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RESUMO

A bactéria &cido-lactica Weissella viridescens tem sido indicada como um
dos principais micro-organismos deteriorantes de produtos carneos. O
crescimento de micro-organismos sob condi¢des isotérmicas ou nao-
isotérmicas pode ser descrito por modelos matematicos, cujos parametros
sdo estimados com base em dados experimentais de crescimento, com
valores que dependem da abordagem utilizada na estimativa. Na
Modelagem em Duas Etapas (MDE), o ajuste dos modelos primario e
secundario é sequencial e tem como base experimentos em condigdes
isotérmicas, sendo esta a abordagem mais reportada na literatura. No
entanto, os parametros dos modelos podem ser estimados
simultaneamente com a Modelagem em Uma Etapa (MUE), com
experimentos em condigdes isotérmicas ou nao-isotérmicas. Para reduzir
o0 tempo experimental, a quantidade e o custo de dados experimentais, e a
incerteza dos parametros (intervalos de confianga), os experimentos em
condi¢des ndo-isotérmicas podem ser otimizados com o Delineamento
Experimental Otimo (DEO). Para isso, matrizes que quantificam a
sensibilidade das respostas dos modelos em relacdo as variacdes nos
valores dos parametros sdo otimizadas. O objetivo desta tese de doutorado
foi aplicar o DEO para estimar os pardmetros do crescimento de W.
viridescens em meio de cultivo e em presunto, com menores tempos,
guantidade de dados experimentais e reducdo da incerteza dos
parametros, quando comparado as abordagens MDE e MUE. Os
experimentos para a estimativa dos pardmetros foram realizados em meio
de cultivo em seis condicdes isotérmicas (para a MDE e MUE em
condigdes isotérmicas, MUEis,); em quatro condi¢des néo-isotérmicas
ndo-6timas (para a MUE em condiges ndo-isotérmicas, MUEns); € em
guatro condigcdes nado-isotérmicas delineadas de forma 6tima (para o
DEQ). Um experimento adicional delineado de forma 6tima foi utilizado
para a validagdo dos pardmetros. Os experimentos nas cinco condigdes
ndo-isotérmicas 6timas foram realizados também em presunto (DEOpres)
para a estimativa dos pardmetros e validacdo. O modelo primario de
Baranyi e Roberts e o modelo secundéario da Raiz Quadrada foram
utilizados para descrever o crescimento microbiano. indices estatisticos
foram utilizados para avaliar a qualidade dos ajustes dos modelos aos
dados e a capacidade preditiva dos modelos. Em meio de cultivo, os
pardmetros estimados com a MDE, a MUE;s, e 0 DEO foram préximos
uns dos outros, sendo que as incertezas dos parametros foram menores
com a MUE;s, e similares com a MDE e DEO. Entretanto, houve uma



grande reducéo na quantidade de dados e tempo experimental necessarios
para estimar os parametros, de 196 dados e 3.540 horas na MDE e MUEis,
para 60 dados e 588 horas no DEO. Além disso, os modelos resultantes
do DEO apresentaram as melhores predigdes. Os parametros estimados
na MUEs foram distintos dos demais, com maiores incertezas, e 0s
ajustes dos modelos resultaram em indices estatisticos insatisfatorios. O
DEOQ foi utilizado também com sucesso na estimativa dos parametros de
crescimento de W. viridescens em presunto. Os parametros estimados em
presunto com DEOQO apresentaram incerteza similar aos parametros
estimados em meio de cultivo, e os indices estatisticos confirmaram o
bom ajuste dos modelos aos dados experimentais. Os modelos com o0s
pardmetros estimados com 0 DEOyyres apresentaram predigdes satisfatdrias
do crescimento microbiano também em presunto. Portanto, os resultados
desta tese apontam que o DEO pode ser utilizado com sucesso para
estimar os parametros do crescimento microbiano em meio de cultivo e
em presunto, resultando em modelos com boa capacidade preditiva. Além
disso, os parametros podem ser estimados com menores tempos e
guantidade de dados experimentais, e menores incertezas dos parametros
guando comparado as abordagens MDE e MUE.

Palavras-chave: microbiologia preditiva, modelagem matematica,
crescimento microbiano, presunto.



ABSTRACT

The acid-lactic bacteria Weissella viridescens has been indicated as one
of the main spoilage microorganisms of meat products. The microbial
growth under isothermal or non-isothermal conditions can be described
by mathematical models, which parameters are estimated based on
growth experimental data, with values that depend on the approach used
in the estimation. In the Modeling in Two Step (MTS), the fitting of
primary and secondary models is sequential, and has as base experiment
under isothermal conditions, being the approach most reported in the
literature. However, the parameters of the models can be estimated
simultaneously with the Modeling in One Step (MOS) with experiments
in isothermal or non-isothermal conditions. To reduce the experimental
time, quantity and cost of experimental data, and the uncertainty of the
parameters (confidence intervals), the experiments in non-isothermal
conditions can be optimized with Optimal Experimental Design (OED).
To do that, matrices which quantify the sensitivity of the model responses
to the variations in the values of the parameters are optimized. The
objective of this doctoral thesis was applying the OED to estimate the
growth parameters of W. viridescens in culture medium and ham with
lower time, quantity of experimental data and reduction of parameter
uncertainty when compared to MTS and MOS approaches. The
experiments for the parameter estimation were performed in culture
medium in six isothermal conditions (for MTS and MOS in isothermal
conditions, MOS;is), in four non-optimal non-isothermal conditions (for
MOS in non-isothermal conditions, MOSnen), and in four optimal non-
isothermal conditions (for OED). One additional experiment optimally
designed was used for the validation of the parameters. The experiments
in the five optimal non-isothermal conditions were also performed in ham
(OEDnam) for the estimation of the parameters and validation. The Baranyi
and Roberts primary model and the Square Root secondary model were
used to describe the microbial growth. Statistical indexes were used to
assess the quality of the model fitting to the data and the predictive ability
of the models. In culture medium, the parameters estimated with the MTS,
the MOSis, and the OED were near each other, in which the uncertainty
of the parameters were lower with the MOS and similar with the MTS
and OED. However, there were a great reduction in the quantity of data
and experimental time needed to estimate the parameters, from 196 data
and 3,540 hours in MTS and MOS;s, to 60 data and 588 hours in OED.
Furthermore, the models resulting of OED presented the greatest



predictions. The parameters estimated in MOSnon were distinct from
others, with greater uncertainty, and the model fitting resulted in
unsatisfying statistical indexes. The OED was also used successfully in
the estimation of the growth parameters of W. viridescens in ham. The
parameters estimated in ham with OED presented similar uncertainty to
the parameters estimated in culture medium, and the statistical indexes
confirmed the good fitting of the models to the experimental data. The
models with the parameters estimated with the OEDpam presented
satisfactory predictions of the microbial growth also in ham. Therefore,
the results of this thesis point out that the OED can be successfully used
to estimate the microbial growth parameters in culture medium and in
ham, resulting in models with good predictive ability. Furthermore, the
parameters can be estimated with lower time and quantity of experimental
data, and lower uncertainty of parameters when compared to the MTS and
MOS approaches.

Keywords: predictive microbiology, mathematical modeling, microbial
growth, ham.
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1 INTRODUCAO

A temperatura de alimentos refrigerados normalmente varia muito
durante o transporte, no varejo e, principalmente, nos domicilios, sendo
gue essas variacfes influenciam muito a cinética do crescimento
microbiano em alimentos. O aumento da temperatura provoca a
diminuicdo da fase de adaptacdo e o0 aumento da velocidade especifica de
crescimento dos micro-organismos deteriorantes de alimentos,
principalmente quando temperaturas acima das temperaturas
recomendadas para a refrigeracdo do alimento sé&o alcangadas, o que pode
levar a efeitos negativos, como o comprometimento da inocuidade dos
alimentos.

A deterioracdo de carne in natura e produtos carneos, desde a
producdo até o consumo, tem sido associada ao crescimento de bactérias
acido-lacticas, sendo que bactérias do género Lactobacillus sdo indicadas
como uma das principais agentes da deterioracdo. Lactobacillus
viridescens, enquadrada no gene Weissella em 1993 e agora denominada
Weissella viridescens, € uma das bactérias acido-lacticas que tem sido
reportada como agente especifico da deterioracdo de produtos carneos
que, em geral, apresenta um tempo de adaptagdo menor e uma velocidade
especifica de crescimento maior que outras espécies de bactérias acido-
lacticas.

Os meios de cultivo tém sido muito utilizados para obter
informacBes sobre o crescimento microbiano em alimentos, como a
duracdo da fase de adaptacdo e a velocidade maxima especifica de
crescimento, porque sdo mais simples que os alimentos, sdo mais
homogéneos e, além disso, as respostas sdao mais faceis de serem
interpretadas. O crescimento microbiano observado em meio de cultivo
fornece uma estimativa conservadora do crescimento no alimento. Uma
abordagem muito usada na literatura é a realizacao de experimentos tanto
em meios de cultivos quanto em alimentos para comparar o crescimento
nos diferentes meios.

Os modelos matematicos construidos com base em conceitos
fundamentais a respeito do crescimento microbiano e com o
conhecimento de técnicas estatisticas e de programacdo podem ser
ferramentas muito Uteis para descrever e predizer o crescimento
microbiano em alimentos. A microbiologia preditiva, que é o ramo da
ciéncia que trata da utilizacdo de modelos matematicos para descrever e
predizer o crescimento microbiano, surgiu no inicio do século XX, e teve
um grande impulso a partir da década de 1980, que foi ocasionado pelo
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surgimento dos grandes surtos de doencas transmitidas por alimentos
provocadas por contaminacdo microbiana e também pelo avanco da
tecnologia dos computadores. Desde entdo, vem sendo cada vez mais
utilizada por pesquisadores das universidades, institutos de pesquisa e
industrias de alimentos em todo o mundo. Uma grande quantidade de
modelos matematicos tem sido proposta na literatura para descrever o
crescimento microbiano. Entretanto, os modelos matematicos mais
empregados sdo 0s que apresentam parametros em menor gquantidade
possivel e com significado bioldgico, além da exatiddo nas estimativas
dos parametros e baixa incerteza sobre 0s parametros estimados.

Na microbiologia preditiva, os modelos mateméticos utilizados
para representar a curva de crescimento microbiano em fungéo do tempo,
para um Unico conjunto de condigdes ambientais constantes, sdo
chamados de modelos primarios. Os parametros dos modelos primarios
sdo obtidos pelo ajuste do modelo aos dados experimentais do
crescimento microbiano em funcdo do tempo. A dependéncia dos
pardmetros do modelo priméario em relacdo a diferentes condi¢des de
cultivo, como em fun¢do da temperatura, pH ou atividade de &gua, por
exemplo, é descrita por modelos secundarios. O modelo primario de
Baranyi e Roberts e 0 modelo secundario da Raiz Quadrada tém sido os
modelos mais usados na literatura, sendo que a estimativa dos seus
parametros ajustaveis pode ser realizada com diferentes abordagens.

A abordagem tradicional de estimativa de pardmetros em
microbiologia preditiva é a Modelagem em Duas Etapas (MDE). A
primeira etapa é o ajuste do modelo primario aos dados experimentais do
crescimento microbiano, em que sdo estimados os chamados parametros
primarios. Em seguida, os modelos secundarios sdo ajustados aos
parametros primarios para descrever a dependéncia destes parametros aos
fatores ambientais. Nessa abordagem, diversos experimentos sao
conduzidos em diferentes niveis constantes para os fatores que
influenciam a cinética microbiana (a temperatura tem sido o fator mais
explorado em muitos estudos, por apresentar grande influéncia sobre o
crescimento microbiano). Os dados experimentais obtidos nos diversos
experimentos sdo utilizados para estimar os valores dos pardmetros dos
modelos matematicos. Os parametros estimados podem ser validados
para a faixa de estudo e para diferentes condi¢fes experimentais (niveis
constantes ou variaveis). Essa abordagem tem sido aceita na literatura e €
muito usada por apresentar algumas facilidades, como a simplificacdo da
execucdo de experimentos, a obtencdo e a interpretacdo dos resultados;
entretanto, o alto custo e o tempo experimental longo sdo algumas das
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desvantagens que tém levado os pesquisadores a buscar métodos
alternativos para a estimativa de pardmetros.

Uma das abordagens alternativas propostas é a estimativa de
parametros com a Modelagem em Uma Etapa (MUE), em que os
parametros dos modelos matematicos (primario e secundarios) sdo
estimados simultaneamente na mesma etapa da modelagem. Nessa
abordagem, a dependéncia dos pardmetros em relagcdo as condicOes
ambientais j& esta estabelecida nos modelos, e é possivel estimar os
parametros diretamente de experimentos com condi¢fes ambientais
variaveis (por exemplo, condi¢Bes ndo-isotérmicas, MUEna) OU mesmo
condi¢des constantes (por exemplo, condi¢des isotérmicas, MUEisy).
Uma vantagem dessa abordagem é a possibilidade de propor uma
dindmica de mudancas entre diferentes condigdes ambientais ao longo do
experimento, e isso consequentemente promove uma redugdo do tempo
experimental (j& que ndo é necessério realizar varios experimentos
isoladamente). Uma das desvantagens dessa abordagem é a incerteza
gerada nos valores dos parametros dos modelos matematicos quando a
dindmica do experimento proposto ndo é adequada, como por exemplo,
variagOes bruscas entre diferentes condi¢Ges, amostragem ou tempo
inadequados, entre outros.

A otimizacéo das condi¢des experimentais pode ser obtida através
da abordagem de Delineamento Experimental Otimo para a Estimativa de
Pardmetros (DEO). No DEO séo determinados os graus de liberdade e as
restri¢des do sistema em estudo. Entdo, sdo estabelecidas as condi¢des
experimentais que maximizam as informacfes do experimento e
diminuem a incerteza dos parametros estimados. As condicdes
experimentais 6timas sdo obtidas através da otimizacdo de matrizes que
levam em consideracdo a sensibilidade das respostas do modelo em
relacdo as variagBes nos valores dos parametros. Essa abordagem pode
apresentar resultados mais eficientes, reduzindo a incerteza dos
parametros estimados, o custo e o tempo experimental.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral
O objetivo desta tese de doutorado é aplicar o DEO para estimar

0s parametros de crescimento de W. viridescens em meio de cultivo e em
presunto sob condicdes ndo-isotérmicas com menor tempo, menor
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guantidade de dados experimentais e menor incerteza dos parametros
guando comparado as abordagens MDE e MUE.

1.1.2 Obijetivos especificos

Para atingir o objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

e Estimar os pardmetros dos modelos matematicos (primarios e
secundarios) com a MDE utilizando dados experimentais do crescimento
de W. viridescens em meio de cultivo em condicGes isotérmicas;

e Estimar os pardmetros dos modelos mateméticos com a
MUE:is utilizando dados experimentais do crescimento de W. viridescens
em meio de cultivo em condigdes isotérmicas;

e Estimar os pardmetros dos modelos mateméticos com a
MUEho utilizando dados experimentais do crescimento de W. viridescens
em meio de cultivo em condigdes ndo-isotérmicas ndo Gtimas;

e Propor perfis de temperatura ndo-isotérmicos 6timos com o
DEO para estimar os parametros do crescimento de W. viridescens em
meio de cultivo e em presunto;

e Estimar os parametros dos modelos matematicos com o DEO
para o crescimento de W. viridescens em meio de cultivo e em presunto;

e Analisar comparativamente o tempo e a quantidade de dados
experimentais necessarios para estimar os parametros com as diferentes
abordagens (MDE, MUE e DEO), bem como a incerteza dos parametros
estimados (intervalos de confianga) em cada abordagem;
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DIAGRAMA CONCEITUAL DO TRABALHO

Delineamento Experimental Otimo para a estimativa dos parametros do
crescimento de Weissella viridescens em condi¢des ndo-isotérmicas

A 4

Por que? Para que?
A abordagem tradicional de estimativa de pardmetros do crescimento
microbiano modelada em duas etapas (MDE) demanda um longo tempo e
grande quantidade de dados experimentais, o que resulta em alto custo;
A estimativa de parametros com experimentos ndo-isotérmicos em uma etapa
(MUE) é atrativa, porém os parametros estimados podem apresentar grande
incerteza se 0s experimentos nao sao delineados adequadamente;
A estimativa de pardmetros com o delineamento experimental 6timo (DEO)
pode ser a alternativa mais vantajosa em termos de tempo experimental
necessario, custos (quantidade de dados) e incerteza dos parametros.

A 4

O que jé foi feito?
A MDE tem sido utilizada desde o inicio da década de 1980;
O DEO tem sido utilizado em microbiologia preditiva desde o final da década
de 1990, com maior niimero de trabalhos no inicio da década de 2000;
Né&o foi encontrado na literatura estudo que utiliza 0 DEO para estimativa de
pardmetros do crescimento de micro-organismos deteriorantes de alimentos; 0s
princibais trabalhos tém como alvo o crescimento microbiano em biorreatores.

4

Hipoteses
O DEO é uma abordagem vantajosa em rela¢do ao tempo, quantidade de dados
e incerteza dos parametros para a estimativa de parametros do crescimento de
micro-organismos deteriorantes de alimentos em relagdo as outras abordagens.

h 4

Método cientifico
Usar dados experimentais de W. viridescens em meio de cultivo em condicGes
isotérmicas para estimar os parametros com a MDE;
Usar dados experimentais em condigdes isotérmicas e ndo-isotérmicas nao
otimas para estimar os parametros com a MUE (MUEiso € MUEno);
Delinear perfis de temperatura 6timos, realizar experimentos para obter os
dados em meio de cultivo e em presunto, e estimar os pardmetros com o DEO;
Analisar comparativamente o0s resultados obtidos com as diferentes
abordagens.

\ 4

Respostas Esperadas

Pardmetros do crescimento de W. viridescens em meio de cultivo estimados
com MDE, MUE e DEO, e em presunto com DEO;
Identificagdo das vantagens e desvantagens de cada abordagem.







2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 DETERIORAGCAO DE ALIMENTOS POR MICRO-
ORGANISMOS

Os consumidores estdo cada vez mais exigentes por alimentos de
alta qualidade, com a expectativa que a qualidade do alimento sera
mantida a um nivel elevado durante o periodo entre a compra € 0
consumo. Essas expectativas sdo consequéncia ndo s6 da exigéncia
principal de que o alimento permaneca seguro, mas também da
necessidade de minimizar as alteracGes indesejaveis na qualidade
sensorial. Em geral, as alteragBes quimicas e sensoriais provocadas por
micro-organismos sdo de primordial importancia para os produtos de vida
atil curta (KILCAST; SUBRAMANIAM, 2000). A deterioragcdo por
micro-organismos é a causa mais comum de deterioracdo de alimentos,
sendo que esta pode se manifestar, por exemplo, com aspectos visiveis
(limo, colbnias), com modificagBes na textura (degradacdo de polimeros)
ou com aroma e/ou odor indesejavel (GRAM et al., 2002).

Os fabricantes de alimentos devem ter meios acessiveis para
predizer o ponto final da vida Gtil de um produto num dado conjunto de
condi¢bes de armazenamento. Os critérios com base nas medidas de
concentracdo de micro-organismos deteriorantes e patogénicos e seus
padrdes de crescimento populacional sdo capazes de uma definigdo
relativamente clara, enquanto critérios ndo microbiolégicos sdo mais
dificeis de definir (embora seja possivel definir critérios de vida atil com
base na composicao quimica definida de compostos, tal como o contelido
de vitaminas). A definigdo das caracteristicas sensoriais desejaveis em um
alimento formulado é considerado um problema para muitas empresas,
por consequéncia, as caracteristicas sensoriais desejaveis apds o
armazenamento  tornam-se ainda mais dificeis (KILCAST;
SUBRAMANIAM, 2000).

De maneira geral, a concentracdo microbioldgica total ¢ um
indicador pobre do potencial de deterioragdo, pois muitos dos organismos
enumerados ndo sao aptos a se multiplicarem em alimentos e muitos néo
serdo responsaveis pela deterioracdo. Ao invés de considerar a
concentracdo microbioldgica total como indicador de deterioracdo, a
multiplicacdo de bactérias deteriorantes especificas pode ser analisada,
conhecidas como organismos especificos da deterioracdo (specific
spoilage organisms). O conceito de organismo especifico da deterioracéo
requer que uma ligacdo seja feita entre a producdo quantitativa e
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qualitativa de metabolitos (deteriorantes) por um organismo, 0 impacto
destes metabdlitos na impressdo sensorial, e a multiplicacdo dos
organismos em produtos naturalmente deteriorados (DALGAARD,
1995).

Algumas espécies de bactérias acido-lacticas tém sido apontadas
como organismos especificos da deterioracdo de carne in natura e
produtos carneos (BORCH; KANT-MADMANSB; BLIXT, 1991). O
principal grupo de bactérias acido-lacticas pertencem ao género
Lactobacillus, que abrange mais de 50 diferentes espécies (TANNOCK,
2004).

As bactérias acido-laticas sdo gram-positivas, ndo formadoras de
esporos, fermentativas, crescem em condi¢Oes anaerdbicas e em uma
grande faixa de temperatura que pode variar desde temperaturas
ambientes até abaixo de zero (HOLZAPFEL et al., 2001). A principal rota
metabodlica das bactérias acido-laticas é a conversdo fermentativa de
acUcares presentes nas matérias-primas in natura em 4cido latico,
peptideos antimicrobianos, exopolisacarideos e uma variedade de outros
metabdlitos, colaborando no controle de outros micro-organismos
indesejaveis no meio, como leveduras (CROWLEY; MAHONY; VAN
SINDEREN, 2012). Portanto, as bactérias acido-lacticas tém sido usadas
como culturas iniciadoras de fermentacg@es industriais de matérias-primas
gue contém aclcares, resultando em uma variedade de produtos
alimenticios, e contribuem para a conservacdo, aroma e textura dos
produtos fermentados (HOLZAPFEL et al., 2001). Por outro lado, a
limitacdo de glicose provoca a mudanga do metabolismo de Lactobacillus
spp. e leva a formacédo de produtos como o acido acético e o sulfito de
hidrogénio. O sulfito de hidrogénio é produzido a partir de cisteina, sendo
gue nesta reacdo as bactérias transformam os pigmentos vermelhos da
carne (mioglobina) para verde (sulfomioglobina) (BORCH; KANT-
MADMANSB; BLIXT, 1991).

Weissella  viridescens, mencionada como Lactobacillus
viridescens em 1961 e enquadrada no gene Weissella em 1993
(DUSKOVA; KAMENIK; KARPISKOVA, 2013), é uma espécie de
bactéria &cido-lactica que tem sido reportada como agente especifico da
deterioracdo de produtos carneos, a qual em geral apresenta um tempo de
adaptacdo menor e uma velocidade especifica de crescimento maior que
outras espécies de bactérias &cido-lacticas do género Lactobacillus
(DALCANTON, 2010).
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22 CINETICA DO CRESCIMENTO MICROBIANO EM
ALIMENTOS

Crescimento microbiano é uma expressdo da lingua portuguesa
que foi traduzida do inglés microbial growth, que de forma conceitual
significa que a variagcdo temporal do nimero de células microbianas
viaveis no meio analisado é positiva; ou seja, 0 uso do termo crescimento
microbiano significa que a multiplicagcdo de organismos esta ocorrendo
no meio analisado.

O crescimento microbiano durante o armazenamento de alimentos
pode ser afetado por diversos fatores, como a concentragcdo microbiana
no inicio do armazenamento, as propriedades fisico-quimicas (como pH
e atividade de agua), o0 método de processamento usado na producdo do
alimento e o ambiente externo (como a temperatura e a presenga de
oxigénio). As interagBes entre esses fatores podem alterar
consideravelmente a cinética do crescimento microbiano (KILCAST;
SUBRAMANIAM, 2000). Por isso, 0 crescimento microbiano em
diferentes condi¢bes ambientais (constantes ou dindmicas) deve ser
avaliado com cuidado, pois a variacdo do ambiente pode modificar
consideravelmente a cinética do crescimento.

