset ristvalideerimist. See aitab
tagada, et mudeli hinnangud on usaldusvéérsed ja et mudel suudab uusi andmeid efektiivselt
iildistada. Ristvalideerimise jaotused valiti selliselt, et igas jaotuses oleks esindatud kdik
bakterite ja pindade kombinatsioonid, tagades seeldbi iga bakteritiilibi ja pinna esindatuse

igas jaotuses.



4. Tulemused

Antud peatiikis esitame ja analiilisime viie erineva masindppe mudeli tulemusi, mida
rakendati bakterite tuvastamiseks erinevatelt pindadelt. Iga mudeli puhul arvutati mitmeid
joudlusnéitajaid nagu mudeli iildine digsus ning iga klassi kohta eraldi tdpsus, saagis ja fl
skoor. Koik vairtused on keskmistatud iile ristvalidatsiooni tulemuste, et hinnata mudelite

robustsust ja joudlust erinevates tingimustes.

4.1 Otsustuspuu tulemused

Otsustuspuu mudeli keskmine digsus oli 0.744, mis viitab moddukale joudlusele. Mudeli
parimaks tulemuseks oli bakter 8, kus tdpsus ulatus 0.924-ni ja saagis 0.835-ni, nididates
suurepdrast suutlikkust selle klassi ennustamisel. Vastupidiselt, bakter tunnusega 1 niitas
kdige madalamat tépsust (0.570) ja saagist (0.516), mis osutab sellele, et mudelil oli raskusi

selle klassi Oigesti klassifitseerimisega. Klasside pdhised tulemused leiab tabelist 4.1.1.

Tabel 4.1.1. Otsustuspuude keskmistatud meetrika skoorid iga bakteri kohta.

Bakteri tunnus Téapsus Saagis F1-skoor

1 0.57 0.516 0.528
2 0.631 0.627 0.613
3 0.709 0.732 0.707
4 0.615 0.624 0.614
5 0.851 0.858 0.85
6 0.782 0.733 0.752
7 0.692 0.734 0.7

8 0.924 0.835 0.87
9 0.843 0.787 0.794
10 0.812 0.85 0.822
11 0.831 0.776 0.787
13 0.879 0.893 0.88




Joonis 4.1.2 esitab otsustuspuu tunnuste tdhtsuse, kust ilmneb, et otsustuspuu on oodatult
pidanud oluliseks bakterite spektrit. Lisaks on méarkimisvidérset tahtsust omistatud tunnustele,
mis kajastavad informatsiooni bakterite EEM viirtuste ja pinna EEM viirtuste erinevuste

kohta.

Joonis 4.1.2. Otsustuspuu tunnuste olulisus. Roheliselt bakterite EEM véértused, lillalt

bakterite EEM ja pinna EEM vabhe, siniselt pinna EEM véirtused ja punaselt pinna

one-hot-encoding tunnused.



4.2 Juhuslike metsade tulemused

Juhusliku metsa mudeli digsus oli markimisvdirselt kdrgem otsustuspuu omast, saavutades
keskmise digsuse skoori 0.888. Markimisvaidrseks tuleb ka pidada bakteri 13 saagise tulemust
1.000, mis on maksimaalne tulemus ja nditab, et iile terve ristvalideerimise suutis mudel
tuvastas koik selle klassi tegelikud juhud. Kehvemad meetrikad olid aga bakteril 4, mille
saagis oli 0.648 ja tipsus 0.853. Klasside pohised tulemused leiab tabelist 4.2.1.

Tabel 4.2.1. Juhuslike metsade keskmistatud meetrika skoorid iga bakteri kohta.

Bakteri tunnus Téapsus Saagis F1-skoor
1 0.817 0.749 0.771
2 0.856 0.828 0.829
3 0.781 0.914 0.837
4 0.853 0.648 0.719
5 0.955 0.957 0.955
6 0.923 0.917 0.917
7 0.893 0.946 0.914
8 0.971 0.968 0.967
9 0.924 0.959 0.937
10 0.904 0.939 0.914
11 0.905 0.85 0.873
13 0.961 1 0.979

Ka juhuslikel metsadel sai vaadatud millised on olulisemad tunnused. Joonisel 4.2.2 on néha,
et ka juhusliku metsa korral olulised tunnused on bakterite spektri vdartused ja bakterite EEM
vadrtuste ja pinna EEM viirtuste vahe. Vorreldes otsustus puuga on need tunnused aga

vordsemalt olulised.
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Joonis 4.2.2. Juhusliku metsa tunnuste olulisus. Roheliselt bakterite EEM véirtused, lillalt

bakterite EEM ja pinna EEM vahe, siniselt pinna EEM véértused ja punaselt pinna

one-hot-encoding tunnused.



4.3 K-lahimate naabrite tulemused

K-ldhimate naabrite meetodi keskmine oigsus oli 0.894. Nagu juhusliku metsa puhul,
saavutas ka KNN mudel bakteri 13 tdiuslikud tulemused (saagis 1.000). Tasub mainimist, et
koigi mudelite seast oli KNN mudeli parameetrid stabiilseimad, kasutades koigil juhtudel
kaalutud kaugusi ja véikest naabrite arvu (3). Samuti varieerus kaugusmoot "euclidean" ja

"manhattan" vahel. KNN mudeli klassi pohilised meetrikad on esitatud tabelis 4.3.1.

Tabel 4.3.1. KNN mudelite keskmistatud meetrika skoorid iga bakteri kohta.

Bakteri tunnus Téapsus Saagis F1-skoor
1 0.862 0.777 0.801
2 0.854 0.838 0.831
3 0.804 0.85 0.819
4 0.83 0.715 0.762
5 0.988 0.971 0.978
6 0.937 0.94 0.936
7 0.914 0.961 0.934
8 0.958 0.938 0.944
9 0.94 0.961 0.945
10 0.921 0.904 0.906
11 0.905 0.87 0.882
13 0.926 1 0.96




4.4 Tugivektormasina tulemused

Tugivektormasinate kummuleeritud segadusmaatriks (joonis 4.4.1) toob hésti esile mudeli
eksimused Escherichia coli tiivede eristamisel ja vdhesed eksimused erinevate bakterite ja

bakteri isolaatide eristamisel.

Escherichia coli BL21, DE3}| 61 6 0 2 0 1 0 1 0 0 0 0
Escherichia coli DH5| 5 65 2 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Escherichia coli Nissle V1| 1 0 71 3 0 0 0 0 0 0 0 0
Escherichia coli Nissle V2 3 2 8 60 0 0 0 0 0 0 0 0
Pseudomonas putida| 0 0 0 0 62 1 1 0 0 0 0 0
Pseudomonas stutzeri| 3 0 0 0 1 71 0 0 0 0 0 0
Staphylococcus epidermidis 0 0 0 0 1 3 67 0 1 0 0 0
Bacillus subtilis| 1 0 0 0 0 0 0 60 0 0 0 1
Bacillus subtilis isolaat 240 0 0 0 0 0 0 0 0 64 0 0 1
Bacillus subtilis isolaat 241 0 0 0 0 0 0 0 0 0 57 5 0
Bacillus subtilis isolaat 244} 0 0 0 0 0 0 0 0 0 4 59 0
Swanella oneidiensis| 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 73
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Joonis 4.4.1 Tugivektormasinate kummuleeritud segadusmaatriks iile ristvalideerimise.

x-teljel on ennustatud klassid ja y-teljel tegelikud klassid.



SVC mudel niitas kdoigist mudelitest koige korgemat keskmist digsust - 0.930. Nagu
juhuslike metsade ja KNN mudelite puhul, siis ka tugivektormasinad said bakteri 13
saagiseks maksimaalse skoori. Tabelist 4.4.2 v3ib veel tdhele panna, et bakteri 4 saagis on
oluliselt parem kui teistes mudelites, kuigi ka SVC mudelis jdéb ta kdige kehvema saagisega

bakteri klassiks.

Tabel 4.4.2. Tugivektormasin mudelite keskmistatud meetrika skoorid iga bakteri kohta.