2.2.1 Crescimento microbiano em condi¢6es ambientais constantes

A curva do crescimento microbiano em condi¢fes ambientais
constantes normalmente apresenta trés fases distintas (fase de adaptagéo,
fase exponencial e fase estaciondria), sendo que quando a curva é
apresentada através do logaritmo (ou logaritmo natural) da concentracéo
microbiana em funcdo do tempo, as variagdes da velocidade de
crescimento resultam em uma curva do tipo sigmoide (ZWIETERING et
al., 1990). Na Figura 2.1 sdo apresentadas a curva tipica sigmoide do
crescimento microbiano pelo logaritmo da concentracdo e a respectiva
curva da velocidade especifica de crescimento, ambas em relacdo ao
tempo.
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Figura 2.1 — Curva tipica do crescimento microbiano em condi¢Ges ambientais
constantes (linha continua) e a respectiva curva da velocidade especifica de
crescimento (linha tracejada) em rela¢do ao tempo.

de crescimento

Logaritmo da concentragdo
Velocidade especiﬁcé

Tempo

Fonte: adaptado de Zwietering et al. (1990).

A fase inicial é tipicamente observada como um atraso na resposta
dos micro-organismos a uma subita mudanga no ambiente, e esta fase €
conhecida como fase de adaptagdo inicial (ou fase lag, também
representada pela letra grega A). Esta fase é considerada como o tempo
necessario para a adaptacdo fisiolégica dos micro-organismos as
condi¢Bes do novo ambiente em que eles buscam obter as condicGes
necessarias para atingir a velocidade maxima de duplicacdo (SWINNEN
et al., 2004). Esta adaptacdo pode envolver o tempo requerido para a
indugdo de um mensageiro especifico de RNA e para a sintese de
proteinas para satisfazer os novos requisitos do ambiente; pode também
ocorrer devido as baixas densidades iniciais de organismos (o que resulta
na diluicdo das exo-enzimas) e dos nutrientes que vazam das células em
crescimento (normalmente esses materiais sdo compartilhados por células
préximas, mas quando a densidade de células é baixa, estes materiais sdo
diluidos e ndo séo absorvidos com facilidade) (MAIER, 2009).

A vida util de certos alimentos pode ser relacionada com a duragéo
da fase de adaptacdo microbiana, pois apds este periodo tem-se inicio a
fase de crescimento exponencial, em que o alimento sera deteriorado em
um curto tempo. Desta forma, a estimativa da duracdo da fase de
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adaptacdo tem recebido muita atencdo na literatura de microbiologia
preditiva (SWINNEN et al., 2004).

Quando o micro-organismo esta adaptado ao ambiente se inicia a
fase exponencial de crescimento, sendo que é possivel observar a
aceleracdo gradual da multiplicacdo microbiana até que este atinge a sua
velocidade maxima de duplicagdo (conhecida como velocidade maxima
especifica de crescimento, também representada pela letra grega 1 com
subscrito max, pmax). Na fase exponencial de crescimento, o tempo de
duplicacdo (ou tempo de geracao, tq) estd diretamente relacionado com a
velocidade maxima especifica de crescimento através da Equacéao (2.1).

In(2)
umax

Apos certo tempo 0 micro-organismo perde a capacidade de
crescer em velocidade maxima por diversas razdes, sendo que dois fatores
tém sido reportados como causas principais: a limitacdo de algum
substrato essencial para seu crescimento (principalmente fontes de
carbono e energia ou nutrientes essenciais), ou 0 acimulo de compostos
toxicos até o ponto em que estes sejam capazes de inibir o crescimento,
ou sejam tdxicos para 0s micro-organismos (isso ocorre apenas nas
culturas com densidade de células elevada) (VAN IMPE et al., 2005;
MAIER, 2009). Neste momento ocorre um declinio gradual da velocidade
de crescimento (desaceleracdo) e entdo € atingida a fase estacionaria do
crescimento, em que o nimero de micro-organismos gerados na
duplicacdo torna-se igual ao nimero de micro-organismos que se tornam
inativos (ou seja, o crescimento liquido é igual a zero). Na fase
estacionaria a concentracdo microbiana é constante ao longo de um
determinado tempo.

A fase de declinio do crescimento que ocorre ap6s a fase
estacionaria, em que 0 nUmero de micro-organismos gerados na
duplicacdo é menor que o nimero de micro-organismos que se tornam
inativos, ndo é levada em consideragdo em microbiologia preditiva de
alimentos, pois nessa fase o alimento provavelmente ja estara em estado
avancado de deterioracdo.

ty 2.1)

2.2.2 Crescimento microbiano em condicGes ndo-isotérmicas

A temperatura de produtos alimenticios normalmente ndo é
constante durante o armazenamento ao longo da sua vida util. Os abusos
de temperatura na cadeia de distribuicdo sdo comuns, especialmente
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depois que o produto deixa o varejo, e tornam-se quase uma rotina no
ambiente doméstico. A temperatura do ambiente doméstico varia muito,
e o controle de temperatura em refrigeradores e congeladores domésticos
é frequentemente pobre. Portanto, é muito importante compreender como
as variacfes da temperatura de armazenamento influenciam as
caracteristicas dos alimentos (KILCAST; SUBRAMANIAM, 2000).

A temperatura, além de ser um dos fatores ambientais que mais
varia durante a cadeia de producdo e distribuicdo, € o fator ambiental que
tem maior influéncia no crescimento microbiano. Desta forma, avaliar o
crescimento microbiano em condicGes ndo-isotérmicas torna-se essencial,
pois as flutuagbes da temperatura podem comprometer a inocuidade dos
alimentos. Os pardmetros do crescimento microbiano em alimentos séo
dependentes da temperatura, sendo que o aumento da temperatura (abaixo
da temperatura 6tima de crescimento) resulta em uma fase de adaptacdo
menor e uma velocidade especifica de crescimento maior, 0 que pode
levar a deterioracdo mais rapida do alimento. Uma mudanca brusca na
temperatura, dependendo da intensidade, pode também induzir uma fase
de adaptacgdo intermediéria do micro-organismo (SWINNEN et al., 2005).
Um exemplo do crescimento microbiano em condi¢des ndo-isotérmicas é
apresentado na Figura 2.2.

Figura 2.2 — Dados experimentais (simbolos), perfil de temperatura (linha

tracejada) e predicdo do crescimento de Listeria monocytogenes em leite
pasteurizado em condi¢8es ndo-isotérmicas (linha continua).
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Fonte: Xanthiakos et al. (2006).
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23 MODELAGEM MATEMATICA DO CRESCIMENTO
MICROBIANO EM ALIMENTOS

A modelagem matematica do crescimento microbiano em
alimentos tornou-se uma importante area de pesquisa nas Ultimas décadas,
em que os modelos propostos buscam descrever o crescimento
microbiano para diferentes conjuntos de fatores intrinsecos e extrinsecos
(KILCAST; SUBRAMANIAM, 2000). A modelagem do crescimento
microbiano depende da integracdo de habilidades em diversos campos do
conhecimento, como a microbiologia tradicional, a matematica, a
estatistica e os sistemas de informacdo, sendo que este espectro de
habilidades faz com que avancos em qualquer uma destas areas
promovam oportunidades potenciais para aumentar a utilidade e
aplicabilidade dos modelos preditivos (McMEEKIN; MELLEFONT;
ROSS, 2007).

Os modelos matematicos em microbiologia preditiva podem ser
classificados de diversas maneiras. De acordo com McDonald e Sun
(1999), os modelos podem ser classificados pelo nivel de modelagem
(modelos primarios, secundarios e terciarios), pela sua concepgdo
estrutural (modelos empiricos ou mecanisticos) e pelo interesse
especifico da modelagem (modelos cinéticos ou probabilisticos).

A definicdo dos modelos primarios e secundarios foi proposta por
Whiting e Buchanan (1993). Os modelos primarios sdo modelos usados
para representar a curva de crescimento microbiano em fungéo do tempo,
para um Unico conjunto de condi¢Ges ambientais constantes. Os modelos
secundarios sdo aqueles que descrevem a dependéncia dos parametros do
modelo primério em relacdo a diferentes condicbes de cultivo, como em
funcgdo da temperatura, pH ou atividade de agua, por exemplo.

Ha um grande nimero de modelos matematicos para descrever o
crescimento microbiano na literatura. Vadasz e Vadasz (2005) reportaram
gue 14 modelos estavam sendo usados de forma consistente na Gltima
década para modelagem em microbiologia preditiva. Entretanto, muitos
modelos possuem parametros empiricos, que ndo possuem uma
interpretacdo biol6gica, e muitas vezes apresentam uma capacidade
preditiva menor. Alguns modelos matematicos para descricdo do
crescimento microbiano em alimentos se destacam na literatura por suas
caracteristicas, sendo que o modelo de Baranyi e Roberts (1994) tem sido
0 mais usado. A descricdo e os detalhes sobre este modelo serdo
abordados a seguir.
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2.3.1 Modelo primério de Baranyi e Roberts

O modelo de Baranyi e Roberts (1994) é amplamente utilizado em
microbiologia preditiva. Em pesquisa a base de dados Web of Knowledge
do ISl — Institute for Scientific Information em 17/12/2015 foram
encontradas 1.018 citagbes do artigo que apresenta 0 modelo em sua
forma mais usada (BARANY; ROBERTS, 1994), 338 citagdes do artigo
do modelo em sua concepgdo inicial (BARANYI; ROBERTS;
McCLURE, 1993) e 206 citacdes do artigo que descreve a matematica do
mecanismo envolvido no modelo (BARANYI; ROBERTS, 1995). Van
Impe et al. (2005) sugeriram que 0 modelo de Baranyi e Roberts é muito
usado por algumas razdes: (i) é facil de usar; (ii) é aplicavel a condigdes
com variagdes dindmicas no ambiente; (iii) tem uma boa capacidade de
ajuste; e (iv) a maioria dos pardmetros do modelo sdo biologicamente
interpretaveis. A facilidade de uso do modelo pode ser relacionada com o
desenvolvimento do DMFit, macro do software Office Excel que facilita
0 ajuste do modelo de Baranyi e Roberts, distribuido de forma gratuita e
incluso no site ComBase (www.combase.cc) a partir de 2004
(BARANYI; TAMPLIN, 2004). O DMFit contribuiu de forma
significativa para a popularizacdo do uso deste modelo.

O crescimento microbiano pode ser avaliado em trés diferentes
fases (adaptacdo, exponencial e estacionaria), conforme apresentado no
item 2.2.1, sendo que cada uma dessas fases do crescimento microbiano
pode ser descrita por diferentes fungbes matematicas, conforme
apresentado na Equacéo (2.2) (VAN IMPE et al., 2005).

dN(t
% = Wiag HmaxMeseN (£) (2.2)

A funcg&o piag tem por objetivo descrever o comportamento da fase
de adaptacdo microbiana, ou seja, ¢ uma funcdo que descreve o ajuste do
micro-organismo ao ambiente. No modelo de Baranyi e Roberts, a fungdo
de ajuste (originalmente descrita com o pardmetro «) descreve 0
mecanismo da evolucdo do estado fisiolégico das células do micro-
organismo ao novo ambiente através da Equacdo (2.3). O valor de iag
varia de zero (micro-organismo ndo adaptado) a um (microrganismo
totalmente adaptado).

_q@®)

Tq+1
Na Equacdo (2.3), q(t) é uma funcéo que representa a evolucao de

uma substancia critica v, que pode ser relacionada com reagdes

Mg = @ (2.3)
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enzimaticas envolvendo o micro-organismo. A equacéo diferencial (2.4)
apresenta a relacdo da funcgdo g(t) com o parametro v, sendo que v pode
ser considerado igual ao pardmetro pmax.
dq(t)
TR vq(t) (2.4)

A funcéo pmax Na Equacdo (2.2) é uma constante, que é o proprio
parametro da velocidade especifica maxima de crescimento (Umax). OS
detalhes sobre este parametro ja foram descritos anteriormente na se¢éo
2.2.1, sendo que seu valor é sempre maior que zero (quanto maior o valor,
maior é a velocidade de crescimento).

A fungo st na Equago (2.2), por sua vez, introduz o decréscimo
gradual no crescimento microbiano (desaceleracéo), resultando na fase
estacionaria, sendo que a fungdo pest € conhecida como fungdo de
inibicdo. No modelo de Baranyi e Roberts, a funcéo de inibicdo pertence
a familia de curvas de Richards (1959), Equacéo (2.5), sendo que ndo ha
mecanismo bioldgico na sua formulacao.

Hest =1 — <N(t)> (2.5)

Nmax

O parametro m é um fator de curvatura, e normalmente é
considerado igual a um; ou seja, esse parametro pode ser desconsiderado
do modelo; e 0 pardmetro Nmax é 0 valor da populagdo maxima atingida.

O modelo de Baranyi e Roberts, portanto, foi construido a partir da
estrutura fundamental da Equacéo (2.2) e, em conjunto com as Equagdes
(2.3) e (2.5) (e suas consideracdes), resultam na Equacéo (2.6).

dN N
dit) - [ q(‘i)“i 1] fmax [1 - N(t)] N©E  (@26)

Para obter a curva de crescimento microbiano com suavizacgao da
fase exponencial é necessario fazer uma transformacdo logaritmica
(logaritmo decimal ou natural) da concentragdo (y(t) = log (N(t)) ou y(t)
= In N(t)). A transformacdo é favoravel porque homogeneiza os valores
da funcdo. Os valores da concentracdo microbiana que variam,
aproximadamente, entre 10° e 10'° Unidades Formadoras de Col6nias por
microlitro [UFC/mL], com a transformacdo pelo logaritmo natural
passam a variar entre 0,0 e 23,0. A funcdo q(t) também pode passar por
transformacdo logaritmica (Q(t) = In q(t)) e essas transformaces
resultam nas Equacgoes (2.7) e (2.8).
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dy(t) 1
e [1 + exp(_Q)] Wmnax[1 — exp(y = Ymax)]  (2.7)
dQ ()
dar_ Mmax (2.8)

As condiges iniciais para a resolugdo das Equagdes diferenciais
(2.7) e (2.8) séo y(0) = yo e Q(0) = Qo, sendo que Yo é o valor do logaritmo
natural da concentragdo microbiana inicial, e Qo é o valor do estado
fisiolégico inicial das células. As equacdes podem ser utilizadas para
descrever o crescimento microbiano em condi¢Bes ndo-isotérmicas,
sendo que os parametros do modelo se tornam fungéo da temperatura.

As Equaces diferenciais (2.7) e (2.8) podem ser resolvidas de
forma algébrica, sendo que a solucdo explicita, que é apresentada nas
Equagtes (2.9) e (2.10), é utilizada para a estimativa dos parametros do
modelo para condigBes isotérmicas.

y(t) = yo + WmaxF ()
' (1 o XP(hmaxF (D) — 1) 2.9)
exp(Vimax — Yo)

1 + exp(— t
F() =t+—1n <qo P(=Hmax ))
Hmax 1+qo

Para tornar o ajuste do modelo aos dados experimentais mais
estavel, Baranyi e Roberts (1994) aconselham a transformacdo do
parametro g, (chamado de estado fisioldgico inicial das células) no
pardmetro h, (Equacdo (2.11)).

(2.10)

1
h = In (1 + —) 2.11)
do
Desta forma, a Equacdo (2.10) pode ser reescrita, conforme a
Equagdo (2.12).

F(t)=t+

In[exp(~hmaxt) + exp(~ho) 5 1)

- exp(_umaxt - ho)]
Por fim, a duracdo da fase de adaptacdo A pode ser obtida pela
Equacéo (2.13).

max

(2.13)
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2.3.2 Modelo secundario da Raiz Quadrada

Os modelos secundarios sdo utilizados para descrever a variacdo
dos parametros de interesse do modelo priméario em funcdo de fatores
ambientais, como por exemplo, a temperatura (WHITING;
BUCHANAN, 1993). Assim, de forma conceitual, qualquer equagéo que
apresente uma boa descri¢do dos parametros do modelo primario com a
temperatura pode ser usada como modelo secundario, como por exemplo,
equacBes logaritmica e exponencial. Entretanto, por questdes
matematicas de propriedades de ajuste, alguns modelos secundarios séo
preferidos e tém sido utilizados com maior frequéncia na literatura de
microbiologia preditiva.

O modelo secundario de Ratkowsky et al. (1982), conhecido
como modelo da Raiz Quadrada (Equacéo (2.14)), € um dos modelos mais
populares para descrever o efeito da temperatura sobre o parametro pmax.
Os parametros Tmin (temperatura tedrica de minimo crescimento
microbiano) e b (pardmetro empirico) sdo os parametros ajustaveis do
modelo, e T é a temperatura. Em pesquisa realizada na base de dados do
ISI, em 17/12/2015, foram encontradas 597 cita¢cBes do artigo que
descreve 0 modelo. Este modelo tem a vantagem de homogeneizar a
variancia dos dados e fornecer uma resposta linear na regido de
temperaturas abaixo da temperatura 6tima de crescimento (McMEEKIN
etal., 2013).

v Hmax = b(T — Tpnin) (2.14)
Um aspecto importante a ser ressaltado é que o parametro Tin €
um parametro associado a temperatura minima de crescimento, sendo que
0 seu valor é obtido pelo ajuste do modelo matematico aos valores do
parametro pmax em funcdo da temperatura (Tmin € valor onde o modelo
intercepta o eixo da temperatura no ajuste). A temperatura minima real
em que o crescimento microbiano é observado, chamada de MIN~, pode
ser determinada através de experimentos, sendo que o valor estimado do
parametro Tmin geralmente é maior que a MINt (ROSS et al., 2011).
Huang (2010) propds a modificacdo do indice 2 da raiz do modelo pelo
indice 1,5 e escreveu que o indice 1,5 resultou em um melhor ajuste do
modelo aos valores de Pmax para o crescimento de Listeria monocytogenes
em carne. Entretanto, o valor de Tmin apresentou uma superestimacéo
ainda maior em relacdo a MINT, ndo sendo recomendado por outros
autores (ROSS et al., 2011).
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O modelo da Raiz Quadrada pode ser utilizado apenas para
descrever os dados de pmax abaixo da temperatura étima de crescimento
do micro-organismo (popt). Se o interesse do estudo € avaliar toda a faixa
em que ha crescimento microbiano (desde a temperatura minima até a
temperatura méxima em que h& crescimento), o modelo ampliado de
Ratkowsky et al. (1983) ou 0 modelo de temperaturas cardinais de Rosso
et al. (1993) podem ser indicados.

2.3.3 Analises estatisticas

A capacidade dos modelos matematicos de descrever os dados
experimentais pode ser avaliada através da raiz do erro quadratico médio
entre os dados observados (Yons) € 05 dados preditos (ypdat) pelo modelo
(RMSE, Equacédo (2.15)), e através do coeficiente de determinacéo (R?,
Equacdo (2.16)). Nas Equacdes (2.15) e (2.16), num é o nimero de dados
observados, SSE (Equacao (2.17)) é o somatério da diferenca quadratica
entre Yobs € Ypd, € SST (Equagdo (2.18)) é o somatdrio da diferenca
quadrética entre ypq € @ média dos dados observados (y,,5)- Se considerar
0 ajuste do mesmo modelo matematico para diferentes conjuntos de dados
experimentais, os melhores ajustes sdo obtidos quando valores de R2 sdo
préximos de um e valores de RMSE sdo préximos de zero.

SSE
RMSE = |— (2.15)
num
SSE
2_-1-—— 2.16
R*=1-+c (2.16)
num
2
SSE = Z (Vobsiy — Ypat(i)) (2.17)
i=1
num (2.18)

SST = Z (ypdt(i) - M)z

=1

Os intervalos de confianca (IC) dos parametros estimados sdo
dados pela Equacdo (2.19), sendo que par € o vetor dos valores dos
parametros obtidos no ajuste, th é um escalar que depende do nivel de
confianca e é calculado usando o inverso da funcdo da distribuicdo
cumulativa t de Student, e S é o vetor dos elementos da diagonal da matriz
de covariancia estimada dos parametros ajustados, (X'X)'s?. Para um
ajuste ndo-linear, X é a Jacobiana dos valores ajustados em relagdo aos
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parametros; X' é a transposta de X, e s?> € o erro quadratico médio
(WALTER; PRONZATO, 1997).

IC = par + tnV/S (2.19)

Os intervalos de predicao (IP) simultaneos da fungdo com o uso
dos parametros estimados e de todos os valores preditos sdo dados pela
Equagcdo (2.20), sendo que x é a Jacobiana avaliada nos valores preditos
especificados (WALTER; PRONZATO, 1997).

IP = yyqc + tny/xSxT (2.20)
A capacidade preditiva dos modelos matematicos tem sido
tradicionalmente avaliada pelo fator tendéncia (bias factor), Equacao
(2.21), que indica se o modelo matematico tem a tendéncia de
superestimar o crescimento (falha segura, fator tendéncia > 1) ou de
subestimar o crescimento (falha perigosa, fator tendéncia < 1); e também
pelo fator exatiddo (accuracy factor), Equacdo (2.22), que avalia a
exatidao da predicdo, sendo que quanto mais proximo de um mais exata
é a predigdo (ROSS, 1996).

Ypdt(i)
Yobs(i)

num Ypdt(D)
fator tendéncia = 10 = [log<m>]/num (2.21)
ngfn[ ] Jnum (2.22)

fator exatidio = 10"

A andlise de Monte Carlo é uma ferramenta que pode ser utilizada
para analisar a incerteza da resposta e a sensibilidade dos valores dos
pardmetros de um modelo matematico através da incorporagdo de
variagdo nos dados experimentais com um gerador de numeros
pseudoaleatdrios. Esse gerador gera pseudo-respostas considerando uma
certa distribuicdo de probabilidade (em microbiologia utiliza-se a
distribuicdo normal quando os dados sdo expressos em logaritmo natural
da concentracdo por unidade), e os parametros do modelo séo estimados
para esse novo conjunto de respostas. Esse procedimento é repetido
enésimas vezes, resultando em enésimos valores dos parametros; esses
valores sdo compilados e apresentados na forma de distribuicdo de
frequéncia, em que é possivel calcular a média, desvio padrdo, entre

outras informacfes estatisticas importantes para a analise da qualidade
das respostas do modelo (POSCHET et al., 2003).
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2.3.4 Algoritmos para a estimativa dos parametros de modelos néo-
lineares

A programacgdo ndo-linear, comumente apresentada na literatura
com a sigla NLP (NonLinear Programming), é o processo de resolucao
de um problema de otimizagdo definido por um sistema de igualdades e
desigualdades, denominadas restricGes, sobre um conjunto de variaveis
reais desconhecidas e associadas com uma funcdo objetivo a ser
maximizada ou minimizada, sendo que algumas das restricbes ou a
funcdo objetivo é ndo-linear (BERTSEKAS, 1999). A NLP tem sido
extensivamente abordada na literatura nas areas de métodos numéricos,
pesquisa operacional, engenharia de sistemas, entre outras. Neste
contexto, uma grande quantidade de estudos tem proposto algoritmos para
a solugdo de NLP, como por exemplo, Aproximacao Linear, Programacdo
Quadratica Sequencial, Gradientes Reduzidos Generalizados, algoritmo
Genético, entre muitos outros, incluindo diversas propostas de algoritmos
hibridos (MELO, 2012). As discussfes sobre a eficiéncia e as aplicacdes
dos diferentes algoritmos envolvem uma alta complexidade matematica,
sendo objeto de estudos dedicados especialmente para este fim.

Os problemas ndo-lineares nesta tese de doutorado séo abordados
e solucionados com algoritmos disponiveis em software ou toolbox, tendo
em vista a praticidade e facilidade de utilizacdo e aplicagdo posterior
pelos interessados em microbiologia preditiva que ndo séo familiarizados
com a NLP. Assim, serd apresentada a seguir a descrigdo sucinta dos
algoritmos utilizados nesta tese: Gradientes Reduzidos Generalizados —
GRG (disponivel na ferramenta Solver do software Office Excel
(Microsoft, Redmond, WA, USA)) e Busca Dispersa— BD (disponivel no
toolbox AMIGO (IIM-CSIS, Vigo, Espanha) para programacdo em
Matlab (Mathworks, Natick, USA)).

O algoritmo GRG trata da solugdo de problemas de otimizacao
ndo-lineares nos quais a funcdo objetivo pode ter ndo linearidades de
gualquer forma, contando que essa funcdo seja diferenciavel (DANTAS
et al., 2007). O método GRG foi uma generalizacdo do método dos
Gradientes Reduzidos proposta por Abadie e Carpentier (1969), sendo
gue essa generalizacdo permitiu que o método fosse introduzido para as
restricbes ndo-lineares. A programacdo computacional para o algoritmo
GRG foi proposto por Lasdon et al. (1978). De acordo com 0s autores, 0
problema é resolvido minimizando uma sequéncia de problemas
reduzidos nos quais a funcdo objetivo reduzida possui um vetor de
variaveis ndo bésicas, sendo que o sistema itera utilizando uma pesquisa
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unidimensional por meio de uma variagdo do método de Newton. GRG é
0 algoritmo padrdo para solugdo de NLP no software Office Excel.

BD é um método evolutivo que combina solugfes com a finalidade
de criar novas solugfes com alta qualidade para dirigir a busca a regides
promissoras (SOSA; GALVAO; GANDELMAN, 2007). O método BD
foi proposto por Glover (1977) como heuristica para programagéo inteira,
sendo que orienta a exploracdo sistematicamente, relativa ao conjunto de
pontos de referéncia na solucdo do problema, que tipicamente consistem
de boas solugdes obtidas por esforgos prévios. O método BD é muito
flexivel, pois cada um dos seus elementos pode ser implementado em uma
variedade de formas e graus de sofisticacdo (EGEA et al., 2007). BD é o
algoritmo padrdo (chamado de SSm — Scatter Search matlab) para
solucdo de NLP no toolbox AMIGO para programacao em Matlab.

2.4 ESTIMATIVA DOS PARAMETROS DOS MODELOS
MATEMATICOS PARA O CRESCIMENTO MICROBIANO
EM ALIMENTOS

A estimativa de pardmetros do crescimento microbiano pode ser
realizada por diferentes abordagens que tém sido propostas na literatura,
como (i) a abordagem tradicional de modelagem em duas etapas (MDE),
(ii) a abordagem de modelagem em uma etapa (MUE), e (iii) o
delineamento experimental 6timo para a estimativa de parametros (DEO).
As diferentes abordagens foram propostas em periodos distintos na
literatura da area, sendo que a abordagem tradicional de duas etapas é a
mais antiga e continua sendo a mais utilizada pelos pesquisadores. A
descricdo detalhada de cada abordagem serd apresentada a seguir.

2.4.1 Modelagem em Duas Etapas (MDE)

Os experimentos em microbiologia preditiva séo tradicionalmente
planejados através de delineamentos fatoriais, sendo que diversos
experimentos sdo conduzidos em diferentes valores constantes (niveis)
para os fatores que influenciam a cinética microbiana. A partir dos dados
coletados nestes diversos experimentos sdo utilizados os modelos
primarios e secundarios, separadamente, em duas etapas. Na primeira
etapa, 0 modelo primério é ajustado aos dados do crescimento microbiano
para varias condi¢cdes constantes (por exemplo, isotérmicas) para
obtencdo dos parametros de crescimento em cada condicdo avaliada. Na
segunda etapa, os modelos secundarios sdo ajustados aos dados dos
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pardmetros do modelo priméario, obtendo-se os pardmetros do modelo
secundario (os quais descrevem a dependéncia dos parametros do modelo
primario, como por exemplo, em funcdo da temperatura).

A MDE é uma abordagem muito intuitiva e relativamente simples
de usar para obter a estimativa de parametros dos modelos matematicos.
Por esse motivo, a grande maioria das pesquisas tem utilizado a MDE, em
que sdo analisados os niveis constantes dos principais fatores extrinsecos
e intrinsecos de interesse para o estudo (sendo os principais a temperatura,
0 pH e a atividade de &gua). Entretanto, a estimativa dos parametros dos
modelos através da MDE requer uma grande quantidade de dados
experimentais, tanto os dados necessarios em cada condicdo constante
quanto pelas diferentes condi¢Ges que precisam ser testadas, tornando este
método de estimativa de parametros demorado, extensivo e com custos
elevados. Outra desvantagem estd relacionada com a dificuldade de
conduzir experimentos em condigdes constantes, como por exemplo, 0s
experimentos isotérmicos, pois pequenas flutuacbes de temperatura
normalmente ocorrem no experimento, e é praticamente impossivel
manter 0 experimento sob a mesma temperatura, principalmente para
alimentos de maiores volumes e sem agitagdo adequada (e isso conduz a
pequenos erros experimentais) (CHEN; CAMPANELLA, 2012). Além
disso, os parametros estimados dos modelos secundarios sdo obtidos de
estimativas anteriores (parametros do modelo primario), as quais ja estdo
caracterizadas por um erro de estimativa. Embora essas estimativas
possam descrever com precisdo 0 crescimento microbiano em um
ambiente constante, desvios dos dados experimentais podem ser
observados quando o modelo é testado para condi¢fes ambientais
variaveis (VAN DERLINDEN; BERNAERTS; VAN IMPE, 2008).

A MDE apresenta também limitacfes matematicas para a
estimativa dos parametros, pois a utilizacdo de condicOes constantes néo
fornece informagdo sobre a dindmica do fenémeno, o que pode
impossibilitar que se encontre um Unico valor para os parametros dos
modelos. Além disso, a selecdo de uma solucdo particular pode levar a
conclusdes erradas sobre as capacidades de previsdo do modelo (BALSA-
CANTO; ALONSO; BANGA, 2008).
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2.4.2 Modelagem em Uma Etapa (MUE)

Como o prdprio nome diz, na MUE a estimativa dos parametros
dos modelos primario e secundarios é realizada simultaneamente em uma
etapa com os dados do crescimento microbiano em condic¢Bes constantes
ou variaveis. A quantidade de experimentos necessarios para realizar a
estimativa de parametros na MUE normalmente é menor que na MDE, e
depende da quantidade de pardmetros a serem estimados, sendo
recomendado que se realize, pelo menos, um experimento a mais do que
0 numero de parametros do modelo secundario (CHEN;
CAMPANELLA, 2012).

A estimativa de pardmetros através da MUE apresenta vérias
vantagens em relacdo a MDE. As reducfes do tempo e dos custos
experimentais para obtencdo dos resultados sdo as vantagens mais
atrativas. Outra importante vantagem € que no experimento dinamico o
micro-organismo é excitado e forcado a revelar a influéncia desta
dindmica nos pardmetros do modelo, e assim fornece maior informacédo
sobre as suas estimativas (VERSYCK et al., 1999). Uma desvantagem da
MUE é que ndo ha um critério para definir quais sdo os tipos de
experimentos que podem levar aos parametros do modelo matematico
com maior qualidade de informacdo, sendo que nesse aspecto ha uma
infinidade de possibilidades.

2.4.3 Delineamento Experimental Otimo (DEO)

O DEO consiste na determinacdo de um esquema dindmico 6timo
de medigdes experimentais que aumenta a qualidade das informagdes
obtidas em um experimento, sendo que o objetivo final é a estimativa de
parametros de modelos matematicos com maior precisdo e decorrelacdo
(BALSA-CANTO; ALONSO; BANGA, 2008; VAN DERLINDEN;
BERNAERTS; VAN IMPE, 2008). As principais vantagens do DEO em
comparacdo com as outras abordagens é a reducdo significativa da
guantidade de experimentos, pois o delineamento 6timo contribui para
simplificar o planejamento experimental, e a execucdo dos experimentos
delineados resulta em dados mais informativos para uso na estimativa de
parametros e validacdo dos modelos matematicos (FRANCESCHINI;
MACCHIETTO, 2008). As etapas basicas que devem ser seguidas
durante a construcado e a utilizagdo do modelo mateméatico no DEO séo
apresentadas na Figura 2.3.
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Figura 2.3 — Procedimento baseado em técnicas de delineamento experimental
6timo para a estimativa de pardmetros e validacdo de modelos mateméticos.

Modelo(s) | | Testes Discriminagéo Precisdo | | Modelo
propostos preliminares de modelos dos final
pardmetros validado

Fonte: adaptado de Franceschini e Macchietto (2008).

No inicio do processo, um ou mais modelos matematicos devem
ser propostos como candidatos para descrever o sistema em estudo
(Propose model/s). Os testes preliminares (preliminary tests) devem
investigar se é possivel obter informacdes sobre os modelos a partir dos
dados experimentais; se ndo, modelos ou experimentos alternativos
devem ser selecionados. Testes de identificabilidade estrutural (tedrica) e
aplicada (préatica) do(s) modelo(s) devem ser realizados para verificar se
o0s parametros do modelo podem ter significado fisico, e é desejavel saber
se é possivel determinar os seus valores, se experimentos desnecessarios
podem ser evitados, e se as ferramentas matematicas podem ajudar na
selecdo apropriada das variaveis de medicdo experimental para fins de
identificacdo do modelo e pardmetros. O teste de identificabilidade
aplicada é complementar ao teste de identificabilidade estrutural, sendo
gue o interesse € verificar o impacto dos dados experimentais disponiveis
sobre os parametros do modelo estudado. Um exemplo tipico de distin¢do
entre os dois conceitos de identificabilidade é o estudo do modelo de
Monod (1949) usado na cinética de crescimento microbiano em biorreator
com um substrato limitante e uma biomassa. E possivel mostrar que o
modelo é identificvel na sua estrutura, mas acaba ndo sendo identificavel
na pratica se os dados experimentais sdo limitados e de baixa qualidade
(VANROLLEGHEM; DOCHAIN, 1998).

Na etapa de discriminacdo de modelos (model discrimination),
experimentos 6timos devem ser delineados e executados a fim de
discriminar os modelos concorrentes que passaram nos testes
preliminares. Em seguida se realiza a estimativa de pardmetros e
checagem da adequacdo dos modelos para determinar se é possivel
rejeitar algum dos modelos propostos, com o proposito final de selecionar
0 modelo mais adequado a partir de uma determinada condigdo. Os
modelos inadequados sdo rejeitados e, entdo, o(s) modelo(s) mais
adequado(s) pode(m) ser submetido(s) a outros delineamentos
experimentais 6timos a fim de melhorar a precisdo dos seus parametros
(parameter precision). A formulacdo final do modelo é estatisticamente
verificada e sdo obtidos os valores mais precisos para seus parametros
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(final validated model). Se resultados insatisfatdrios sdo obtidos em cada
uma das etapas, entdo as etapas devem ser repetidas até que um modelo
validado seja alcancado (ASPREY; MACCHIETTO, 2002;
FRANCESCHINI; MACCHIETTO, 2008).

Os experimentos Gtimos sao obtidos a partir da otimizacdo de um
determinado critério baseado na Matriz de Informacéo de Fisher (MIF)
apresentada na Equacao (2.23), sendo que p é o vetor de parametros, y €
a resposta do modelo matematico, dy/dp é a matriz de sensibilidades da
resposta do modelo em relagdo a pequenas variagdes nos parametros, que
depende da escolha das condi¢des experimentais dindmicas, e W é uma
matriz de ponderacdo, que normalmente considera o ruido experimental
(BERNAERTS; VERSYCK; VAN IMPE, 2000; MUNACK, 1989; VAN
DERLINDEN; BERNAERTS; VAN IMPE, 2008). Assim, a matriz W
pode ser formada pelo valor da inversa de variancia do ruido experimental
(1/6%), sendo que é assumido que os dados séo perturbados de acordo com
0 ruido branco gaussiano (BERNAERTS; VERSYCK; VAN IMPE,

2000).
tr T
MIF = f (a_y> W(a—y) dt (2.23)
o \0p dp
O delineamento baseado na MIF permite maior flexibilidade
experimental, sendo que € possivel definir como graus de liberdade as
condi¢des iniciais, os tempos de amostragem, a duracdo dos
experimentos, as variaveis manipulaveis dependentes do tempo, e a
guantidade de experimentos (BALSA-CANTO; ALONSO; BANGA,
2008). A matriz inversa da MIF aproxima o limite inferior da matriz de
variancia-covariancia de estimativa dos parametros dos modelos
matematicos (VAN DERLINDEN; BERNAERTS; VAN IMPE, 2008).
Os principais critérios de otimizacdo da MIF que tém sido
utilizados sdo A-, D-, E- e E- modificado (ASPREY; MACCHIETTO,
2002; BALSA-CANTO; ALONSO; BANGA, 2008, VAN
DERLINDEN; BERNAERTS; VAN IMPE, 2008), sendo que 0s critérios
G-, L-, C- e Ds, por exemplo, sdo menos utilizados (FRANCESCHINI;
MACCHIETTO, 2008). O critério A- tende a maximizar o trago (soma
dos elementos da diagonal principal) da MIF, ou minimizar o traco da
matriz de variancia-covariancia. Este critério & considerado muito
instavel, em especial quando ha alta correlagéo entre os parametros, pois
os elementos que estdo fora da diagonal da matriz ndo sdo inclusos na
funcéo objetivo e isso provoca uma perda aprecidvel de informacdes no
caso de elevada correlagdo entre os parametros. O critério D- tende a
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maximizar o determinante da MIF, ou minimizar o determinante da
matriz de variancia-covariancia, o que resulta no menor volume da regido
de confianca dos parametros. Esse critério apresenta um indicativo da
qualidade das informacdes dos experimentos: quanto maior é o valor
resultante, menor é a regido de confianca para as estimativas de
parametros. O critério E- tende a maximizar o menor autovalor da MIF,
ou minimizar o maior autovalor da matriz de variancia-covariancia. Esse
procedimento conduz a uma decorrelacdo maxima dos parametros
estimados, porém negligencia a incerteza dos parametros restantes. O
critério E- modificado minimiza a relacdo entre 0 maior € 0 menor
autovalor da MIF, e assim faz com que a regido de confianca seja a mais
esférica possivel. Este critério é bastante atraente, pois a solugdo 6tima
global é conhecida (igual a um), significando que os parametros sdo
completamente ndo correlacionados, e por isso esse critério tem sido
utilizado com  frequéncia (BALSA-CANTO; RODRIGUEZ-
FERNANDEZ; BANGA, 2007; VAN DERLINDEN; BERNAERTS;
VAN IMPE, 2008; FRANCESCHINI; MACCHIETTO, 2008;
GRIJSPEERDT; DE REU, 2005; VAN DERLINDEN; BERNAERTS;
VAN IMPE, 2008). A interpretacdo geométrica dos critérios A-, D- e E-
é apresentada na Figura 2.4.

A estimativa dos parametros pode ser formulada pela minimizagéo
de uma fungdo objetivo J, de acordo com a Equacédo (2.24), sendo que
Yobs(t) € 0 vetor de dados experimentais em funcdo do tempo; ypar(par,t) é
0 vetor das predicBes pelo modelo, o qual é funcdo do vetor de parémetros
e do tempo; e tend € 0 tempo experimental final. Se W é constante, entéo a
funcdo objetivo computa o erro quadratico acumulado entre os dados
experimentais e as predi¢es do modelo (MUNACK, 1989; VERSYCK
etal., 1999; NAHOR et al., 2001).

tend
J =f0 [par (0ar, ) = Yobs (O] W[ypac (par, ) (2.24)

— Yobs (t)]dt

Para modelos ndo-lineares, as sensibilidades das respostas do
modelo e, portanto, a MIF depende do vetor de pardmetros (par). No
DEO, J é computado partindo de uma estimativa inicial para o0s
parametros desconhecidos do modelo, isto é, os chamados parametros
iniciais ou nominais (par®). Os valores para estes parametros nominais
podem ser obtidos a partir da literatura ou experimentos preliminares. Em
um delineamento iterativo, par® é substituido a cada iteracdo pelas novas
estimativas dos pardmetros até que a convergéncia seja alcancada e,
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entdo, o modelo é validado. A MIF também determina a forma da funcédo
objetivo J proximo do seu minimo (VAN DERLINDEN; BERNAERTS;
VAN IMPE, 2008). Os fatores que podem influenciar a eficiéncia do
DEO séo (i) a escolha do algoritmo de minimizacao dos residuos entre o
modelo e os dados experimentais; (ii) a escolha dos pardmetros nominais
do modelo; (iii) a determinacdo dos graus de liberdade do sistema
(variagdes do perfil da variavel dinamica), e (iv) os critérios de otimizacdo
baseados na MIF. Ao final do procedimento de estimativa sdo obtidos os
valores dos pardmetros (par) que minimizam a funcéo objetivo J, sendo
gue se espera que estes parametros nao sejam muito diferentes dos valores
nominais (par®).

Figura 2.4 — Interpretacdo geométrica dos critérios de otimizagdo A-, D- e E- na
estimativa dos parametros 0 e 6..

Fonte: adaptado de Asprey e Macchietto (2002).

25 O ESTADO DA ARTE DAS ABORDAGENS NA
LITERATURA

2.5.1 Modelagem em Duas Etapas (MDE)

A MDE é considerada uma abordagem tradicional porque tem sido
muito utilizada desde o impulso da microbiologia preditiva na década de
1980, sendo que um indicativo € a grande quantidade de trabalhos na
literatura que tem sido publicado utilizando a MDE. De forma geral, uma
grande quantidade de modelos matematicos com seus parametros
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estimados através da MUE tem sido validada para diferentes micro-
organismos e em diferentes tipos de meios de cultivo e alimentos
(BARANYI et al., 1995; KOUTSOUMANIS, 2001; XANTHIAKOS et
al., 2006; JUNEJA et al., 2007; GOSPAVIC et al., 2008; entre outros).

O grupo de pesquisa em microbiologia preditiva da Universidade
Federal de Santa Catarina, um dos grupos de pesquisa mais atuantes da
area no Brasil, tem publicado diversos trabalhos utilizando a MDE.
Dentre os mais recentes é possivel citar, por exemplo, Longhi et al.
(2013), Zimmermann et al. (2014), Longhi et al. (2014), Tremarin et al.
(2015), Camargo (2015), Silva (2015) e Martins (2015). Os principais
estudos do grupo foram direcionados a estimativa de parametros de
crescimento de bactérias deteriorantes de alimentos.

Um exemplo geral de MDE utilizado para a estimativa dos
parametros de crescimento de Pseudomonas spp. em carne de frango
(GOSPAVIC et al., 2008) é apresentado na Figura 2.5. Na primeira etapa,
0 modelo primario de Baranyi e Roberts foi ajustado aos dados de cinco
experimentos em diferentes temperaturas (2, 4, 10, 15 e 20 °C), e na
segunda etapa, o modelo da raiz quadrada foi ajustado aos valores do
pardmetro Umax Obtidos na primeira etapa.

Figura 2.5 — MDE utilizado na estimativa dos pardmetros de crescimento de
Pseudomonas spp. em carne de frango. A esquerda: ajuste do modelo primario
de Baranyi e Roberts (primeira etapa); a direita: ajuste do modelo secundério da
Raiz Quadrada (segunda etapa).
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Fonte: adaptado de Gospavic et al. (2008).
2.5.2 Modelagem em Uma Etapa (MUE)
A MUE tem sido muito menos utilizada que a MDE em

microbiologia preditiva. Os trabalhos que utilizaram a MUE sdo mais
recentes, sendo que é possivel destacar os trabalhos de Gil, Branddo e
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Silva (2006), Smith-Simpson et al. (2007), Chen e Campanella (2012), e
Dolan, Valdramidis e Mishra (2013) como exemplos.

Gil, Branddo e Silva (2006) realizaram a estimativa de cinco
parametros de modelos matematicos com dados pseudo-experimentais de
apenas um experimento de inativacao de L. monocytogenes em condigdes
ndo-isotérmicas. Portanto, 0s resultados da simulagdo podem ser
considerados apenas como ilustrativos da MUE. Smith-Simpson et al.
(2007) também apresentaram um trabalho de simulacéo de estimativa de
quatro parametros de crescimento de Clostridium perfringens em carne
moida resfriada com dados pseudo-experimentais gerados para duas
diferentes condicGes ndo-isotérmicas (aquecimento e resfriamento). Os
autores simularam cinco conjuntos de dados pseudo-experimentais para
cada caso (aquecimento e resfriamento), e além disso, dois diferentes
niveis de ruido experimental, e entdo ajustaram os modelos aos dados
pseudo-experimentais obtidos, resultando em uma ilustragdo da MUE.

Chen e Campanella (2012) propuseram um algoritmo para a MUE.
Um estudo de caso foi apresentado para a inativagdo de Salmonella
enteritidis, L. monocytogenes e Clostridium botulinum durante o
processamento térmico, sendo estimados trés parametros de inativacéo de
cada micro-organismo. Os autores utilizaram quatro experimentos para a
estimativa dos trés pardmetros, sendo intercalados trés experimentos para
estimativa dos parametros e um experimento para validagdo em um
procedimento iterativo.

Dolan, Valdramidis e Mishra (2013) realizaram a estimativa de
pardmetros da inativacdo de E. coli K12 em condigdes ndo-isotérmicas
com a MUE. Os resultados mostraram que o0s parametros do modelo
matematico podem ser afetados pelo formato do perfil de temperatura
empregado na inativagdo térmica. Os valores estimados para 0s
pardmetros a partir do ajuste do modelo a todos os dados experimentais
simultaneamente foram diferentes dos valores dos mesmos parametros
guando estimados separadamente. De acordo com os autores, a grande
diferenca entre as estimativas indica que os parametros sdo, de fato,
diferentes para diferentes taxas de aquecimento, sendo que essa incerteza
encontrada para os valores dos parametros € uma das justificativas da
pouca adesdo da MUE pelos pesquisadores.

2.5.3 Delineamento Experimental Otimo (DEO)

A origem do trabalho matematico para o delineamento de
experimentos teve inicio com Smith (1918) que obteve delineamentos
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Otimos para uma série de modelos polinomiais de fator simples. Os
conceitos fundamentais do delineamento experimental 6timo surgiram
em meados da década de 1930 com o trabalho de Fisher (1935), que
descreveu o problema basico do delineamento experimental, como as
decisdes sobre os padrbes das combinacdes de fatores que revelam melhor
as propriedades da resposta e como essa resposta € influenciada pelos
fatores (ATKINSON, 1996; FRANCESCHINI; MACCHIETTO, 2008).
O desenvolvimento do delineamento experimental seguiu com
contribuicBes de diversos autores ao longo das décadas seguintes, como
os trabalhos de Kiefer (1959), e Box, Hunter e Hunter (1978). No passado
recente, 0 DEO tem sido muito utilizado em areas como a quimica, a
bioguimica e a engenharia ambiental, aplicado nas areas de processos
bioldgicos, redes bioquimicas, cinética quimica e transferéncia de calor e
massa (FRANCESCHINI; MACCHIETTO, 2008; GRIJSPEERDT; DE
REU, 2005), sendo que tem sido extensivamente estudado no campo da
engenharia de biorreatores a partir da década de 1980 (VERSYCK et al.,
1999).