Bakteri tunnus Tapsus Saagis F1-skoor
1 0.851 0.87 0.848
2 0.902 0.884 0.884
3 0.884 0.938 0.906
4 0.924 0.823 0.867
5 0.973 0.971 0.97
6 0.944 0.942 0.939
7 0.989 0.934 0.956
8 0.989 0.968 0.976
9 0.989 0.988 0.987
10 0.935 0.924 0.926
11 0.924 0.94 0.928
13 0.962 1 0.98




4.5 Ansambel hidaletuse tulemused

Ansambel héaidletuse tulemused pohinevad koigil teistel mudelitel, mis sageli osutub
tapsemaks kui iikski individuaalne mudel eraldi. Antud t66s on nédha, et ansambli keskmine
oigsus on 0.908, mis on samuti korge aga jééb siiski alla SVC mudelile. Tabelis 4.5.1 on vilja

toodud bakteri klasside meetrikad.

Tabel 4.5.1. Ansambel hédletuse keskmistatud meetrika skoorid iga bakteri kohta.

Bakteri tunnus Tapsus Saagis F1-skoor
1 0.838 0.794 0.809
2 0.895 0.844 0.861
3 0.813 0.901 0.849
4 0.869 0.74 0.791
S 0.973 0.971 0.97
6 0.943 0.957 0.946
7 0.931 0.946 0.934
8 0.989 0.968 0.976
9 0.955 0.958 0.955
10 0.938 0.922 0.926
1 0.924 0.92 0.919
13 0.94 1 0.967




4.6 Tulemustest kokkuvotvalt

Tabelis 4.6.1 on vélja toodud kdigi mudelite keskmistatud meetrikad. On niha, et teostatud
mootmistel eelnimetatud bioloogilise materjaliga (vt tabel 3.1.3.1) saadud tulemused saame
hinnata heaks kdik mudelid peale otsustuspuu (DT) mudeli. Parimaks igas meetrikas osutus

tugivektormasin.

Tabel 4.6.1. Mudelite keskmistatud tulemused

Mudel Oigsus Téapsus Saagis F1-skoor
DT 0.744 0.762 0.747 0.743
RF 0.888 0.895 0.890 0.884
KNN 0.894 0.903 0.894 0.892
SVC 0.930 0.939 0.932 0.931
Ansambel héiletus 0.908 0.917 0.910 0.909




Kokkuvote

Antud t66 kiigus uuriti LDI Innovation OU poolt arendatud seadmele H2B-Spectral
modtmisvoimekuse piirjuhtu, mis kdsitleb sarnaselt kasvatatud, sarnase kontsentratsiooniga
bakteritiivede eristamise vOimet mitmetel erinevatel taustpindadel. Katsetes kasutati
taustmaterjalidena kuut erinevat pinnakattematerjali ja mikroobidena bioohutust arvestades
kasutati viie erineva bakteri tiivesid ja isolaate. T60s otsiti ka parimat masindppe meetodit
bakteri eristamiseks, mida oleks voimalik kas otse seadmesse vOi arvutisse kédivasse

tarkvarasse integreerida.

Toos tuli vidlja, et kasutades erinevaid masindppe mudeleid taustpinna mdju tunnusena,

osutus oluliseks otsustuspuu ja juhusliku metsa mudelites.

Antud t60s bakterite eristamisel koige ebatdpsem kasutatud masindppe mudelitest oli

otsustuspuu. Kdigi meetrikate osas parimaks mudeliks osutus tugivektormasin.

Mootmistulemuste analiilisil selgus, et sama bakteri tiivede eristamisel esines moningaid

eksimusi. Erinevate bakterite (ja nende isolaatide) eristamisel eksimusi oli selgelt vihem.

Ehkki t60s kasutatud erinevate bakterite ja proovide hulk oli viike, viitab antud t66 seadme

voimekusele eristada ka piirjuhte, kasutades masindppe mudelit andmete tootlemisel.

Kogu t66 kood on avalikult kittesaadav GitHubi repositooriumis

https://github.com/LonLoF/magistritoo



https://github.com/LonLoF/magistritoo

Tanuavaldused

Soovin tinada firmat LDI Innovation OU vdimaluse eest magistritooks teostada uuringuid

firmas ja kasutada firmas loodud innovaatilist seadet H2B-Spectral.

Suur tinu antimikroobsete ainete tehnoloogia professor Tanel Tensonile vdimaluse eest
teostada mddtmiseid Tartu Ulikooli Tehnoloogia Instituudi antimikroobsete ainete laboris

nende poolt ettekasvatatud bakterkultuuridega.

Tdnan oma juhendajaid doktor Ott Rebast ja doktor Anna Aljanakit innustuse,

kaasamdtlemise ja kannatlikkuse eest.
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