Os trabalhos cientificos do DEO na &rea da microbiologia preditiva
tém sido publicados por poucos grupos de pesquisa, sendo que 0s que se
destacam sdo o Laboratério de Tecnologia e Controle em Bioprocessos
(BioTeC) da Universidade Catdlica de Leuven — Bélgica, e o Grupo de
Engenharia de Processos do Instituto de Investigacdes Marinhas (IIM-
CSIC) de Vigo — Espanha. Os primeiros trabalhos publicados utilizando
0 DEO em microbiologia preditiva tinham o objetivo de melhorar as
propriedades de estimativa de parametros e otimizar o trabalho
experimental para modelos de crescimento e inativacdo (VERSYCK et
al., 1999; BERNAERTS; VERSYCK; VAN IMPE, 2000; BERNAERTS
etal., 2002). Versyck et al. (1999) apresentaram uma introducéo do DEO
em microbiologia preditiva, em que descreveram detalhadamente todas
as etapas para validacdo de modelos mateméaticos com o DEO.
Adicionalmente, os autores apresentaram um estudo de caso voltado ao
delineamento 6timo de experimentos de inativacdo de Lactobacillus sp.
para cinco diferentes perfis de temperatura. Os autores puderam concluir
que os perfis de temperatura em platos fornecem mais informacdes sobre
o sistema do que perfis de temperatura lineares ou quadraticos, as curvas
de nivel da funcdo objetivo apresentaram formato elipsoidal
(aproximadamente circular) e intervalos de confianca dos parédmetros
satisfatérios. Para o perfil de temperatura constante, os autores
demonstram através das analises de identificabilidade estrutural e pratica
que ndo é possivel obter solucdes Unicas para 0s parametros.
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Grijspeerdt e Vanrolleghem (1999) realizaram testes de
identificabilidade estrutural e pratica do modelo de Baranyi e Roberts
(1994). Os autores demonstraram usando a abordagem da série de Taylor
que é possivel obter solucGes Unicas para todos os pardmetros do modelo
guando dados experimentais de qualidade e em numero suficiente sao
usados no DEO.

Bernaerts, Versyck e Van Impe (2000) utilizaram o DEO para
estimar os pardmetros do modelo secundério da Raiz Quadrada, que foi
usado para descrever o efeito de temperaturas sub-6timas na velocidade
especifica maxima de crescimento de E. coli MG1655. Com relagéo aos
diferentes perfis de temperatura, 0s resultados do trabalho foram
semelhantes aos resultados de Versyck et al. (1999) e, por isso, 0s autores
delinearam um perfil otimizado em platds. Um perfil 6timo obtido foi a
mudanca de platd de 12 °C para 37 °C no tempo de 26,8 horas, com
duracdo total do experimento de 38,5 horas. Um experimento foi
realizado com mudanca de platd no tempo de 26,5 horas e com duragédo
total do experimento de 35 horas para a estimativa dos parametros. Os
parametros nominais  utilizados foram b =0,0475°C1h?% e
Tmin = 6,53 °C, e 0s parametros estimados foram b = 0,0400 °C*h?5 e
Tmin =5,94 °C, sendo que o procedimento iterativo para melhorar a
estimativa dos parametros ndo foi realizado.

Bernaerts et al. (2002) colaboraram com aspectos importantes para
0 DEO em microbiologia preditiva. Os autores indicaram algumas
restrigdes e defini¢des de graus de liberdade importantes no delineamento
de experimentos (Figura 2.6), como a limitagdo da amplitude na mudanga
de temperatura (ATmax, para evitar as fases de adaptacdo intermediarias,
as quais ndo sdo levadas em consideracao nos modelos) e o tempo minimo
de permanéncia em cada temperatura (Atshitt, para que haja ao menos uma
duplicacdo da populacdo). Os platds de temperaturas (T1, T2, ..., Tn), 0S
tempos para mudanca entre temperaturas (tshift1, tshift, ..., tshiftn) € O tempo
final do experimento sdo indicados como graus de liberdade para o
delineamento.

Um estudo aplicado do DEO em microbiologia de alimentos foi
apresentado por Grijspeerdt e De Reu (2005), que determinaram perfis de
temperatura 6timos para a estimativa de parametros dos modelos de
Baranyi e Roberts e da Raiz Quadrada para o crescimento de Bacillus
cereus e Enterobacter cloacae isolados de ovo liquido comercial. Os
autores impuseram a limitagdo da amplitude na mudanga de temperatura
em 5 °C. Nos resultados, os autores destacaram um problema de ajuste do
modelo aos dados experimentais de B. cereus nas transi¢des entre as fases
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(adaptacdo, exponencial e estacionaria), bem como na mudanca de platés
de temperatura. Este problema de ajuste ocasionou a estimativa de
parametros com menor qualidade do ponto de vista estatistico, ou seja,
desvio padrdo e intervalos de confianga maiores. Os autores concluiram
gue dois ou mais platés de temperatura sdo benéficos para melhorar a
decorrelacgéo entre os parametros do modelo (corroborando as conclusfes
de Bernaerts et al. (2002)), porém tornam o planejamento dos
experimentos mais dificil, e enfatizaram que é aconselhdvel amostrar
maior quantidade de dados experimentais em torno dos tempos 6timos de
coleta preditos no delineamento. Além disso, devido a incerteza do
delineamento, é aconselhavel também amostrar em tempos diferentes dos
otimizados para minimizar o risco de ndo detectar uma fase crucial do
crescimento microbiano.

Figura 2.6 — Restrices e graus de liberdade para o delineamento 6timo de
experimentos.
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Fonte: Bernaerts et al. (2002).

Um dos estudos mais recentes de DEO em microbiologia preditiva
(VAN DERLINDEN; MERTENS; VAN IMPE, 2013) ¢ a avaliacdo do
impacto do delineamento experimental sobre a estimativa de parametros
do modelo de pardmetros cardinais de Rosso et al. (1993), o qual descreve
o efeito da atividade de 4gua, pH e temperatura no crescimento de E. coli
K12 MG1655. O delineamento 6timo com o critério D- produziu
parametros mais realistas em relagéo a outros delineamentos.
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Com relagdo aos critérios de otimizacao da MIF no DEO, Munack
e Posten (1989) recomendam que o critério A- ndo deve ser empregado,
pois pode levar a experimentos ndo informativos. O critério D- é um dos
critérios mais utilizados devido a algumas propriedades atraentes: facil
interpretacdo geométrica, invariancia teérica em relacdo a qualquer
transformacdo ndo degenerada aplicada sobre os parametros do modelo
(tal como redimensionamento), e produgéo de delineamentos 6timos que
correspondem a repeti¢do de um pequeno namero de diferentes condicOes
experimentais; entretanto, o critério D- tende a dar importancia excessiva
para o parametro em que o modelo é mais sensivel. Assim, embora o
volume de regido de confianca possa ser reduzido gragas a uma
diminuicéo da variacdo deste pardmetro do modelo, as incertezas de todos
0S outros parametros podem permanecer muito  grandes
(FRANCESCHINI; MACCHIETTO, 2008). O critério E- modificado
também tem desvantagens: a razdo entre o0s autovalores indica que o
critério é descontinuo, o qual pode causar problemas de convergéncia
quando for usado com uma rotina de otimizacdo baseada em gradiente.
Outra limitagdo é que elipsoides circulares com volumes muito grandes
podem ser obtidos, e assim a incerteza dos parametros é grande. Além
disso, este critério s6 pode ser usado para modelos de dois parametros
(VAN DERLINDEN; BERNAERTS; VAN IMPE, 2008). Balsa-Canto,
Alonso e Banga (2008) verificaram que o critério E-modificado néo é
sensivel ao nimero de pontos amostrados, ou seja, a mesma solucdo é
encontrada com diferentes amostragens, mas o tamanho e a forma dos
elipsoides de confianca dos parametros ndo sdo iguais. Por sua vez, os
critérios D- e E- foram afetados pela quantidade e localizacdo dos pontos
de amostragem.

Para usuarios nao familiarizados com a matematica complexa do
DEO, Balsa-Canto e Banga (2011) disponibilizaram de forma gratuita um
toolbox para Matlab denominado AMIGO (Advanced Model
Identification using Global Optimization). AMIGO é o primeiro
aplicativo multiplataforma (Windows e Linux) que abrange todas as
etapas do procedimento iterativo de identificacdo do DEO, sendo que seu
objetivo é permitir o célculo de incognitas de modelos com maior
precisdo e menor carga experimental. Dentre as tarefas disponiveis no
toolbox é possivel destacar as analises de sensibilidade e classificacdo de
pardmetros, a simulacdo do modelo matematico, a analise de
identificabilidade pratica, o delineamento experimental 6timo, e a
estimativa de parametros.
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2.6 POSSIVEIS CONTRIBUICOES DESTA TESE

Muitos estudos sobre a estimativa de parametros podem ser
encontrados na literatura para as mais diversas aplicacdes tedricas e
praticas. Uma parte deles é aplicada a area da microbiologia preditiva,
como discutido nos topicos anteriores. Entretanto, ndo foram encontrados
estudos da estimativa de parametros do crescimento de micro-organismos
deteriorantes de alimentos utilizando o DEO.

Os experimentos para a obtencdo dos parametros do crescimento
de micro-organismos deteriorantes em condigdes isotérmicas (MDE) em
temperaturas de refrigeracdo, proximas da temperatura minima de
crescimento, sdo 0s mais demorados e caros para serem obtidos. Nestas
condicdes, a velocidade de crescimento dos micro-organismos é muito
baixa, sendo necessario acompanhar o crescimento microbiano com a
coleta de dados experimentais até que se atinja a fase estacionéria. E
importante destacar que sdo necessarios varios experimentos em toda a
faixa de temperatura de refrigeracdo para obter um modelo secundério
robusto. Assim, os estudos que tém sido realizados na literatura para a
obtencdo dos pardmetros de crescimento de micro-organismos
deteriorantes de alimentos demandaram um longo tempo experimental e
uma grande quantidade de dados experimentais.

A utilizacdo do DEO proposta nesta tese para a estimativa dos
pardmetros de crescimento de micro-organismos deteriorantes de
alimentos visa contribuir com a minimizagéo do esforco laboral e do custo
experimental, além de buscar a estimativa de parametros com menor
incerteza. No DEO, os experimentos sdo delineados para condigdes nao-
isotérmicas 6timas, sendo possivel avaliar o crescimento microbiano em
toda a faixa de temperatura de refrigeracdo, com poucos experimentos.

Esta tese visa também encorajar os pesquisadores a buscar e
utilizar métodos alternativos mais eficientes para a estimativa de
parametros. No DEO, a modelagem matematica muitas vezes é complexa
e desencoraja 0s pesquisadores. Nesta tese, as principais etapas da
modelagem matematica sdo descritas em detalhes para facilitar a
aplicacdo do DEO para outros casos.



3 MATERIAL E METODOS

3.1 DADOS EXPERIMENTAIS DO CRESCIMENTO DE W.
viridescens

Os procedimentos experimentais € a obtencdo dos dados cinéticos
de crescimento de W. viridescens em meio de cultivo e em presunto para
esta tese de doutorado seguiram os padrbes das pesquisas realizadas no
Laboratério de Engenharia Bioquimica da Universidade Federal de Santa
Catarina (EngeBio/UFSC) e foram realizados por Ana Paula Rosa da
Silva Camargo (tese de doutorado), Wiaslan Figueiredo Martins
(dissertacdo de mestrado) e Nathalia Buss da Silva (dissertacdo de
mestrado). Nos topicos abaixo serdo apresentados 0s principais
procedimentos experimentais para obtencdo dos dados, sendo que
maiores detalhes podem ser encontrados nos trabalhos de origem dos
dados experimentais (CAMARGO, 2015; SILVA, 2015; MARTINS,
2015).

3.1.1 Micro-organismo e meios de cultivo

A bactéria acido-lactica da espécie W. viridescens (CCT 5843
ATCC 12706, Lote 22.07) foi adquirida na forma liofilizada da colecéao
de culturas da Fundacao Tropical de Culturas André Tosello (Campinas,
Brasil). As cepas foram reidratadas conforme indicag&o e cultivadas em
meio de cultivo MRS (Man, Rogosa e Sharpe) (Difco Laboratories,
Detroit, EUA). As cepas foram estocadas em tubos eppendorf com meio
MRS contendo 20% de glicerol a -24 °C até a utilizagdo. A reativacdo da
cultura pura de W. viridescens para o preparo dos inéculos foi realizada
em meio MRS a 30 °C por 18 horas, sendo que esse tempo foi
estabelecido a partir de estudos prévios que indicaram que a bactéria se
encontra no inicio da fase estacionaria.

Os dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio
de cultivo MRS em condicdes isotérmicas foram obtidos por Ana Paula
Rosa da Silva Camargo, e em condigdes nao-isotérmicas foram obtidos
por Wiaslan Figueiredo Martins. De forma resumida, as amostras foram
preparadas utilizando frascos Erlenmeyers de 400 mL, com volume (til
de 320 mL de meio MRS e com 1% (v/v) de inéculo (10° UFC/mL),
correspondendo a aproximadamente 10® UFC/mL como concentragéo
inicial. O crescimento microbiano foi acompanhado em duplicata através
de medidas de plaqueamento (UFC/mL) até a fase estacionéria.
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Os dados experimentais do crescimento de W. viridescens em
presunto em condicbes ndo-isotérmicas foram obtidos por Nathalia Buss
da Silva. De forma resumida, as amostras foram preparadas com duas
fatias de presunto (marca Seara, sem capa de gordura) com 1,5 mm de
espessura cada (totalizando 20 gramas) acrescentadas de 1 mL de indculo
(6x10* UFC/g) espalhado entre as fatias. Medidas de pH, atividade de
agua e cloreto de sddio foram realizadas para garantir a padronizagéo das
amostras. As amostras foram embaladas a vacuo em embalagens
esterilizadas, e entdo incubadas em estufa B.O.D. O crescimento
microbiano foi acompanhado em duplicata através de medidas de
plagueamento (UFC/g) até a fase estacionaria.

3.1.2 Condic0es isotérmicas

Os dados experimentais da cinética de crescimento de W.
viridescens em condicdes isotérmicas foram obtidos nas temperaturas de
4, 8, 12, 16, 20 e 30 °C. Os experimentos resultaram em duas curvas
cinéticas do crescimento em cada temperatura, sendo que cada dado
experimental foi obtido em duplicata. Para o0s seis experimentos
isotérmicos foi realizada uma repeticdo (totalizando doze experimentos).

3.1.3 CondicGes ndo-isotérmicas

Os experimentos ndo-isotérmicos em meio de cultivo foram
divididos em duas modalidades, sendo experimentos ndo-otimizados com
mudancas entre dois platds de temperatura de refrigeracdo, e
experimentos 6timos delineados com o DEO.

Os experimentos ndo-otimizados em meio de cultivo foram
realizados para quatro diferentes perfis de temperatura, com variagdes
entre platds de temperatura. Os delineamentos dos perfis ndo-otimizados
visam simular a temperatura de alimentos refrigerados que foram
submetidos a diferentes condi¢des de refrigeracdo (por exemplo, com
acionamento e desligamento periodico do refrigerador). Os perfis foram
codificados por NOT5s.11¢24n) (variagdo entre 5 e 11 °C, com mudanca de
temperatura a cada 24 horas), NOTs.11¢10n) (variacdo entre 5 e 11 °C, com
mudanca de temperatura a cada 12 horas), NOTs.g12n) (variacdo entre 5 e
8 °C, com mudanga de temperatura a cada 12 horas) e NOTs.1012n)
(variagdo entre 3 e 10 °C, com mudanga de temperatura a cada 12 horas).
Os dados experimentais para 0 NOTs.11(24n) € NOTs.11¢12n) foram obtidos
a cada 24 horas; para 0 NOTs.g12n) € NOT3.10¢12n) foram obtidos a cada 12
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horas nas primeiras 60 horas, e depois a cada 24 horas até o fim do
experimento. Todos os experimentos foram conduzidos até atingir a fase
estacionaria.

Nos experimentos delineados de forma étima em meio de cultivo,
dois perfis de temperatura avaliaram 0 aumento de temperatura entre os
platds (DEQ4-g-12-16 € DEQ12.16-20-25), dois perfis avaliaram a diminuigéo
de temperatura entre os platds (DEOi6.12-8-4 € DEO25.20-16-12-8-4), € UM
perfil avaliou a diminuicdo seguida do aumento de temperatura entre os
platds (DEO12.84-8-12). A amplitude maxima de 5 °C entre platds foi
levada em consideracdo para evitar possiveis fases de adaptacdo
intermediarias. Os tempos da mudanca entre as temperaturas de cada
platd (chamados de tsir) foram otimizados no procedimento de
otimizag&o, os quais serdo apresentados nos resultados. As temperaturas
testadas em cada um dos delineamentos sdo apresentadas na Tabela 3.1.
Os perfis de temperatura foram delineados de forma sequencial, seguindo
a ordem de cima para baixo da Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Definicéo dos platds de temperatura dos experimentos delineados
de forma étima.

T: T Ts Ts Ts Ts

EXpENmENt®  ¢c) Q) Q) co_cq (o

DEOu-8.12-16 4 8 12
DEO12-16-20-25 12 16 20 25
DEO16-12-8-4 16 12 8 4
DEOQO25-20-16-12-8-4 25 20 16 12 8 4
DEO12-5-4-8-12 12 8 4 8 12

Os parametros nominais considerados no DEO foram os
pardmetros obtidos ha MDE. Se ndo houvessem estimativas prévias dos
valores dos parametros, seria recomendavel obter estimativas a partir da
literatura ou realizando alguns experimentos preliminares. Os tempos
6timos para mudanca entre as diferentes temperaturas definidas com o
DEO compdem os resultados, sendo que maiores detalhes serdo
abordados no item 4.4.2.

No perfil DEOss-12.15, 0 Objetivo foi analisar o crescimento
microbiano partindo uma temperatura de incubacdo baixa (4 °C), com
aumentos da temperatura em platds de 4 °C (até atingir 16 °C). No perfil
DEO1».16-20-25, 0 Objetivo foi analisar o crescimento microbiano partindo
uma temperatura de incubagdo moderada (12 °C), com dois aumentos da
temperatura em platds de 4 °C e, por Gltimo, um aumento de 5 °C (até
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atingir 25 °C). No perfil DEO16.12-8.4, 0 Objetivo foi analisar o crescimento
microbiano partindo uma temperatura de incubacdo moderada (16 °C),
com diminuicdo da temperatura em platds de 4 °C (até atingir 4 °C). No
perfil DEO2s.20-16-12-8-4, 0 0Objetivo foi analisar o crescimento microbiano
partindo uma temperatura de incubacgéo proxima da étima (25 °C), com
uma diminuicdo da temperatura em platd de 5 °C e quatro diminuigdes
em platds de 4 °C (até atingir 4 °C). No perfil DEO12-g.4-5-12, 0 0bjetivo
foi analisar o crescimento microbiano partindo uma temperatura de
incubagdo moderada (12 °C), com duas diminui¢fes da temperatura em
platds de 4 °C (até atingir 4 °C) e posteriormente com dois aumentos da
temperatura em platds de 4 °C (até voltar a atingir 12 °C). O perfil
DEO1»..4812 com a caracteristica de diminuicbes e aumentos de
temperatura foi utilizado para validacdo dos pardmetros dos modelos
matema4ticos obtidos nos outros perfis de temperatura.

Os dados experimentais foram obtidos de forma sistematica nos
experimentos: um dado no inicio do experimento (tempo zero); pelo
menos trés dados em cada temperatura, sendo um deles no momento da
mudanca de temperatura e os demais de forma distribuida ao longo do
tempo; e pelo menos dois dados na fase estacionéria. Portanto, seguindo
esta sistematica, é possivel garantir que havera dados experimentais
disponiveis nas principais fases do crescimento microbiano.

Os cinco experimentos delineados de forma 6tima (pontos de
coleta e perfis de temperatura) realizados em meio de cultivo foram
realizados também em presunto. Os experimentos foram realizados em
momentos distintos no meio de cultivo e no presunto. Para diferenciar os
resultados obtidos no meio de cultivo e no presunto, todos os resultados
obtidos no presunto foram adicionados do subscrito pres (por exemplo,
perfil DEOa4.g-12-16-pres)-

Todos os experimentos foram realizados em estufa incubadora
(B.0.D.) com controle de temperatura (Dist, Florian6polis, Brasil), sendo
gue a temperatura do ambiente interno da estufa foi registrada em
datalogger previamente calibrados (com resolucdo de 0,1 °C) a cada
cinco minutos. O datalogger foi posicionado no meio da prateleira
superior da incubadora, ao lado das amostras incubadas. Os dados
registrados da temperatura de cada experimento foram utilizados na
discretizacdo dos modelos matematicos para a estimativa dos parametros
e para as predic¢des do crescimento microbiano.

O pH das amostras foi monitorado ao longo dos experimentos. O
pH do meio de cultivo foi monitorado por imersdo na amostra utilizando
um pHmetro para liquidos (pH-metro V620, Analion, Ribeirdo Preto,
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Brasil), e o pH do presunto foi medido em trés diferentes pontos de cada
amostra utilizando um pHmetro para solidos (TESTO, modelo 205,
Campinas, Brasil). Os pHmetros foram previamente calibrados, com
resolucéo de 0,01.

3.2 MODELOS MATEMATICOS

O modelo primério de Baranyi e Roberts, descrito em detalhes no
item 2.3.1, foi utilizado para descrever o crescimento de W. viridescens
em condicdes isotérmicas e ndo-isotérmicas. O modelo secundario da
Raiz Quadrada, descrito no item 2.3.2, foi utilizado para descrever a
dependéncia do pardmetro pmax COM a temperatura. A média aritmética
dos valores do parametro ho nas diferentes temperaturas foi utilizada
como modelo secundério.

33 METODOS MATEMATICOS PARA A ESTIMATIVA DE
PARAMETROS

Os fundamentos basicos da estimativa de parametros em cada
abordagem foram abordados no topico 2.4. Portanto, os métodos
matematicos para a estimativa de parametros serdo apresentados de forma
objetiva a seguir. Na Tabela 3.2 estdo apresentadas resumidamente as
etapas experimentais e de modelagem necessarias para a estimativa de
parametros em cada abordagem. Os indices estatisticos apresentados no
item 2.3.3 (RMSE, R? IC e IP) foram computados para todas as
abordagens utilizadas. Os valores nominais (ou iniciais) dos parametros
foram obtidos a partir de informacgdes prévias ou observacgdo das curvas
experimentais.

3.3.1 Estimativa de parametros com MDE

Na primeira etapa da MDE, as Equac@es (2.9) e (2.12) do modelo
primario de Baranyi e Roberts foram ajustadas aos dados experimentais
do crescimento de W. viridescens para cada uma das condicOes
isotérmicas (4, 8, 12, 16, 20 e 30 °C, conforme apresentado no item 3.1.2).
Os resultados dos ajustes em cada temperatura foram os valores dos
parametros de crescimento Hmax, ho, Ymax € Yo. O valor da média aritmética
do pardmetro ho foi calculado (que é definido como o estado fisioldgico
inicial das células), sendo que esse valor médio do parametro foi fixo, e
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0s demais pardmetros do modelo (pmax, Ymax € Yo) foram estimados
novamente pelo ajuste do modelo aos dados experimentais.

Na segunda etapa de modelagem com MDE, o modelo secundario
da Raiz Quadrada foi ajustado aos valores do parametro pmax € a média
aritmética do parametro ymax foi calculada (conforme apresentado no item
3.2).

Os ajustes dos modelos matematicos na MDE foram realizados
com o software Matlab R2011a, versdo 7.12.0 (Mathworks, Natick,
USA), com o uso do toolbox cftool (curve fitting toolbox).

Tabela 3.2 — Etapas experimentais e de modelagem matematica necessarias para
a estimativa de parametros em cada abordagem.

Modelagem em Modelagem em Delineamento
Duas Etapas Uma Etapa Experimental
(MDE) (MUE) Otimo (DEO)
Experimentos: Experimentos: Modelagem:
isotérmicos isotérmicos e/ou Anaélises prévias
ndo-isotérmicos (Monte Carlo) e

delineamento dos
perfis 6timos®

Modelagem?®: ajuste Modelagem®: Experimentos:
do modelo primario  ajuste dos modelos ndo-isotérmicos
(12 etapa) primario e 6timos

secundario
Modelagem?®: ajuste Modelagem®: ajuste
do modelo secundario dos modelos
(22 etapa) primario e
secundario

aUtilizacdo do Matlab R2011a.
bUtilizagdo do Office Excel 2010.

3.3.2 Estimativa de parametros com MUE para dados isotérmicos
(MUEiso) e para dados néo-isotérmicos (MUEnao)

As Equac0es (2.7) e (2.8) do modelo primério de Baranyi e Roberts
e a Equacdo (2.14) do modelo secundario da Raiz Quadrada foram
ajustados simultaneamente aos dados experimentais do crescimento de W.
viridescens nas diferentes condigdes experimentais para estimar 0s
valores dos pardmetros Ymax, ho, b e Tmin. O valor de yo para cada
temperatura foi considerado igual ao valor inicial obtido
experimentalmente.
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Na MUE:is, 0s modelos foram ajustados aos dados do crescimento
microbiano em condic@es isotérmicas (4, 8, 12, 16, 20 e 30 °C, conforme
apresentado no item 3.1.2), enquanto que na MUEn, 0s modelos foram
ajustados aos dados em condi¢des ndo-isotérmicas nao-6timas (conforme
apresentado no item 3.1.3). Para ambas MUEis, € MUEnao, 0S pardmetros
foram estimados com o software Office Excel 2010 (Microsoft, Redmond,
WA, USA), sendo que foi programada a resolucdo das equagles
diferenciais através do método de Runge-Kutta de quarta ordem, e a
minimizagdo da funcéo objetivo (RMSE) foi obtida através da ferramenta
Solver com o algoritmo GRG. Na resolucdo das equacOes diferenciais
para a MUEis, a temperatura de cada experimento foi considerada
constante, enquanto que para a MUEnao, 0s dados da temperatura obtidos
em cada experimento foram computados na discretizacdo das equacdes
diferenciais. Todos os ajustes dos modelos aos dados experimentais
foram realizados cinco vezes (para verificacdo de possiveis solu¢es em
minimos locais), sendo que em cada tentativa os valores iniciais dos
pardmetros foram obtidos aleatoriamente com a fungdo “aleatério” do
software Office Excel 2010.

3.3.3 Andlise de Monte Carlo

Simulagbes preliminares de experimentos nao-isotérmicos foram
realizadas para avaliar o efeito de diferentes perfis de temperatura 6timos
sobre os parametros b e Tmin do modelo secundério da Raiz Quadrada. As
simulagBes foram realizadas através da analise de Monte Carlo com 500
repeticdes utilizando o mdédulo AMIGO_RIdent do toolbox AMIGO
(IM-CSIS, Vigo, Espanha). Os resultados obtidos foram os valores
estimados para os pardmetros (+ intervalos de confianga a 95%) apos as
500 repeticdes, indicando a incerteza sobre os pardmetros b e Tmin. Para
todas as simulagfes foram considerados: (i) o logaritmo da concentracéo
inicial (yo) = 8,00, (ii) o logaritmo da populagdo maxima atingida (Ymax) =
21,09, (iii) o estado fisiolégico das células (ho) = 0,0629, (iv) os
parametros nominais b = 0,029 h0%°C e Tpin = -1,33 °C, e (V) 0 desvio
padrdo do logaritmo da concentracdo microbiana = 0,106 (valores
baseados nos dados experimentais em meio de cultivo).

As simulagdes foram realizadas para diferentes perfis de
temperatura 6timos, com aumento de temperatura em platés. Os tempos
para mudanca entre as temperaturas e o tempo final do experimento foram
delineados de forma Otima. Para cada parametro (b € Tmin), duas
simulagBes representativas das demais simulag6es foram selecionadas e
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apresentadas. Para o pardmetro Tpin, 0S perfis MCs.s.12 (incubacéo a 4 °C,
com mudancga para 8 °C e 12 °C) e MCxp.25.30 (incubacédo a 20 °C, com
mudanca para 25 °C e 30 °C). Para o parametro b, os perfis MCa.g-12
(incubacdo a 4 °C, com mudanca para 8 °C e 12 °C) e MCas-s-12-16-20
(incubacdo a 4 °C, com mudangas para 8 °C, 12 °C, 16 °C e 20 °C).

3.3.4 Estimativa de parametros com DEO

As Equacoes (2.7) e (2.8) do modelo primario de Baranyi e Roberts
e a Equacdo (2.14) do modelo secundario da Raiz Quadrada foram
utilizados para a estimativa dos parametros de crescimento de W.
viridescens em meio de cultivo e presunto com DEO.

Os delineamentos experimentais 6timos preliminares foram
obtidos utilizando o software Matlab R2011a, versdo 7.12.0 (Natick,
USA) e 0 mddulo AMIGO_OED (mddulo de delineamento experimental
6timo) do toolbox AMIGO (lIM-CSIC, Vigo, Espanha). O toolbox
AMIGO utiliza 0 método de Runge-Kutta de quarta e quinta ordem
(funcdo ode45 do Matlab) para resolver de forma numérica o sistema de
equac0es diferenciais composto pelos modelos de Baranyi e Roberts e da
Raiz Quadrada, e o algoritmo de otimizacdo SSm para minimizar o critério
E- modificado da MIF, Equacéo (2.23).

Os delineamentos 6timos para obtencdo dos dados experimentais
em condic8es ndo-isotérmicas foram programados no software Microsoft
Excel 2010 (Redmond, WA, USA). A resolucdo numérica do sistema de
equacdes diferenciais composto pelos modelos de Baranyi e Roberts e da
Raiz Quadrada foi realizada através do método de Runge-Kutta de quarta
ordem, e a otimizacdo da MIF (A(MIF)) foi obtida utilizando o critério
E- modificado, conforme a Equacdo (3.1) utilizando o software Microsoft
Excel com a ferramenta Solver e o algoritmo GRG, sendo que T,,,4x€ Trmin
580 0 maior e 0 menor autovalor da MIF, respectivamente.

Tmax(MIF)
Tmin(MIF)]

A MIF foi computada utilizando o conceito de fungBes de
sensibilidade relativas introduzida por Munack (1991), conforme a
Equacdo (3.2), sendo que esse conceito tem sido utilizado por outros
autores (BERNAERTS; VERSYCK; VAN IMPE, 2000; BERNAERTS
et al., 2002) para modelos matematicos que possuem parametros com
ordem de grandeza diferentes. Com esse conceito introduz-se na MIF a
multiplicacdo dos parametros nominais nas funcdes de sensibilidade (para

A(MIF) = min[ (3.1)
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suavizar a diferenca na ordem de grandeza dos parametros) e a resposta
do modelo (devido a sua importancia relativa ao longo do experimento).

MIF
[ 0 O\° 0N (o 0¥ ]
po =2 po 2 (10, —2—

ab ob i/ | ,, (32)

0)2 2
g ([ e
ab min aTan min aTmin

Para a computacdo da MIF, as sensibilidades das varidveis y e Q
dos modelos foram obtidas em relagdo aos parametros b e

dy dy 9Q 9Q ) ..
Tmin (ab T, b AT, Quando ocorrem variagdes na temperatura

(condicGes ndo-isotérmicas) que ndo podem ser descritas por fungdes, as
fungdes y e Q ndo podem ser expressas de forma algébrica e,
consequentemente, as sensibilidades de y e Q em relagdo aos parametros
b e Tmin também ndo podem ser expressas de forma algébrica. Dessa
forma, as Equagdes (2.7), (2.8) e (2.14) (derivadas de y e Q em relacdo ao
tempo, e dependéncia do pardmetro pmax com a temperatura) foram
derivadas em relacéo a b e sdo apresentadas nas Equagdes (3.3), (3.4) e
(3.5). As Equagdes (2.7), (2.8) e (2.14) foram derivadas também em
relacdo a Tmin € S80 apresentadas nas Equacbes (3.6), (3.7) e (3.8).
Posteriormente, as equacles foram integradas de forma numérica em
fungdo do tempo utilizando o método de Runge-Kutta de quarta ordem, e
finalmente resultando nas funcfes de sensibilidade apresentadas nas
Equacbes (3.9), (3.10), (3.11) e (3.12). As condigdes iniciais das funcdes
de sensibilidade foram computadas para t = 0 e sdo apresentadas na
Equago (3.13).

M
=S L) P

~ @ ¥ exp(=Q))?
— exp(y — Yimax)]

[1 n exp( Q)] <0umax> 1= exp(y = Ymax)]

- [He+19((2)] Wmax[exp(y

el ()

tf 1

(3.3)
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As variaveis otimizadas foram os tempos para a mudanca entre 0s
platds de temperaturas (valores de tsir) € 0 tempo total de cada
experimento. Os pardmetros nominais (b° e Tmin’) considerados para a
computacdo da MIF foram os pardmetros obtidos na MDE.

Os parametros estimados com o DEO foram obtidos com o
software Office Excel 2010 seguindo o mesmo procedimento de ajuste
dos parametros descrito no item 3.3.2.

3.3.5 Validagéo dos parédmetros estimados

A validacdo dos pardmetros estimados foi realizada com dados
experimentais que ndo foram utilizados na propria estimativa dos
parametros.

Em meio de cultivo foram realizados experimentos do crescimento
microbiano em quinze diferentes condicGes experimentais (itens 3.1.2 e
3.1.3), sendo que a estimativa dos parametros com cada abordagem foi
realizada apenas para condicGes selecionadas (seis condicGes isotérmicas
para MDE e MUE;s; quatro condi¢fes ndo-isotérmicas ndo timas para
MUEno; e quatro condigdes ndo-isotérmicas Otimas para DEQOaym,
DEOdim € DEOawmdim). As condicBes experimentais utilizadas para a
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estimativa dos pardmetros em uma determinada abordagem ndo foram
utilizadas para as outras abordagens. Portanto, a validacdo dos parametros
obtidos na MDE e na MUE;s, pode ser realizada com oito condi¢fes
experimentais (ndo-isotérmicas nao 6timas e ndo-isotérmicas 6timas); na
MUEna com dez condigdes experimentais (isotérmicas e ndo-isotérmicas
6timas); € no DEOam, DEOdgim € DEOamdgim com dez condicOes
experimentais (isotérmicas e ndo-isotérmicas nao 6timas). Além disso,
uma condi¢do ndo-isotérmica 6tima foi proposta especialmente para a
validacdo dos parametros das diferentes abordagens.

Em presunto, uma condi¢do nao-isotérmica (DEO12.g-4-8.12) foi
utilizada para a validagdo dos pardmetros das abordagens DEOaym,
DEOdim e DEOaumdim-

Todos os testes de validacdo foram realizados através da
comparagdo entre os valores preditos do logaritmo da concentracdo
microbiana em fungdo do tempo obtidos nos modelos matematicos e o0s
valores observados nos experimentos, sendo que os indices estatisticos
RMSE, fator tendéncia e fator exatidao (item 2.3.3) foram calculados para
cada conjunto de dados.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

41 CONSIDERAGCOES GERAIS SOBRE 0S DADOS
EXPERIMENTAIS

Os valores da concentracdo microbiana obtidos em cada tempo
apresentaram um baixo erro em relacdo a média (calculado com as
medidas em duplicata). O erro em relacdo a média considerando os dados
experimentais em cada duplicata obtidos em meio de cultivo foi de 0,11
e em presunto foi de 0,18 (valores calculados considerando o logaritmo
natural da concentracdo). Em geral, os dados experimentais do
crescimento microbiano foram coletados nos tempos delineados, e 0s
valores da temperatura observados nos experimentos foram muito
proximos dos valores delineados. Estes resultados sdo muito importantes,
pois os valores experimentais da temperatura sdo utilizados em todas as
rotinas de estimativa de pardmetros e de predicdo do crescimento
microbiano. E importante destacar ainda que os resultados foram obtidos
observando os delineamentos propostos com muito rigor, fundamental
para a validacdo dos métodos aplicados e dos resultados obtidos.

O valor do pH inicial do meio de cultivo e do presunto foi préximo
de 6,0 e 6,2, respectivamente. Estes valores de pH das amostras
apresentaram pequena variacao ao longo dos experimentos (+ 0,2) e, por
isso, o pH foi considerado um fator constante para todos 0s experimentos.

Os principais componentes na composi¢cdo do meio de cultivo
MRS (Man, Rogosa e Sharpe) sdo dextrose (20 g/L), agar (12 g/L),
peptona proteose (10 g/L), extrato de carne (10 g/L) e extrato de levedura
(5 g/L). Os principais componentes na composi¢ao do presunto sdo carne
suina (pernil), agua, sal, proteina vegetal de soja e acUcar.

42 PARAMETROS ESTIMADOS COM MDE EM MEIO DE
CULTIVO

Na primeira etapa da MDE, o modelo de Baranyi e Roberts
(Equagdes (2.9) e (2.12)) se ajustou bem aos dados experimentais das
cinéticas de crescimento de W. viridescens em condi¢des isotérmicas (4,
8, 12, 16, 20 e 30 °C), sendo que os indices estatisticos dos ajustes foram
R? maiores que 0,990 e RMSE menores que 0,477. Os ajustes do modelo
aos dados experimentais nas seis temperaturas sdo apresentados em dois
graficos na Figura 4.1, sendo que os graficos foram separados para
proporcionar a melhor visualizagdo das curvas de crescimento, pois o
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tempo para atingir a fase estaciondria nas temperaturas baixas (4, 8 e 12
°C) foi muito maior do que nas temperaturas altas (16, 20 e 30 °C).

Figura 4.1 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo (simbolos) a (a) 4, 8, 12 °C, e a (b) 16, 20 e 30 °C; ajuste do modelo de
Baranyi e Roberts obtidos na MDE (linhas continuas) e intervalos de predigdo a
95% (linhas tracejadas).
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O valor médio do parametro hg para 0 modelo de Baranyi e Roberts
estimado nos ajustes foi de 0,0629 (com erro de 0,14). O valor médio para
o0 parametro foi fixo, e entdo os outros pardmetros do modelo (max, Ymax
e yo) foram ajustados novamente. Os indices estatisticos dos novos ajustes
foram R? maiores que 0,990 e RMSE menores que 0,479, os quais foram
muito proximos aos valores encontrados nos ajustes anteriores. Os
valores dos pardmetros pmax, Yo € Ymax €Stimados sdo apresentados na
Tabela 4.1. O pardmetro ho apresentou desvio padrdo = 0,140, o que
relativamente corresponde a 2,23 vezes o valor médio do pardmetro, mas
ndo deve ser considerado um parametro com elevada incerteza, visto que
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0 seu valor absoluto ficou muito préximo de zero (o que significa que o
micro-organismo esta praticamente adaptado ao ambiente) e que a virtual
fixacdo do seu valor somado ou subtraido do desvio padrdo nao
provocaria grandes mudancas na curva de crescimento (0 que pode ser
observado nos resultados estatisticos acima, com hg ajustado e fixo). O
parametro ho normalmente apresenta maior desvio padrdo do que os
outros parametros por estar relacionado com a fase de adaptacdo do
micro-organismo, que é mais dificil de descrever.

Tabela 4.1 — Pardmetros estimados (+ intervalos de confianca a 95%) no ajuste
do modelo de Baranyi e Roberts aos dados de crescimento de W. viridescens em
meio de cultivo com MDE.

4°C 8°C 12°C 16°C 20°C 30°C
0,018 0069 0,160 0254 0413 0,824

Umax  (+0,001) (+0,004) (+0,005) (£0,012) (+0,024) (+0,047)
(h?) 0,026 0057 0151 0272 0435 0,738
(+0,001) (+0,002) (+0,009) (+0,008) (+0,014) (+0,029)

7,80 8,89 8,45 8,31 8,39 8,02

(£0,20) (£0,28) (#0,21) (#0,30) (#0,34) (0,40)

0 8,21 8,16 8,65 8,33 7,76 8,37
(£0,24) (+0,20) (0,37) (#0,19) (£0,24) (%0,25)

1952 20,72 2146 2125 21,73 21,69

(+0,16) (#0,20) (£0,19) (#0,23) (£0,30) (0,29)

Ymax 19,68 20,49 21,18 2168 21,91 21,76
(+0,18) (#0,18) (#0,30) (#0,15) (#0,19) (0,17)

No ajuste do modelo primario, o valor do parametro Yo
normalmente é estimado pelo ajuste do modelo matematico aos dados
experimentais. Entretanto, o valor de y, pode ser também obtido
diretamente dos dados experimentais. Se os valores de yo estimado e
experimental forem diferentes, entdo o pardmetro yo pode impactar nos
valores dos outros pardmetros do modelo. Uma analise sobre este aspecto
para as condigdes isotérmicas desta tese é apresentada no Apéndice A.

Para estimar os parametros dos modelos primarios na MDE
foram realizados 12 experimentos (em 6 temperaturas, com repeti¢des),
196 dados experimentais (38 a 4 °C, 41 a 8 °C, 29 a 12 °C, 33 a 16 °C,
28 a 20 °C, 27 a 30 °C) e tempo experimental total de 3.540 horas (2.257
a4°C,668a8°C,251a12°C, 191 a16 °C, 112 a 20 °C, 61 a 30 °C).
Em um experimento de cinética do crescimento microbiano, quanto
menor é a temperatura, maior € o tempo experimental necessario para
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obter a curva até a fase estacionéria. Esta relacdo é claramente observada
nos resultados acima, em que 64% do tempo experimental total foi
utilizado nas cinéticas a 4 °C. Os parametros do crescimento microbiano
em baixas temperaturas, entretanto, sdo os mais importantes no estudo da
vida atil de alimentos refrigerados, e por isso estes experimentos sao
indispensaveis para evitar extrapolacdes.

Na segunda etapa da MDE, o modelo da Raiz Quadrada, Equacéo
(2.14), se ajustou bem aos valores do pardmetro pmax em funcdo da
temperatura, como pode ser visto na Figura 4.2. Os indices estatisticos R2
=0,991 e RMSE = 0,026 confirmaram o bom ajuste do modelo. Os valores
dos pardmetros estimados pelo ajuste (+ intervalos de confianca a 95%)
foram b = 0,0290 (+ 0,0020) h®5°C e Tpin = -1,33 (* 1,26) °C. Por sua
vez, a média aritmética dos valores do pardmetro ymax resultou no valor
de 21,09, com desvio padrdo = 0,82.

Figura 4.2 — Valores do pardmetro pmax (circulos) estimados pelo modelo de
Baranyi e Roberts, ajuste do modelo da Raiz Quadrada (linha continua) e
intervalos de predicdo a 95% (linha tracejada).

1 T T T T T T

09+
08+
07+
06+

05+

0,5
Wiy (07)

0.4t
0.3F

02+

0_1 - 1 1 1 1
4 8 12 16 20 30

Temperatura (*C)

Os indices estatisticos R> e RMSE do modelo primario foram
recalculados  considerando  simultaneamente todos os dados
experimentais do crescimento de W. viridescens obtidos nas seis
temperaturas, os valores dos parametros Yo, Ymax € ho estimados na
primeira etapa de ajuste, e os valores de Mmax Obtidos no modelo
secundario na segunda etapa de ajuste. Este recalculo é necessario para
gue se possa comparar os indices estatisticos obtidos nas diferentes
abordagens. Assim, os indices estatisticos obtidos no recalculo foram R2
= 0,986 e RMSE = 0,581.
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43 PARAMETROS ESTIMADOS COM MUEi, E MUEn, EM
MEIO DE CULTIVO

Na MUE:;sy, 0s parametros dos modelos primario e secundarios
foram estimados simultaneamente aos dados experimentais das cinéticas
de crescimento de W. viridescens obtidos a 4, 8, 12, 16, 20 e 30 °C. Os
dados experimentais utilizados na MUEis, s&0 0s mesmos que foram
utilizados na MDE, e por isso, a quantidade de experimentos (12), a
guantidade de dados experimentais (196) e o tempo experimental total
(3.540 horas) também sdo 0s mesmos. Os modelos ajustaram-se bem aos
dados experimentais, como pode ser visto na Figura 4.3, sendo que 0s
indices estatisticos do ajuste foram R? = 0,986 e RMSE = 0,575.

Na MUEis, 0s valores de yo para cada temperatura foram
considerados iguais aos valores iniciais obtidos experimentalmente; e o
valor de ymax foi considerado igual a média dos ultimos trés valores do
experimento (foi observado que todas as curvas ja estavam na fase
estacionaria para esses valores). O valor de hyg foi considerado
independente da temperatura, ou seja, um unico valor do parametro foi
encontrado para todos os ajustes, sendo que o valor obtido na estimativa
de parametros para ho foi igual a zero. E os valores dos parametros do
modelo secundério da Raiz Quadrada (+ intervalos de confianca de 95%)
estimados através do ajuste na MUEis, foram b = 0,0297 (+ 0,0006) h5
°C1 e Tmin =-1,00 (% 0,20) °C.

Na MUEhnao, 0s pardmetros dos modelos primério e secundarios
foram estimados simultaneamente a partir de dados experimentais dos
quatro diferentes perfis de temperatura néo-otimizados (perfis NOTs.
11¢2ah), NOTs.11(12n), NOTs.(12n) € NOT3.10012)). Para estimar os parametros
dos modelos na MUE;s foram necessarios 0s 4 experimentos citados,
totalizando 57 dados experimentais (10 no NOTs.11¢24n), 10 no NOTs.
11(12h), 19 N0 NOTs.g12n), 18 no NOT3.10¢12)) € tempo experimental total
de 1.272 horas (240 no NOTs.11¢24n), 264 N0 NOT5s.11¢12n), 396 no NOTs.
gazh), 372 no NOTaaou2n). Os ajustes dos modelos aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em condi¢Ges ndo-
isotérmicas podem ser vistos na Figura 4.4, Figura 4.5, Figura 4.6 e Figura
4.7, em que os indices estatisticos do ajuste foram insatisfatorios (R? =
0,945 e RMSE = 1,144). Na MUEn,, 0s valores de yo para cada
temperatura também foram considerados iguais aos valores iniciais
obtidos experimentalmente, e 0s pard@metros ymax € ho foram considerados
independentes da temperatura. Os valores encontrados nos ajustes foram
Ymax = 20,85 e hg = 0,973. Os valores dos pardmetros do modelo da Raiz
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Quadrada (+ intervalos de confianca de 95%) estimados através do ajuste
MUEhao foram b = 0,0213 (+ 0,0099) h"5 °C e Tpin = -4,72 ( 5,76) °C.

Figura 4.3 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo (simbolos) a (a) 4, 8, 12 °C, e a (b) 16, 20 e 30 °C, ajuste do modelo de
Baranyi e Roberts obtidos na MUEis (linhas continuas) e intervalos de predigao
a 95% (linhas tracejadas).
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Figura 4.4 — Ajuste dos modelos matematicos aos dados experimentais de W.
viridescens em meio de cultivo para NOTs.11(24r): dados experimentais (circulos),
modelo matematico (linha continua), perfil de temperatura experimental (linha
pontilhada) e intervalos de predigdo a 95% (linhas tracejadas).
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Figura 4.5 — Ajuste dos modelos matematicos aos dados experimentais de W.
viridescens em meio de cultivo para NOTs.11(12n): dados experimentais (circulos),
modelo matematico (linha continua), perfil de temperatura experimental (linha
pontilhada) e intervalos de predigdo a 95% (linhas tracejadas).
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Figura 4.6 — Ajuste dos modelos matematicos aos dados experimentais de W.
viridescens em meio de cultivo para NOTs.gu2n): dados experimentais (circulos),
modelo matematico (linha continua), perfil de temperatura experimental (linha
pontilhada) e intervalos de predigdo a 95% (linhas tracejadas).
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Figura 4.7 — Ajuste dos modelos matematicos aos dados experimentais de W.
viridescens em meio de cultivo para NOT3.10012r): dados experimentais (circulos),
modelo matematico (linha continua), perfil de temperatura experimental (linha
pontilhada) e intervalos de predigdo a 95% (linhas tracejadas).
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44 PARAMETROS ESTIMADOS COM DEO EM MEIO DE
CULTIVO

4.4.1 Simulagdes preliminares — Andlise de Monte Carlo

Os resultados dos estudos de caso selecionados, conforme descrito
no item 3.3.3, serdo apresentados a seguir para ilustrar os efeitos causados
pelos diferentes perfis de temperatura na incerteza dos pardmetros b e
Tmin-

Os tempos 6timos obtidos para a mudanca entre as temperaturas
para o perfil MCa.g.12 foram 119,78 horas (de 4 °C para 8 °C) e 147,69
horas (de 8 °C para 12 °C), e tempo final do experimento em 240,00
horas; para o perfil MCazo.25-30, tempos 6timos obtidos para a mudanca
entre as temperaturas foram 17,61 horas (de 20 °C para 25 °C) e 22,73
horas (25 °C para 30 °C), e tempo final do experimento em 45,00 horas;
e para o perfil MCa.g-12-16-20, 0S tempos 6timos obtidos para a mudanca
entre as temperaturas foram 60,00 horas (4 °C para 8 °C), 100,00 horas
(de 8 °C para 12 °C ap06s), 107,82 horas (de 12 °C para 16 °C) e 161,96
horas (de 16 °C para 20 °C), e tempo final do experimento em 200 horas.

Os resultados da andlise de Monte Carlo com 500 repeticdes
indicaram os seguintes valores dos pardmetros (x intervalos de confianca
a95%): b = 0,0291 (+ 0,0060) h"%5°C e Tmin = -1,40 (+ 2,78) °C para 0
perfil MCas.12; b = 0,0284 (+ 0,0039) h05°C1 e Tpin = -2,24 (+ 4,88) °C
para o perfil MCao.25.30; € b = 0,0289 (+ 0,0008) h*5°C1 e Tmin = -1,50
(£ 4,03) °C para o perfil MCs.g.12-16-20. Em cada andlise de Monte Carlo,
o0 tempo de processamento das 500 repeticdes, com processador Intel®
Core™ {3-3110M, CPU de 2,40 GHz e Memdria (RAM) de 3,88 GB
utilizavel, foi de até 4 horas.

De forma geral foi possivel observar que a incerteza sobre o
pardmetro Tmin aumenta @ medida que a temperatura de incubagdo se
distancia da temperatura minima de crescimento do micro-organismo.
Nos casos simulados esta observacdo pode ser verificada pela menor
dispersdo dos valores de Tmin para o perfil MCa.s.12 em relacdo ao perfil
MCaz-25-30. Portanto, a incerteza do parametro Tmin pode ser reduzida
realizando experimentos com incubacdo em temperaturas préximas da
temperatura minima de crescimento do micro-organismo. Em uma analise
similar, foi possivel observar que a incerteza sobre o pardametro b aumenta
a medida que a faixa de temperatura diminui. Nos casos simulados esta
observacdo pode ser verificada pela menor disperséao dos valores de b para
0 perfil MCa.g-12-16-20 em relagdo ao perfil MCa.g.12. Portanto, a incerteza
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do parametro b pode ser reduzida com o aumento da faixa de temperatura
do experimento.

De forma conclusiva foi possivel observar nas simulagfes
preliminares realizadas que a incerteza dos parametros b e Tmin pode ser
reduzida através do delineamento de experimentos com incubacgdo em
temperaturas préximas da temperatura minima de crescimento, e
varrendo a maior faixa possivel de temperaturas ao longo do experimento.
Na anélise de Monte Carlo com 500 repeti¢fes para um experimento com
estas caracteristicas (variagdes da temperatura em platos: 4, 8, 12, 16 e
20 °C) foi possivel observar que a frequéncia dos valores dos parametros
b e Tmin apresentam um formato tipico de distribuicdo gaussiana, sendo
gue em casos como este a incerteza dos parametros geralmente é menor.

O conjunto de delineamentos experimentais 6timos propostos a
seguir para obtencdo de dados experimentais e estimativa dos parémetros
de crescimento de W. viridescens nesta tese, portanto, foram realizados a
partir das informagOes obtidas nessas simula¢fes preliminares, levando
em consideracdo também os graus de liberdade e as restricBes de cada
experimento.

4.4.2 Resultados obtidos no DEO em meio de cultivo

No delineamento experimental do primeiro perfil com aumento na
temperatura (DEQOa4.s-12-16), @ incubagdo ocorreu a 4 °C, com aumento de
temperatura para 8 °C, 12 °C e 16 °C. A otimizacéo da MIF para o perfil
DEOu-s-12-16 cOM 0 critério E- modificado resultou em A(MIF) = 783,7,
sendo que os tempos 6timos para as mudangas de temperatura obtidos
foram 63,0 horas (de 4 para 8 °C), 91,5 horas (de 8 para 12 °C) e 105,0
horas (de 12 para 16 °C), e o tempo total do experimento obtido foi de
168,0 horas. Para o perfil DEQOa4-s.12-16 foi delineada a coleta de 14 dados
experimentais. Para todos os experimentos delineados de forma 6tima, a
coleta de dados proposta foi sistemética, conforme apresentado na se¢éo
3.1.3, com coleta de um dado no inicio do experimento (tempo zero); pelo
menos trés dados em cada temperatura, sendo um deles no momento da
mudanga de temperatura e os demais de forma distribuida ao longo do
tempo; e pelo menos dois dados na fase estacionaria. O perfil de
temperatura delineado (teorico), a simulacdo do crescimento microbiano
e 0s tempos de coleta dos dados experimentais sao apresentados na Figura
4.8. O tempo de processamento para obtencdo dos perfis 6timos, para
todos os casos, com processador Intel® Core™ i3-3110M, CPU de 2,40
GHz e Meméria (RAM) de 3,88 GB utilizavel, foi menor que uma hora.
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Na estimativa de pardmetros para o perfil DEO4.g-12-15, 0 modelo
matematico se ajustou bem aos dados experimentais do crescimento de
W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos ajustes foram R? =
0,996 e RMSE = 0,280. Os valores dos parametros estimados através do
ajuste (x intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0270 (x 0,0050)
h"05 °C1 e Tmin = -1,00 (x 1,66) °C. Na Figura 4.9 sdo apresentados o
ajuste do modelo aos dados experimentais do crescimento de W.
viridescens para o perfil DEOas.s.12.16, & temperatura experimental e o0s
intervalos de predicdo do modelo matematico a 95%.

No delineamento experimental do segundo perfil com aumento na
temperatura (DEO12-16-20-25), @ incubagdo ocorreu a 12 °C, com aumento
de temperatura para 16 °C, 20 °C e 25 °C. A otimizacdo da MIF para o
perfil DEO12-16-20-25 com 0 critério E- modificado resultou em A(MIF) =
20786,4, sendo que 0s tempos 6timos para as mudancas de temperatura
obtidos foram 20,08 horas (de 12 para 16 °C), 31,96 horas (de 16 para 20
°C) e 39,8 horas (de 20 para 25 °C), e o tempo total do experimento obtido
foi de 60,0 horas. No experimento para o perfil DEO12-16-20-25 também
foram obtidos 14 dados experimentais. O perfil de temperatura delineado
(tedrico), a simulacdo do crescimento microbiano e os tempos de coleta
dos dados experimentais sdo apresentados na Figura 4.10.

Na estimativa de parametros para o perfil DEO12-16-20-25, 0 modelo
matematico também se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,996 e RMSE = 0,272. Os valores dos parametros
estimados através do ajuste (+ intervalos de confianca de 95%) foram b =
0,0284 (+ 0,0083) 05 °Ct e Tpin =-1,52 (£ 4,84) °C. Na Figura 4.11 séo
apresentados o ajuste do modelo aos dados experimentais do crescimento
de W. viridescens para o perfil DEO12.16-20-25, & temperatura experimental
e 0s intervalos de predicdo do modelo matematico a 95%.
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Figura 4.8 — Perfil DEO4.s.1216 delineado de forma 6tima (linha pontilhada),
simulagdo do crescimento microbiano (linha continua) e tempos selecionados
para coleta dos dados experimentais (simbolos).
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Figura 4.9 — Ajuste do modelo mateméatico (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para o perfil
DEQu4.s.12-16, perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e intervalos de
predi¢do do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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Figura 4.10 — Perfil DEO12-16-2025 delineado de forma 6tima (linha pontilhada),
simulagdo do crescimento microbiano (linha continua) e tempos selecionados
para coleta dos dados experimentais (simbolos).
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Figura 4.11 — Ajuste do modelo matemético (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para o perfil
DEO12-16-20-25, perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e intervalos
de predicdo do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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O modelo matematico foi, entdo, ajustado simultaneamente aos
dados experimentais obtidos nos perfis DEOas.s-12.16 € DEO12-16-20-25,
compondo 0 DEOgam. O modelo matematico mais uma vez se ajustou bem
aos dados experimentais, sendo os indices estatisticos dos ajustes foram
R? = 0,995 e RMSE = 0,317. Os valores estimados através do ajuste (+
intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0314 (+ 0,0019) h05°C1e
Tmin = 0,12 (£ 0,71) °C. O ajuste simultdneo do modelo matematico aos
dados experimentais dos perfis DEO4.g-12-16 € DEO12.16-20-25 pode ser visto
na Figura 4.12.

Figura 4.12 — Ajuste do modelo matemaético (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para 0s
perfis DEO4.g.12-16 € DEO12-16-20-25, perfis de temperatura experimental (linhas
pontilhadas) e intervalos de predicdo do modelo matematico a 95% (linhas
tracejadas).

24 28
o
]
g 20 ~
g 18 | o
3 &
16 @
© £
=
g 15 =
5 12 &
7 (=%
c 12 5
o 8 K
E
£ o .
<4
-
6 Il L 1 L . 1 0
0 24 48 72 96 120 144 168
Tempo (h)

No delineamento experimental do primeiro perfil com diminuicéo
na temperatura (DEOss.12.8-4), & incubacdo ocorreu a 16 °C, com
diminuicdo de temperatura para 12 °C, 8 °C e 4 °C. A otimizacdo da MIF
para o perfil DEO16.128.4 cOm 0 critério E- modificado resultou em
A(MIF) = 2508,6, sendo que o0s tempos Otimos para as mudangas de
temperatura obtidos foram 11,88 horas (de 16 para 12 °C), 31,96 horas
(de 12 para 8 °C) e 72,94 horas (de 8 para 4 °C), e o tempo total do
experimento obtido foi de 192,0 horas. Para o perfil DEO16.12-8-4 foi
delineada a coleta de 14 dados experimentais. O perfil de temperatura
delineado (tedrico), a simulacdo do crescimento microbiano e os tempos
de coleta dos dados experimentais sdo apresentados na Figura 4.13.
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Na estimativa de pardmetros para o perfil DEO16.12-8.4, 0 modelo
matematico se ajustou bem aos dados experimentais do crescimento de
W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos ajustes foram R? =
0,997 e RMSE = 0,254. Os valores dos parametros estimados através do
ajuste (x intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0316 (x 0,0051)
h"05 °C-1 e Tnin = -0,68 (+ 2,03) °C. Na Figura 4.14 sdo apresentados o
ajuste do modelo aos dados experimentais do crescimento de W.
viridescens para o perfil DEOss-12.8-4, & temperatura experimental e o0s
intervalos de predicdo do modelo matematico a 95%.

No delineamento experimental do segundo perfil com diminuicdo
na temperatura (DEO2s.20-16-12-8-4), @ incubagdo ocorreu a 25 °C, com
diminuicdo de temperatura para 20 °C, 16 °C, 12 °C, 8 °C e 4 °C. A
otimizacdo da MIF para o perfil DEO25.20-16-12-8-4 COM 0 critério E-
modificado resultou em A(MIF) = 40664,8, sendo que 0s tempos 6timos
para as mudancas de temperatura obtidos foram 4,29 horas (de 25 para 20
°C), 10,82 horas (de 20 para 16 °C), 20,72 horas (de 16 para 12 °C), 37,45
horas (de 12 para 8 °C) e 71,60 horas (de 8 para 4 °C), e 0 tempo total do
experimento obtido foi de 168,0 horas. Para o perfil DEO25.20-16-12-8-4 f0i
delineada a coleta de 18 dados experimentais. O perfil de temperatura
delineado (tedrico), a simulacdo do crescimento microbiano e os tempos
de coleta dos dados experimentais sdo apresentados na Figura 4.15.

Na estimativa de parametros para o perfil DEO2s.20-16-12-8-4, O
modelo matematico também se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,997 e RMSE = 0,245. Os valores estimados através
do ajuste (z intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0291 (z 0,0042)
h"05 °C1 e Tpin = -1,84 (+ 2,88) °C. Na Figura 4.16 sdo apresentados o
ajuste do modelo aos dados experimentais do crescimento de W.
viridescens para o perfil DEO2s.20-16-12-8-4, & temperatura experimental e
os intervalos de predi¢cdo do modelo matematico a 95%.
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Figura 4.13 — Perfil DEO16.12-5-4 delineado de forma 6tima (linha pontilhada),
simulagdo do crescimento microbiano (linha continua) e tempos selecionados
para coleta dos dados experimentais (simbolos).

24 28
& Modelo
& 21 e Coleta de dados | =
§ ------- Temperatura 20 5
5 18 =
° o
P PO 16 3
S 15 ®
B o]
5 | e 12 g.
E 12 2
O | ¢ 0 teseiiciiicicicecnen, 8
E
£ gl
. :
K

6 1 L Il L Il L L 0

0 24 48 72 96 120 144 168 192

tempo (h)

Figura 4.14 — Ajuste do modelo matemético (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para o perfil
DEOQj6.12-8.4, perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e intervalos de
predi¢do do modelo matematico a 95% (linha tracejada).

24 28
(=]
]
g 21 124
g ____——————-.———ii .
i ¢ -———=1 200
Q — - <
§ 18 T
© Dados experimentais || 16 %
D5 P
® Modelo (ajuste) 1 120 2
3 5
Tg 12 = = .Intervalo de predicao 2
g ------- Temperatura 18
T 9L sl I
8’ [
=3
6 1 Il 1 L L 1 L 0
0 24 48 72 96 120 144 168 192

tempo (h)



93

Figura 4.15 — Perfil DEOzs.20-16-12-5-4 delineado de forma étima (linha pontilhada),
simulagdo do crescimento microbiano (linha continua) e tempos selecionados

para coleta dos dados experimentais (simbolos).
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Figura 4.16 — Ajuste do modelo mateméatico (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para o perfil
DEOgs.20-16-12-84, perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e
intervalos de predigdo do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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O modelo matematico foi, entdo, ajustado simultaneamente aos
dados experimentais obtidos nos perfis DEOz¢.12.84 € DEO25.20-16-12-8-4,
compondo 0 DEOgim. O modelo matematico mais uma vez se ajustou bem
aos dados experimentais, sendo que os indices estatisticos dos ajustes
foram R? = 0,999 e RMSE = 0,259. Os valores estimados através do ajuste
(% intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0295 (+ 0,0019) h05 °C!
e Tmin =-1,57 (x 1,05) °C. O ajuste simultaneo do modelo matematico aos
dados experimentais dos perfis DEOa.g-12-16 € DEO12.16-20-25 pode ser visto
na Figura 4.17.

Figura 4.17 — Ajuste do modelo matematico (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para 0s
perfis DEO1g.12-5.4 € DEO2s5.20-16-12-8-4, perfil de temperatura experimental (linhas
pontilhadas) e intervalos de predicdo do modelo matematico a 95% (linhas
tracejadas).
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O DEOamgim consistiu no ajuste simultineo dos modelos
matematicos aos dados experimentais do crescimento de W. viridescens
em meio de cultivo obtidos nos quatro perfis de temperatura (DEOa-s-12-16,
DE012>16.20>25, DEO16.12.84 € DE025.20.16.12.8.4). Nesta estimativa de
parametros, os indices estatisticos dos ajustes foram R? = 0,990 e RMSE
= 0,436, e os valores estimados através do ajuste (x intervalos de
confianca de 95%) foram b = 0,0316 (+ 0,0013) h®5 °C1 e Tmin = -0,24
(x 0,55) °C. O ajuste simultineo do modelo matematico aos dados
experimentais dos perfis DEO4g-12.16, DEO12.16-2025, DEOi6.1284 €
DEO2s-20-16-12-8-4 pode ser visto na Figura 4.18.
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Figura 4.18 — Ajuste do modelo matematico (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens para 0s
perfis DEO4.8.12.16, DE012.16.20.25, DEO16.12.8.4 € DEO25.20-16-12-8-4 € intervalos de
predicdo do modelo matematico a 95% (linhas tracejadas).
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45 DISCUSSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS EM MEIO DE
CULTIVO

A Tabela 4.2 apresenta de forma comparativa o tempo
experimental e a quantidade de dados necessarios para a estimativa dos
parametros dos modelos matematicos com as abordagens MDE, MUE e
DEOQ para o crescimento de W. viridescens em meio de cultivo.

Na Tabela 4.2 podemos observar que os parametros com as
abordagens MDE e MUE;, foram estimados utilizando 196 dados
experimentais, enquanto que para as abordagens MUEna € DEOaumdim 0S
pardmetros foram estimados utilizando apenas 57 e 60 dados
experimentais, respectivamente. Assim, para a estimativa de parametros
com as abordagens MUEa € DEOaymdim foram necessarios apenas 29%
e 31%, respectivamente, da quantidade de dados experimentais utilizados
nas abordagens MDE e MUEis. Além disso, podemos observar que o
tempo experimental necessario nas abordagens MDE e MUE;s foi de
3540 horas, enquanto que para as abordagens MUEny, € DEOaumdim O
tempo experimental necessario foi de 1272 e 588 horas, respectivamente.
Neste caso, para a estimativa de pardmetros com as abordagens MUEnao
e DEOaumdgim foram necessarios apenas 36% e 17%, respectivamente, do
tempo experimental utilizado nas abordagens MDE e MUE;s,. Portanto,
com relacdo a quantidade de dados e tempo experimental necessarios, é
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possivel concluir que as abordagens MUEna € DEOaymgim apresentaram
vantagens para a estimativa de pardmetros dos modelos matematicos em
relacéo as abordagens MDE e MUEiso.

Tabela 4.2 — Tempo experimental e quantidade de dados experimentais
necessarios para a estimativa dos parametros dos modelos matematicos com as
abordagens MDE, MUE e DEO em meio de cultivo.

Abordagem  Temperatura/Perfil Tempo (h) Dados
4 1272 19

985 19

8 330 21

338 20

124 15

12 127 14

MDE 96 18
16 95 15

54 12

20 58 16

30 13

30 31 14

(Total MDE) 3540 196

MUEiso (Total MUEiso) 3540 196
NOT5.-11(24n) 240 10

NOTs.11(12n) 264 10

MUEao NOT5s-812n) 396 19
NOT3-10(12n) 372 18

(Total MUEnao) 1272 57

DEOQ4.s-12-16 168 14

DEO12-16-20-25 60 14

(Subtotal DEOaym) 228 28

DEO DEOQj16.12-8-4 192 14
DEOz25.20-16-12-8-4 168 18

(Subtotal DEOim) 360 32

(Total DEOaymdim) 588 60

Os experimentos para obtencdo dos pardmetros do crescimento
microbiano em condic¢Bes isotérmicas (MDE), em temperaturas de
refrigeracdo, proximas da temperatura minima de crescimento, sdo 0s
mais demorados (64% do tempo total da MDE foi utilizado apenas para
0 experimento a 4 °C), como pode ser visto na Tabela 4.2. Nestas



97

condigdes, a velocidade de crescimento dos micro-organismos é muito
baixa, sendo necessario acompanhar o crescimento microbiano com a
coleta de dados experimentais até que se atinja a fase estacionaria. Além
disso, sdo necessarios varios experimentos na faixa de temperatura de
refrigeracdo, para obter um modelo secundario robusto. Portanto, os
estudos para a obtencdo dos pardmetros de crescimento microbiano
demandam um longo tempo experimental e uma grande quantidade de
dados experimentais.

No DEO, os experimentos sdo delineados para condigbes néo-
isotérmicas 6timas, sendo possivel avaliar o crescimento microbiano em
toda a faixa de temperatura de refrigeracdo, com poucos experimentos, ou
até mesmo em um Unico experimento (por exemplo, o perfil DEO4.g.12-
16). Portanto, o DEO demanda tempo reduzido e menor quantidade de
dados experimentais quando comparado as outras abordagens.

A Tabela 4.3 apresenta de forma comparativa os valores dos
pardmetros do modelo da Raiz Quadrada (£ intervalos de confianca a
95%) e os indices estatisticos (R*> e RMSE) resultante dos ajustes dos
modelos matematicos com as abordagens MDE, MUE e DEO para 0
crescimento de W. viridescens em meio de cultivo.

Os parametros estimados com MUE;, apresentaram valores
proximos dos parametros obtidos com MDE, porém os intervalos de
confianga dos parametros foram menores na MUEjs, do que na MDE. Os
indices estatisticos também foram muito proximos nas duas abordagens.
Portanto, utilizando o mesmo conjunto de dados experimentais, foi
possivel obter os parametros com menor incerteza com MUEis €, por
iss0, é possivel propor que é vantajoso estimar os parametros com MUEis
ao invés de utilizar a abordagem MDE.

Os parametros estimados com MUEn,, apresentaram valores
diferentes e intervalos de confiangca mais largos, quando comparados aos
pardmetros obtidos com MUE;, e MDE. Uma explicacdo para estas
diferencas sdo os perfis de temperatura dos experimentos utilizados na
MUEnao, que ndo foram delineados de forma 6tima. Assim, as respostas
desses experimentos tém menos informacdo para a estimativa dos
parametros. Outro motivo que pode ter influenciado a incerteza dos
pardmetros estimados foi a utilizacdo de uma menor quantidade de dados
e experimentos na MUEna, em comparag¢do com a MUEis, e com a MDE
(quatro experimentos na MUEs e doze experimentos na MUEis, e
MDE). Entretanto, os parametros do DEOaymdim foram estimados também
com quatro experimentos e a incerteza dos parametros foi menor, pois 0s
quatro experimentos foram delineados de forma 6tima.
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Tabela 4.3 — Valores dos pardmetros do modelo da Raiz Quadrada (+ intervalos
de confianga a 95%) e indices estatisticos (R? e RMSE) para as abordagens MDE,
MUE e DEO.

Abordagem b (h®°°C? Tmin (°C) R? RMSE
VDE 0,0290 1,33 0,98 0,581
(+0,0020) (£ 1,26)
_ 0,0297 1,00 098 0,575
MUEi0 (£0,0006)  (%0,20)
0,0213 472 0945 1,144
MUEnzo (£0,0099)  (+5.76)
DEO 0,0270 1,00 0,996 0,280
481216 ( 0,0050) (+ 1,66)
DEO 0,0284 152 0996 0,272
12:16-20-25 (+0,0083) (+ 4,84)
0,0314 012 0995 0,317
DEOaum (+0,0019) (£0,71)
DEO 0,0316 0,68 0,997 0,254
16-12:8-4 (+ 0,0051) (+2,03)
DEO 0,0291 1,84 0,997 0,245
o ¢ 0608245 ) &5 0,999 0,259
. 0295 157 0, 25
DEOuim (+0,0019) (+ 1,05)
DEOw 0,0316 0,24 0,990 0,436

(+0,0013) (+ 0,55)

Ainda na Tabela 4.3 podemos observar que os intervalos de
confianga dos parametros estimados com MDE, DEOaym € DEQOgim foram
muito préximos (em torno de 0,0019 h5 °C-* para o parametrob e 1,0 °C
para o parametro Tmin). Portanto, com DEOam € DEOgim foi possivel
estimar os parametros com mesmo grau de incerteza, porém com tempo
e quantidade de dados experimentais muito menores em relacdo & MDE
e, por isso, é possivel afirmar que é vantajoso estimar os parametros com
DEO ao invés de utilizar a abordagem MDE. Com DEQOaymdim 0 indices
estatisticos foram inferiores aos obtidos com DEOaym € DEQOgim, porém os
pardmetros foram obtidos com intervalos de confianga menores.

A Figura 4.19 apresenta a dispersdo dos valores dos parametros do
modelo da Raiz Quadrada para o crescimento de W. viridescens em meio
de cultivo estimados com MDE, MUEiss, MUEnas, DEOQaym, DEOgim €
DEOaumdim, € 0s intervalos de confianca a 95% para a MDE. Na figura
podemos observar que os valores dos pardmetros obtidos com MUE;is, €
DEQgim sd0 muitos préximos dos valores obtidos com MDE, estando



99

dentro do intervalo de confianga a 95% obtido para a MDE. Os valores
dos parametros estimados com DEQOaum € DEOaumdim N80 S0 tdo proximos
dos valores estimados com a MDE, entretanto estdo muito préximos do
intervalo de confianga a 95% obtido para a MDE. Por sua vez, os valores
dos pardmetros estimados com a MUE; estdo distantes dos valores
estimados com a MDE.

Figura 4.19 — Dispersdo dos valores dos pard@metros do modelo da Raiz Quadrada
para o crescimento de W. viridescens em meio de cultivo estimados com as
abordagens MDE, MUEis;, MUEs, DEOaym, DEOgim € DEOaymdim (Simbolos),
intervalos de confianga a 95% para as diferentes abordagens a MDE (linhas

tracejadas).
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De uma forma geral, observando o conjunto de resultados obtidos
em cada abordagem (quantidade de dados e tempo experimental,
incerteza dos parametros e precisdo das estimativas) é possivel concluir
que o DEO apresentou o melhor conjunto de resultados comparados a
tradicional MDE e, portanto, seu uso pode ser indicado para estimativa de
pardmetros em substituicdo a MDE.

A analise dos resultados obtidos nos diferentes experimentos com
0 DEO (DEOassg-1216, DEO12.462025 € DEOam; DEO16-12-84,
DEOQO2s.20-16-12-6-4 € DEOgim) levam a conclusdo de que os indices
estatisticos (R?> e RMSE) foram muito proximos para todos os casos (R?
préximos de 0,997 e RMSE proximos de 0,280), porém os valores dos
parametros e, especialmente, os intervalos de confianga foram distintos.
De forma especifica, a incerteza do parametro Tmin foi menor no perfil
DEO4-g.12-16 (+ 1,66) do que no DEO12.16-20-25 (+ 4,84), pois a temperatura
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minima no DEOa4s.12.16 (4 °C) foi mais proxima de Tmin do que no
DEO12-16-20-25 (12 °C); e a incerteza do parametro b foi menor no perfil
DEO25-20-16-12-8-4 (£ 0,0042) do que no DEOs6-12-8-4 (£ 0,0051), pois a faixa
de temperatura foi maior no DEO2s.20-16-12-8-4 (25 a 4 °C) do que no
DEO16-12-84 (16 a 4 °C). Com relacdo aos intervalos de confianca dos
parametros, os resultados ja eram esperados e estdo de acordo com as
simulacfes preliminares. De forma geral, os intervalos de confianga
menos largos foram obtidos para os parametros b e Tmin Nas composicdes
DEOaum € DEQgim do que no DEOa.g-12-16, DEO12-16.20-25, DEQ16.12-8-4 €
DEO2s-20-16-12-8-4 isoladamente. Isso ocorreu devido a utilizacdo de dois
experimentos na estimativa dos parametros, 0s quais ampliaram a faixa
de temperatura analisada (no caso do DEOaum) € quantidade de dados
experimentais obtidos nos delineamentos experimentais 6timos.

Uma analise adicional foi realizada com os dados experimentais
obtidos em todos os experimentos em meio de cultivo (313 dados
experimentais obtidos em 20 experimentos). Os modelos foram ajustados
a todos os dados experimentais simultaneamente para verificar os valores
e os intervalos de confianca dos pardmetros estimados. Nesta estimativa
de parametros, os indices estatisticos do ajuste foram R? = 0,983 e RMSE
= 0,634, e os valores estimados através do ajuste (£ intervalos de
confianca de 95%) foram b = 0,0301 (+ 0,0005) h5 °C & Tpin = -0,70
(£ 0,17) °C. Os parametros apresentaram menores intervalos de confianca
e indices estatisticos piores em comparagdo com as estimativas anteriores
(abordagens MDE, MUE e DEO). O objetivo desta analise adicional foi
apenas de verificacdo dos resultados, pois, na préatica, dificilmente haveria
a estimativa de parametros com estas caracteristicas.

Outra andlise adicional foi realizada com os dados experimentais
obtidos nos quatro perfis de temperatura delineados de forma Otima
(DEO4-g-12-16, DEO12.16-20-25, DEO16-12-8.4 € DEO25.20-16-12-8-4). ESta anélise
adicional consistiu primeiramente em separar o conjunto de dados
experimentais em subconjuntos de dados obtidos em cada platé de
temperatura de cada experimento nao-isotérmico; ou seja, foram obtidos
varios subconjuntos de dados isotérmicos a partir dos experimentos néo-
isotérmicos. Na sequéncia, estimou-se o coeficiente angular da reta
ajustada aos dados do logaritmo natural da concentracdo microbiana em
funcdo do tempo (que, por definicdo, é o valor do parametro pmax) para
cada subconjunto de dados; ou seja, estimou-se 0 valor de pmax para cada
platd de temperatura. Os valores do pardmetro max resultantes destas
estimativas foram comparados com os valores de pmax estimados com
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MDE (experimentos em condi¢des isotérmicas com repeticdo) na Tabela
4.4,

Tabela 4.4 — Valores do pardmetro pmsx (h™) estimados com a MDE (com
repeticdo) e estimados em cada platd de temperatura (subconjuntos) para o0s
quatro perfis de temperatura delineados de forma oOtima (DEOs-s-12-16,
DEOlZ»lG-ZO»ZS, DE016-12-8-4 € DE025-20-16-12-8-4)-

Abordagem 4°C  8°C 12°C 16°C 20°C 30°C

0,0177 0,0686 0,1598 0,2542 0,4126 0,8243

MDE 0,0258 00574 0,510 02720 04353 0,7378
DEOussinss 00204 00673 0,1812 x i i
DEO12.16.20.05 i . 01615 02770 0,3864 x
DEOwues 00191 00746 01730 0,2824 i i
DEO»s.20.15.12.64 * 00615 01629 02989 04151

*Dados experimentais foram obtidos nestas temperaturas, porém a curva do
crescimento microbiano estava em desaceleragdo ou em fase estaciondria, e
por isso 0 parametro pmax N@o foi calculado.

De forma geral, é possivel observar na Tabela 4.4 que os valores do
parametro Limax estimados em cada platd de temperatura dos experimentos
nao-isotérmicos sdo, para a maioria dos casos, muito proximos dos
valores estimados com os dados experimentais de uma curva completa
em condicOes isotérmicas (MDE). Este fato contribui para ilustrar de
forma simplificada que os perfis de temperatura delineados foram
otimizados, pois o0 tempo e a quantidade de dados experimentais
necessarios em cada platd de temperatura sdo 6timos para a estimativa
efetiva e eficiente dos parametros do modelo matematico (neste caso, de

U-max)-

46 VALIDACAO DOS PARAMETROS OBTIDOS EM MEIO DE
CULTIVO

Nos resultados anteriores da estimativa de parametros em meio de
cultivo foi possivel verificar que a MUEn,, apresentou pardmetros com
largos intervalos de confianca, além de indices estatisticos insatisfatérios
(R> e RMSE) para o0 ajuste dos modelos matematicos aos dados
experimentais. Portanto, os parametros estimados pela MUEn j& podem
ser rejeitados antes mesmo da etapa de validacéo.
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E recomendavel que os dados experimentais utilizados na
validacdo dos parametros sejam obtidos em condigdes experimentais
baseadas em condicGes ndo-isotérmicas, possibilitando avaliar a
capacidade preditiva do modelo matematico para utilizagao posterior. Os
dados experimentais utilizados na estimativa dos pardmetros com a
MUEns (perfis NOTs.112an), NOTs1112n), NOTsgazn) € NOTs.1012m))
apresentam esta caracteristica e sdo inéditos para as abordagens MDE,
MUEis, € DEO. Além disso, a validacdo dos parametros obtidos nas
diferentes abordagens, baseada em um mesmo conjunto de dados
experimentais, permite uma andlise comparativa das respectivas
capacidades preditivas dos modelos. Diante disto, a validacdo dos
parametros obtidos nas abordagens MDE, MUEis;, DEOaym, DEQgim €
DEOaumdim foi realizada utilizando os dados experimentais em cinco
condi¢des nao-isotérmicas (NOTs.11en), NOTs.11012n), NOTs.8(12n),
NOT3-10¢12n) € DEO12.8-4.8-12).

Os resultados dos indices estatisticos RMSE, fator tendéncia e
fator exatid@o obtidos na validacéo dos pardmetros estimados com MDE,
MUE:is, e DEO foram calculados para as cinco condi¢Bes experimentais e
podem ser observados na Tabela 4.5.

De forma geral, os modelos matematicos com os parametros
obtidos nas diferentes abordagens geraram predi¢des satisfatorias do
crescimento microbiano, como é possivel verificar através dos valores do
fator exatiddo e do RMSE, sendo que a pior predicdo resultou no fator
exatidao = 1,085 e RMSE = 1,694. A grande maioria dos modelos falhou
de forma segura (os modelos superestimaram o crescimento microbiano),
como é possivel verificar através dos valores do fator tendéncia, sendo
gue as poucas falhas perigosas (subestimacfes) sdo observadas com
valores do fator tendéncia préximo de um.

Os valores dos indices estatisticos RMSE, fator tendéncia e fator
exatiddo foram menores utilizando os parametros estimados com a
MUEis, em relacéo aos parametros estimados com a MDE, como pode ser
visto na Tabela 4.5. Isso mostra que 0s parametros estimados com a
MUEis, sdo mais confiaveis e possuem maior validade em relacdo aos
pardmetros estimados com a MDE. Estes resultados sdo mais uma
evidéncia clara de que, quando temos o mesmo conjunto de dados
experimentais, devemos optar por estimar os pardmetros dos modelos
matematicos em uma etapa (MUE:is) ao invés de duas etapas (MDE).
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Tabela 4.5 — indices estatisticos RMSE, fator tendéncia e fator exatid&o obtidos
na validacdo dos parametros estimados com MDE, MUE;, e DEO para os perfis

NOTs.11¢24n), NOTs.11¢12h), NOTs 812n), NOT3.10¢12n) € DEO12.84.8-12.

Perfil Abordagem RMSE Fa}or_ Faf[of
tendéncia exatidao
MDE 1,116 1,033 1,062
MUEiso 1,102 1,029 1,060
NOTs.11(24n) DEOaum 1,242 1,000 1,053
DEOgim 1,250 1,049 1,069
DEOaumdim 1,100 1,020 1,057
MDE 0,915 1,028 1,033
MUEiso 0,827 1,023 1,030
NOTs.11(12n) DEOQOaym 0,627 0,987 1,029
DEOim 1,301 1,048 1,052
DEOQOaumdim 0,677 1,012 1,028
MDE 1,518 1,019 1,073
MUEiso 1,520 1,008 1,070
NOTs.g(12n) DEOaum 2,043 0,941 1,070
DEOdim 1,653 1,050 1,083
DEOaumdim 1,627 0,982 1,065
MDE 1,321 1,065 1,066
MUEiso 1,214 1,060 1,061
NOT3.10(12n) DEOaum 0,553 1,024 1,031
DEOdim 1,694 1,084 1,085
DEOaumdim 0,991 1,048 1,050
MDE 0,295 1,011 1,018
MUEiso 0,269 1,004 1,016
DEOi284-812 DEOaum 0,994 0,959 1,053
DEOdim 0,711 1,038 1,042
DEOQaumdim 0,467 0,990 1,027

Na Tabela 4.5 é possivel observar que na maioria dos casos 0s
indices estatisticos foram melhores utilizando os pardmetros estimados
com 0 DEOaumdim em relacdo aos parametros estimados com a MDE.
Nessa compara¢do direta, os valores do RMSE foram menores com o
DEQaymdim em trés perfis (NOTs.1124n), NOTs.11¢12n) € NOT3.10¢120), 0S
valores do fator exatid&o foram menores em com 0 DEOaumdim €M quatro
perfis (NOTs.11¢24h), NOTs.11(12n), NOTs.8(12n) € NOT3.1012)), € 0S valores
do fator tendéncia foram mais préximos de um com 0 DEOaymdgim €m
todos os casos (inclusive nos perfis NOTs.g12n) € DEO12.g.4-8-12, para 0s
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quais é possivel observar que ha subestimagdo do crescimento). Da
mesma forma, podemos afirmar que os parametros estimados com o
DEQaumdim S&0 mais confiaveis e possuem maior validade em relacdo aos
parametros estimados com MDE. Portanto, esta € mais uma vantagem do
DEO em relacdo ao MDE, além das diversas vantagens ja citadas
anteriormente (em relacdo a incerteza dos pardmetros estimados, da
quantidade de dados experimentais necessarios e do tempo experimental).

Os dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio
de cultivo para os perfis NOTs.1124n), NOTs.11(12n), NOTs.g(12n), NOTa.
10(2n) € DEO12.84.812 € as predicdes do crescimento pelos modelos
matematicos com parametros estimados com 0 OED aumdim € cOm a MDE
sdo apresentados na Figura 4.20, Figura 4.21, Figura 4.22, Figura 4.23 € Figura
4.24, respectivamente.

Figura 4.20 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo para o perfil NOTs.11¢24ry (circulos), perfil de temperatura experimental
(linha pontilhada) e predicdo do crescimento pelos modelos matematicos com os
pardmetros estimados pela DEOaumaim (linha continua) e MDE (linha tracejada).
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Figura 4.21 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo para o perfil NOTs.1112n) (circulos), perfil de temperatura experimental
(linha pontilhada) e predigdo do crescimento pelos modelos matematicos com os
pardmetros estimados pela DEOaumaim (linha continua) e MDE (linha tracejada).
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Figura 4.22 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo para o perfil NOTs.gu2ny (circulos), perfil de temperatura experimental
(linha pontilhada) e predicdo do crescimento pelos modelos matematicos com os
pardmetros estimados pela DEOaumaim (linha continua) e MDE (linha tracejada).
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Figura 4.23 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo para o perfil NOTs.1002n) (circulos), perfil de temperatura experimental
(linha pontilhada) e predigdo do crescimento pelos modelos matematicos com os
parametros estimados pela DEOaumdim (linha continua) e MDE (linha tracejada).
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Figura 4.24 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo para o perfil DEO12.5.4.812 (Circulos), perfil de temperatura experimental
(linha pontilhada) e predicdo do crescimento pelos modelos matematicos com os
pardmetros estimados pela DEOaumdim (linha continua) e MDE (linha tracejada).
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47 PARAMETROS ESTIMADOS COM DEO EM PRESUNTO

Os experimentos delineados de forma 6tima para o crescimento de
W. viridescens em meio de cultivo foram realizados também em presunto
(DEOu4-8-12-16-pres, DEO12.16.20-25-pres, DEO16.12-8-4-pres, DEOQ25.20-16-12-8-4-pres)-
Como ndo haviam dados experimentais prévios do crescimento de W.
viridescens em presunto em condic8es isotérmicas, o valor do parametro
ho (valor inicial do estado fisioldgico das células) foi estimado com os
dados experimentais em condigdes ndo-isotérmicas, juntamente com os
parametros b e Trin.

Na estimativa de pardmetros para o perfil DEOa4.g-12-16-pres, O
modelo matematico se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,993 e RMSE = 0,312. Os valores dos parametros
estimados através do ajuste (+ intervalos de confianca de 95%) foram b =
0,0266 (+ 0,0153) h®® °CL, Tpin =-1,71 (£ 7,71) °C e ho = 0,001 (+ 2,963).
Na Figura 4.25 sdo apresentados o ajuste do modelo aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em presunto para o perfil
DEQ4-g-12-16-pres, & temperatura experimental e os intervalos de predigdo
do modelo matematico a 95%.

Figura 4.25 — Ajuste do modelo matemético (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em presunto para o
perfil DEOa.g-12-16-pres, Perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e
intervalos de predigcdo do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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Na estimativa de pardmetros para o perfil DEO12.16-20-25-pres, O
modelo matematico também se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,997 e RMSE = 0,198. Os valores dos pardmetros
estimados através do ajuste (z intervalos de confianga de 95%) foram b =
0,0301 (+ 0,0244) h%® °C1, Tpin = -3,02 (+ 15,68) °C e ho = 1,528 (=
1,926). Na Figura 4.26 sdo apresentados o ajuste do modelo aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em presunto para o perfil
DEO1,.16-20-25-pres, & temperatura experimental e os intervalos de predicéo
do modelo matematico a 95%.

Figura 4.26 — Ajuste do modelo matemético (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em presunto para o
perfil DEO12-16.20-25-pres, Perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e
intervalos de predigcdo do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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O modelo matematico foi, entdo, ajustado simultaneamente aos
dados experimentais obtidos nos perfis DEOassg12-16pres €
DEO15.16-20-25-pres, 85Sim como foi realizado para 0s experimentos em meio
de cultivo, compondo neste caso 0 DEOaum-pres. O modelo matematico
mais uma vez se ajustou bem aos dados experimentais, sendo que 0s
indices estatisticos dos ajustes foram R? = 0,991 e RMSE = 0,358. Os
valores dos parametros estimados através do ajuste (x intervalos de
confianca de 95%) foram b = 0,0327 (z 0,0025) h®5 °C1, Tin = -0,47 (=
0,98) °C e hp = 0,433 (x 0,855). O ajuste simulttneo do modelo
matematico aos dados experimentais dos perfis DEOssg.12-16-pres €
DEO12-16-20-25-pres POde ser visto na Figura 4.27.
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Figura 4.27 — Ajuste do modelo matematico (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em
presunto para 0s perfis DEO4-g-12-16-pres € DEO12-16-20-25-pres, perfis de temperatura
experimental (linhas pontilhadas) e intervalos de predi¢do do modelo matemético
a 95% (linhas tracejadas).
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Na estimativa de pardmetros para o perfil DEOz6-12-8-4-pres, O
modelo matematico se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,998 e RMSE = 0,162. Os valores dos pardmetros
estimados através do ajuste (+ intervalos de confianca de 95%) foram b =
0,0438 (+ 0,0117) h®° °C-1, Tpnin = 1,39 (£ 2,63) °C e ho = 1,255 (+ 1,039).
Na Figura 4.28 sdo apresentados o ajuste do modelo aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em presunto para o perfil
DEO16-12-8-4-pres, & temperatura experimental e os intervalos de predigdo
do modelo mateméatico a 95%.

Na estimativa de pardmetros para o perfil DEO25.20-16-12-8-4-pres, O
modelo matematico também se ajustou bem aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens, sendo que os indices estatisticos dos
ajustes foram R? = 0,998 e RMSE = 0,191. Os valores dos pardmetros
estimados através do ajuste (x intervalos de confianca de 95%) foram b =
0,0509 (£ 0,0170) h%® °C-1, Tpin = 4,49 (£ 4,33) °C e ho = 2,918 (+ 1,537).
Na Figura 4.29 sdo apresentados o ajuste do modelo aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em presunto para o perfil
DEQ2s.20-16-12-8-4-pres, @ temperatura experimental e os intervalos de
predicdo do modelo matematico a 95%.
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Figura 4.28 — Ajuste do modelo matematico (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em presunto para o
perfil DEOsg.12-84-pres, Perfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e
intervalos de predi¢do do modelo matemético a 95% (linha tracejada).
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Figura 4.29 — Ajuste do modelo mateméatico (linha continua) aos dados
experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em presunto para o
perfil DEOas.20-16-12-8-4-pres, Prfil de temperatura experimental (linha pontilhada) e
intervalos de predi¢do do modelo matematico a 95% (linha tracejada).
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O modelo matemaético foi, entdo, ajustado simultaneamente aos
dados experimentais obtidos em presunto nos perfis DEOj16.12-8-4-pres €
DEO35.20-16-12-8-4-pres, COMPONdo 0 DEOim-pres. O modelo matematico mais
uma vez se ajustou bem aos dados experimentais, sendo os indices
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estatisticos dos ajustes foram R? = 0,995 e RMSE = 0,296. Os valores dos
parametros estimados através do ajuste (x intervalos de confianca de
95%) foram b = 0,0310 (+ 0,0038) h%®> °C-L, Tpin = -3,37 (+ 1,98) °C e ho
= 1,109 (+ 0,681). O ajuste simultdneo do modelo matematico aos dados
experimentais dos perfis DE016-12-8-4-pres e DE025-20-16-12-8-4-pres pode ser
visto na Figura 4.30.

Figura 4.30 — Ajuste do modelo matematico (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em
presunto para 0s perfis DEO16.12-g-4-pres € DEO25.20-16-12-8-4-pres, PEIfiS de temperatura
experimental (linhas pontilhadas) e intervalos de predi¢do do modelo matemético
a 95% (linhas tracejadas).
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O DEOaumdim-pres CONSistiu no ajuste simultineo dos modelos
matematicos aos dados experimentais do crescimento de W. viridescens
em presunto obtidos nos quatro perfis de temperatura (DEOa4-g-12-16-pres,
DEO12.16.20-25-pres, DEO16-12-8-4pres € DEO25.20.16-12-8-4-pres).  Nesta
estimativa de parametros, os indices estatisticos dos ajustes foram R? =
0,986 e RMSE = 0,470. Os valores dos parametros estimados através do
ajuste (x intervalos de confianca de 95%) foram b = 0,0354 (+ 0,0019)
h05 °C, Tmin = -0,57 (x 0,61) °C e ho = 1,134 (+ 0,588). O ajuste do
modelo matematico aos dados experimentais dos perfis DEOa4.g-12-16-pres,
DEO12-16-20-25-pres, DEO16-12-8-4-pres € DEO25.20-16-12-8-4-pres POde ser visto na
Figura 4.31.
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Figura 4.31 — Ajuste do modelo matematico (linhas continuas) simultaneamente
aos dados experimentais (simbolos) do crescimento de W. viridescens em
presunto para 0s perfis DEOsg.1216press DEO12-16-20-25-press DEO16-12-8-4-pres €
DEO25.20-16-12-8-4-pres € intervalos de predi¢do do modelo matemético a 95% (linhas
tracejadas).

24

N
-t

—_
©

—_
(&3]

jary
N

Logaritmo natural da concentragao
©

[=2]

0 24 48 72 96 120 144 168 192
Tempo (h)

4.8 DISCUSSAO~DOS RESULTADOS OBTIDOS EM PRESUNTO
E VALIDACAO DOS PARAMETROS ESTIMADOS

A O ajuste da composicdo DEOaumdim-pres resultou em indices
estatisticos inferiores a todos os demais, porém em uma analise pontual é
possivel considerar que os indices estatisticos sdo satisfatorios. Por outro
lado, os pardmetros estimados com DEOaymdim-pres apresentaram os
menores intervalos de confianca, indicando que os parametros estimados
com DEOaumdim-pres S80 0 mais confiaveis.

apresenta de forma comparativa os valores dos parametros ho, b e
Tmin (£ intervalos de confianca a 95%) estimados com os diferentes perfis
6timos, e os indices estatisticos (R?> e RMSE) dos ajustes dos modelos
matematicos para o crescimento de W. viridescens em presunto.

Na O ajuste da composicdo DEOaumdim-pres resultou em indices
estatisticos inferiores a todos os demais, porém em uma analise pontual é
possivel considerar que os indices estatisticos séo satisfatdrios. Por outro
lado, os pardmetros estimados com DEOaymdim-pres apresentaram os
menores intervalos de confianca, indicando que os pardmetros estimados
com DEOaumdim-pres S80 0 mais confiaveis.

é possivel observar pelos indices estatisticos (R?> e RMSE) que
0s modelos matematicos se ajustaram bem aos dados experimentais para
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todos os casos. Em uma andlise comparativa entre os resultados, é
possivel verificar que valores maiores de R? e menores de RMSE foram
observados para os perfis compostos de apenas um experimento
(DEOg4-8-12-16-pres, DEO12-16-20-25-pres, DEO16-12-8-4-pres € DEO25-20-16-12-8-4-pres)
em relagdo aos perfis compostos de dois (DEOaum-pres € DEOim-pres) OU
quatro (DEQaumdim-pres) €Xperimentos. Os valores menores de R? e maiores
de RMSE nas COI’npOSI(;f)eS DEOaum-pres, DEOdim-pres [ DEOaumdim-pres
podem ser associados com o aumento da quantidade de experimentos,
sendo que os parametros estimados previamente nas composigdes com
um experimento foram diferentes. Por outro lado, os valores dos
parametros ho, b e Tmin cOnvergiram para os valores 6timos a partir das
composi¢fes com um experimento em dire¢do as composi¢des com dois
experimentos, e depois em direcdo as composi¢cbes com quatro
experimentos. Os intervalos de confianga dos pardmetros estimados
diminuiram com o aumento da quantidade de experimentos das
composi¢cdes (como pode ser visto, por exemplo, na composigdo
DEQaumdim-pres), apresentando um grande ganho de informacgdo na
estimativa de pardmetros.

Tabela 4.6 — Valores dos parametros do modelo da Raiz Quadrada (+ intervalos
de confianca a 95%) estimados com os diferentes perfis 6timos e indices
estatisticos (R? e RMSE) dos ajustes dos modelos matematicos para o crescimento
de W. viridescens em presunto.

05 i 5
Composicéo ho bog‘_ ) ;';rg; R? RMSE
DEO4-5.12-16-pres 0,001 0,0266 -1,71 0,993 0,312

(£2,963) (£0,0153) (+7,71)
DEOu1s 500 1,528 0,0301 3,02 0,997 0,198
1e2025pres - (£1.926)  (+0,0244) (15,68)
BEO 0,433 0,0327 047 0,991 0,358
aum-pres (£0,855) (£0,0025) (+0,98)
1,255 0,0438 1,39 0998 0,162
(£1,039) (£0,0117) (+2,63)
DEO 2,918 0,0509 4,49 0,998 0,191
2:20161284pres (4 ] 537)  (+0,0170)  (* 4,33)
DEOy 1,109 0,0310 -3,37 0,995 0,296
m-pres (+£0,681) (+0,0038) (+1,98)
1,134 0,0354 057 0,986 0,470
(£0,588) (£0,0019) (+0,61)

DEO16-12-8-4-pres

DEOaumdim-pres
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O ajuste da composi¢do DEOaumdim-pres resultou em indices
estatisticos inferiores a todos 0s demais, porém em uma andlise pontual é
possivel considerar que os indices estatisticos sdo satisfatdrios. Por outro
lado, os pardmetros estimados com DEOaumdim-pres apresentaram os
menores intervalos de confianca, indicando que os pardmetros estimados
com DEOaumdim-pres S80 0S mais confiaveis.

Os parametros b e Tmin estimados simultaneamente com dois
experimentos (DEOaum-pres € DEOdim-pres) apresentaram menor incerteza
em relagdo aos parametros estimados em cada experimento
(DEOg4-8-12-16-press DEO12-16-20-25-press DEO16-12-8-4-pres e
DEQ2s.20-16-12-8-4-pres). Da mesma forma, os pardmetros estimados
simultaneamente com quatro experimentos (DEQaumdim-pres) apresentaram
a menor incerteza entre todos os casos. Em relagéo aos valores estimados,
0s parametros b e Tmin estimados com um experimento apresentaram
valores diferentes entre eles, e diferentes de b e Tmin estimados nas
composi¢des de dois experimentos. Por sua vez, 0s parametros b e Tmin
estimados nas composicGes de dois experimentos apresentaram valores
semelhantes aos valores de b e Tmin estimados nas composicfes de quatro
experimentos. Assim, 0 aumento da quantidade de experimentos
contribuiu para a convergéncia dos valores de b e Tmin em direcdo aos
valores Otimos, e os perfis com apenas um experimento foram
insuficientes para estimar os parametros com baixa incerteza.

Os parametros estimados com maior incerteza entre todos 0s casos
foram obtidos no perfil DEO12-16-20-25-pres. ESte resultado ja era esperado,
especialmente para Tmin, conforme apresentado nos resultados das
simulagGes preliminares, pois a menor temperatura do experimento (12
°C) esta distante de Tmin. NOS outros experimentos, a menor temperatura
foi de 4 °C para todos 0s casos.

A Figura 4.32 apresenta a dispersdo dos valores dos parametros b e
Tmin do modelo da Raiz Quadrada para o crescimento de W. viridescens
em presunto, estimados com os diferentes perfis e composi¢des. Na figura
é possivel verificar que os valores dos pardmetros estimados com
aumento de temperatura (DEO4.g-12-16-pres € DEO12-16-20-25-pres) SA0 menores
do que os valores dos pardmetros estimados com diminuicdo de
temperatura (DEO16-12-8-4-pres € DEO25.20-16-12-8-4-pres). De forma geral, é
possivel verificar também que os parametros estimados com um
experimento  (DEOas-g-12-16-pres, DEOQO12.16-20-25-pres, DEQ16.12-8-4-pres €
DEQ2s-20-16-12-8-4-pres) €StA0 relativamente distantes entre si, 0s parametros
estimados com dois experimentos (DEOaum-pres € DEOdim-pres) €Std0 mais
préximos entre si, e 0s parametros estimados com quatro experimentos
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(DEOaumdim-pres) €Std0 em um ponto que € praticamente o centro
geométrico de todos os outros pardmetros estimados. Esta sequéncia de
resultados indica que houve a convergéncia em direcdo aos valores
estimados com DEOaumdim-pres @ medida em que mais experimentos foram
considerados na estimativa dos parametros. Os intervalos de confianca
dos parametros foram gradualmente menos largos com o aumento da
quantidade de experimentos considerados no ajuste.

Figura 4.32 — Dispersdo dos valores dos parametros do modelo da Raiz Quadrada
para o crescimento de W. viridescens em presunto estimados com DEO4.g.12-16-pres,
DEOlZ-lG-ZO-ZS-pres, DEOl6-12-8-4—pres, DEOZS-20-16-12-8-4-pres. DEOaum-pres, DEOdim-pres e
DEO.umdim-pres (Simbolos), intervalos de confianga a 95% para os pardmetros com
DEOaum-pres € DEOuim-pres (linhas pontilhadas) e intervalos de confianga a 95% para
0s pardmetros com DEOaymdim-pres (linhas tracejadas).
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Os valores estimados para o pardmetro ho foram 0,001, 1,528,
1,255 e 2,918 para os perfis DEOasg.12-16-pres, DEO12-16-20-25-pres,
DEOQ16-12-8-4-pres € DEQ25.20-16-12-8-4-pres, respectivamente. O parametro hg
esta relacionado com o estado fisiolégico inicial das células (e com a
duracdo da fase de adaptacdo), sendo que conceitualmente seu valor é
constante e independente da temperatura inicial do experimento quando
0 inéculo tem 0 mesmo histérico (Baranyi e Roberts, 1994). Entretanto,
podemos observar que os valores estimados para o pardmetro hy sdo
diferentes nos diferentes experimentos, sendo que um valor menor de ho
foi estimado no experimento que iniciou a 4 °C (ho = 0.001) e um valor
maior de ho foi estimado no experimento que iniciou a 25 °C (ho = 2.918).
Um valor médio para o parametro ho (ho-medio) pode ser calculado através
da média aritmética dos valores de ho estimados nos diferentes
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experimentos (Baranyi e Roberts, 1994). O valor de ho-megio calculado a
partir dos valores de hg dos quatro experimentos foi 1,426 (desvio padréo
=1,197), indicando que o parametro hp apresenta maior incerteza do que
0S outros parametros estimados. O valor do parametro ho estimado na
composi¢do DEOaumdim-pres fOi 1,134 (+0,588) (intervalo de confianca a
95%). Assim, esses resultados indicam que a estimativa exata do valor do
parametro ho é afetada pela temperatura dos experimentos, sendo que o
valor do ho-medio apresentou um alto desvio padrdo e o ho estimado na
composi¢ido DEOaumdim-pres apresentou uma incerteza moderada.

A elevada incerteza na estimativa do parametro ho havia sido
verificada nos experimentos isotérmicos desta tese (item 4.2) e tem sido
reportada também em outros trabalhos na literatura para diferentes
espécies de micro-organismos. Xanthiakos et al. (2006) avaliou o
crescimento de Listeria monocytogenes em leite pasteurizado e estimou
maiores valores de ho em temperaturas menores (ho-medio = 4,37 € 4,50 a
4°Cel,5 °C, respectivamente; e ho-medio = 1,34 entre 8 °C e 16 °C). Zhou
et al. (2008) avaliou o crescimento de Streptococcus iniae em Tilapia e
verificou que valores estimados de hy variaram de 3 até 6 (sendo ho-médio
=4,3); Junejaetal. (2007) avaliou o crescimento de Salmonella em frango
e verificou que os valores estimados de hg variaram entre 1 e 2,3 (sendo
ho-megio = 1,75); e Gospavic et al. (2008) avaliou o crescimento de
Pseudomonas spp. em carne de aves e verificou que os valores estimados
de ho variaram de 0,2 até 2,7 (sendo ho-msdio = 1,0).

A predicdo do crescimento de W. viridescens em presunto, para o
perfil DEO12.8.4-8-12-pres, COM 0S pardmetros estimados com DEOaum-pres,
DEOim-pres € DEOaumdim-pres, resultaram nos seguintes indices estatisticos:
fator exatiddo = 1,025, 1,044 e 1,017; fator tendéncia = 0,984, 1,043 e
0,997; e RMSE = 0,514, 1,024 e 0,344; respectivamente. As predicoes
podem ser verificadas na Figura 4.33.
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Figura 4.33 — Dados experimentais do crescimento de W. viridescens em presunto
(circulos), perfil de temperatura experimental (linha pontilhada), predi¢ces do
crescimento com DEOam-pres (linha tracejada), DEOgimpres (linha de tragos e
pontos) € DEOamdim-pres (Iinha continua) para o perfil DEO12.g.4-g-12.
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O crescimento de W. viridescens em presunto predito com 0s
pardmetros estimados Nno DEQaym-pres € DEOdim-pres f0i subestimado (fator
tendéncia < 1) e superestimado (fator tendéncia > 1), respectivamente,
em relagdo ao crescimento observado no experimento DEO12.g.4-8-12. Por
sua vez, 0 crescimento predito com os parametros estimados no
DEOaumdim-pres fOoi muito préximo ao crescimento observado no
experimento DEO12-s-4-8-12, €m que o fator tendéncia foi proximo de um
e menores valores de RMSE e fator exatiddo foram observados em
comparagao com as outras duas predi¢des. Os parametros estimados com
DEOaumdim-pres podem ser vdlidos na faixa de 4 a 25°C (faixa de
temperatura na estimativa de parametros), sendo que a predi¢&o realizada
na faixa de 4 a 12 °C e comparada aos dados experimentais obtidos
garantem que o modelo matematico apresenta uma boa capacidade
preditiva.






5 CONCLUSOES

Os parametros do crescimento de W. viridescens em meio de
cultivo, estimados com o Delineamento Experimental Otimo (DEO),
demandaram o menor tempo e quantidade de dados experimentais em
comparagdo com as abordagens Modelagem em Duas Etapas (MDE),
Modelagem em Uma Etapa com dados isotérmicos (MUEisy) e
Modelagem em Uma Etapa com dados ndo-isotérmicos (MUEnae), sendo
que apenas 17% do tempo e 31% dos dados experimentais foram
necessarios para estimar os parametros com o DEO em comparagdo com
a MDE e MUEis,.

Os parametros estimados com a MUE;js, apresentaram a menor
incerteza entre todas as abordagens. Portanto, a MUEis, apresenta
vantagens em comparacdo com a MDE, pois 0os mesmos dados
experimentais sdo utilizados em ambas MDE e MUE;s. Entretanto, foi
possivel obter pardmetros com menor incerteza com a MUEis. Os
parametros estimados com o DEO também apresentaram baixa incerteza,
mas maior em compara¢do com a MUE;s. Por sua vez, os pardmetros
estimados com a MUEn, apresentaram grande incerteza e os indices
estatisticos dos ajustes foram insatisfatdrios, levando a conclusao de que
a MUEns, foi a abordagem menos apropriada para a estimativa dos
parametros.

Nos testes de validacio em meio de cultivo, os modelos
matematicos geraram predigdes satisfatdrias do crescimento microbiano
com o0s parametros estimados com a MDE, a MUE;s, e 0 DEO, sendo que,
em geral, as melhores predi¢des foram obtidas com os pardmetros
estimados com o DEO.

O DEO também pode ser utilizado com sucesso para a estimativa
dos parametros do crescimento de W. viridescens em presunto. Os
modelos representaram bem os dados experimentais do crescimento do
micro-organismo no presunto e os parametros estimados apresentaram
baixa incerteza, exceto o parametro inicial do estado fisioldgico das
células que apresentou uma incerteza maior (porém esperada). A
validagao dos pardmetros, realizada para um experimento ndo-isotérmico,
mostrou que a predi¢do do modelo matematico foi satisfatéria.

Considerando todos os resultados obtidos nos experimentos em
meio de cultivo, foi possivel concluir que o DEO foi a abordagem mais
vantajosa para a estimativa dos parametros do crescimento de W.
viridescens.
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5.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Esta tese de doutorado trouxe varios resultados e conclusfes
importantes sobre a estimativa dos parametros do crescimento de micro-
organismos com diferentes abordagens. A partir deste ponto é possivel
sugerir que os trabalhos futuros continuem a explorar o Delineamento
Experimental Otimo e investiguem alguns outros aspectos que podem ser
considerados importantes:

e estimar os parametros do crescimento de outras espécies de
micro-organismos (em especial espécies deteriorantes) em
diferentes tipos de alimentos aplicando o DEO;

e utilizar o DEO para analisar o crescimento de micro-
organismos que apresentam longos tempos de adaptacdo ao
alimento, tendo em vista a importancia deste parametro para a
qualidade dos alimentos;

o aplicar o DEO para estimar os parametros do crescimento de
micro-organismos em alimentos, analisando a variacdo de
outros fatores, como o pH, a atividade de &gua e outros
compostos de interesse.
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7 APENDICE A

No item 4.1 foi mencionado que o valor do parametro Yo
normalmente é estimado pelo ajuste do modelo matematico aos dados
experimentais. Entretanto, o valor de yo pode ser obtido também
diretamente dos dados experimentais. Portanto, este apéndice tem como
objetivo fazer uma breve analise sobre o impacto da fixacdo do valor de
Yo na estimativa dos outros parametros (ho, Umax € Ymax) do modelo
primario de Baranyi e Roberts.

Os parametros do modelo primario foram estimados para as seis
condi¢des isotérmicas em meio de cultivo (4, 8, 12, 16, 20 e 30 °C), com
as duas estratégias: com o valor de yo experimental fixo (Yo-ix) € com o
valor de yo estimado no ajuste (Yo-est).

O modelo de Baranyi e Roberts foi estimado em duas etapas (item
3.3.1). Na primeira etapa, os valores dos parametros pmax, ho, Ymax € Yo €m
cada temperatura foram estimados, e o valor da média aritmética do
parametro ho foi calculado (que é definido como o estado fisiolégico
inicial das células). Na segunda etapa, o valor médio de ho foi fixo e os
demais parametros do modelo (max Ymax € Yo) foram estimados novamente
pelo ajuste do modelo aos dados experimentais.

Os valores do parametro hp estimados na primeira etapa do ajuste
do modelo priméario de Baranyi e Roberts aos dados experimentais do
crescimento de W. viridescens em meio de cultivo com os valores de yo
experimental fixo (Yo-fix) € Yo estimado no ajuste (Yo-est) S30 apresentados
na Tabela 7.1. De forma geral, é possivel observar que os valores
estimados para o pardmetro ho foram maiores com a fixacdo do valor de
Yo (exceto para um conjunto de dados a 12 °C e outro a 30 °C).
Consequentemente, a média dos valores de hp obtida com yo.ix também
foi maior que a média dos valores de ho obtida com yo-est. A partir dos
resultados a 4, 20 e 30 °C, é possivel deduzir que o valor do parametro yo
influencia a estimativa do parametro ho, sendo que valores maiores para
0 parametro Yo resultam em valores maiores também para ho. Portanto, o
valor do parametro yo é geralmente subestimado no ajuste do modelo
matematico em relacdo ao seu valor observado experimentalmente, e
consequentemente, influencia na subestimacao do valor do parametro ho.

O desvio padrao (DP) da média de ho obtido com yo-iix (DP = 0,19)
foi maior do que o DP da média de hg obtido com yo.est (DP = 0,14). Como
h& uma superestimacao dos valores de ho obtidos com yo.ix (explicada no
paragrafo acima), consequentemente havera também um maior desvio
padrdo entre seus valores estimados.
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Tabela 7.1 — Valores do parametro ho estimados no ajuste do modelo primario de
Baranyi e Roberts aos dados experimentais (repeti¢do: Set 1 e 2) do crescimento
de W. viridescens em meio de cultivo com os valores de yo experimental fixo
(Yo-fix) € Yo estimado no ajuste (Yoest), € média dos valores de hy estimados (+

desvio padréo).
A . . . o R o~ Meédia
Parametro Set 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C 30°C (+ DP)

1 0,000 0,000 0,205 0,000 0,329 0,010 0,063
2 0,006 0,000 0,000 0,000 0,107 0,097  (+
0,140)

ho
(com Yo-est)

1 7,78 887 845 829 853 800
Yoest 2 820 814 864 83l 778 836
N 1 0,000 0,000 0,128 0,000 0,630 0,000 0,108
(comyen) 2 0-101 0,000 0,000 0,000 0,313 0,127 (*
0,190)
_ 1 780 841 852 806 879 800
Yorfx 2 827 810 862 820 7,98 846

Os valores dos par@metros max € Ymax €Stimados na segunda etapa
do ajuste do modelo primario de Baranyi e Roberts aos dados
experimentais do crescimento de W. viridescens em meio de cultivo com
os valores de yo experimental fixo (Yo-fix) € Yo estimado no ajuste (Yo-est)
sdo apresentados na Tabela 7.2. Para todos os ajustes, o parametro ho foi
fixo com o valor de 0,0629. De forma geral, é possivel observar que 0s
valores estimados para 0s pardmetros pmax € Ymax foram muito préximos
tanto com Vyosix quanto com Yoest para cada conjunto de dados
experimentais. Portanto, ndo foi possivel identificar qualquer impacto
sistematico nos valores estimados dos parametros pmax € Ymax COM a
fixacdo do valor de yo.

Em uma analise complementar, o modelo secundario da Raiz
Quadrada foi ajustado aos valores do parametro pmax estimados com Yo-rix
e Com Yoest (resultado do item 4.1). Os valores estimados para 0s
parametros do modelo secundario com yo-six foram b = 0,0287 ( 0,0019)
h"05°C-1 e Tmin=-1,46 (x 1,22) °C (R2= 0,991 e RMSE = 0,025), enquanto
que os valores estimados com Yo.est foram b = 0,0290 (+ 0,0020) h05 °C-
1 Tmin =-1,33 (+ 1,26) °C (R2 = 0,991 e RMSE = 0,026). Portanto, ndo
ha um ganho de informacéo significativo na estimativa dos pardmetros do
modelo secundario com Yo.ix OU Yo-est.
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Tabela 7.2 — Pardmetros (Par) estimados (x intervalos de confianca a 95%) no
ajuste do modelo priméario de Baranyi e Roberts aos dados experimentais
(repetigdo: Set 1 e 2) do crescimento de W. viridescens em meio de cultivo com
os valores de yo experimental fixo (Yo-fix) € Yo €stimado (Yo-est) NO ajuste.

Set Par 4°C 8°C 12°C 16 °C 20°C 30°C

7,80 8,89 8,45 8,31 8,39 8,02

Yoes (£0,200 (£0,28) (x0,21) (x0,29) (x0,34) (x0,41)
0,0177 0,0686 0,1598 0,2542 0,4126 0,8243

Hmax (4 0,0008) (+0,0037) (£0,0052) (+0,0123) (0,0235) (% 0,0469)

1 19,52 20,72 21,46 21,25 21,73 21,69
Yimax (+0,16)  (£020) (£0,19) (+0,23) (+0,30)  (+0,29)
R 0,996 0,992 0,997 0,994 0,995 0,993
RMSE 0,304 0,410 0,250 0,402 0,402 0,421
Yo-fix 7,80 8,41 8,52 8,06 8,79 8,00

00177 00744 01583 02631  0,3920  0,8269
Hmax (4 0,0006) (+0,0029) (+0,0030) (+0,0082) (+0,0165) (% 0,0265)
1 19,52 20,65 21,47 21,22 21,77 21,68

Ymax (+0,16) (£0,22) (+0,19) (£0,23) (+0,34) (+0,28)
R? 0,996 0,990 0,997 0,993 0,993 0,993
RMSE 0,300 0,458 0,248 0,412 0,445 0,413

8,21 8,16 8,65 8,33 7,76 8,37
Yot (*0,24) (x0,200 (x0,38) (x0,19) (x0,24) (x0,26)

00258 00574 01510 02720 04353  0,7378
Hmax (1 0,0012) (+0,0020) (+0,0093) (+0,0081) (+0,0146) (+0,0288)

2 19,68 20,49 21,18 21,68 21,91 21,76
Ymax (+018) (+0,18) (£030) (+0,15) (+0,19)  (+0,17)
R2 0,995 0,996 0,992 0,998 0,997 0,997
RMSE 0,338 0,302 0,430 0,224 0,295 0,282
Yorn 8,27 8,10 8,62 8,20 7,98 8,46

00256 00579 01517 02767 04241  0,7300
Hmax (1 0,0008) (+0,0013) (0,0054) (+0,0049) (+0,0089) (0,0168)
2 19,68 20,48 21,17 21,66 21,93 21,77
Yimax (£0,18) (0,18 (+029) (+014) (+0,19) (+0,17)
R 0,995 0,996 0,992 0,998 0,997 0,997

RMSE 0,334 0,299 0,422 0,227 0,307 0,279




