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RESUMO

A microbiologia preditiva pode ser considerada uma
ferramenta, baseada em modelos matematicos, para predizer o
crescimento e inativacdo microbiana em alimentos. Modelos que
fazem a predicdo de crescimento dos microrganismos com 0
tempo, considerando as variacdes nas condicbes ambientais
(temperatura, pH, concentracdo de sais ou de inibidores, entre
outras) estdo sendo cada vez mais estudados. Isso é
fundamental, pois as condi¢cdes de manipulacdo, processamento
e armazenamento de alimentos ndo ocorrem & mesma
temperatura (condicbes nado isotérmicas). O objetivo deste
trabalho foi & implementacdo de uma ferramenta computacional
com interface “amigavel” para o usuario, onde se pode realizar a
modelagem matematica do crescimento de microrganismos sob
diversas condi¢bes, usando diferentes modelos matematicos. Os
modelos primarios utilizados no aplicativo foram: modelo de
Gompertz, modelo Logistico, modelo Logistico modificado e o
modelo de Baranyi. Entre os modelos secundéarios estdo: modelo
tipo Arrhenius, modelo de Raiz Quadrada e modelo de Weibull
(equacao da poténcia). Os modelos ndo isotérmicos de Micha
Peleg e de Van Impe também estdo disponiveis no aplicativo
computacional. O aplicativo possui uma fungdo de
armazenamento de dados de crescimento microbiano (banco de
dados) que pode ser alimentada com dados de interesse. Toda a
interface grafica do aplicativo, bem como os objetos presente na
mesma, foi construida utilizando a plataforma de
desenvolvimento Borland C++ Builder 6.0. Para estimativa dos
parametros dos modelos primarios e secundarios, foram
utilizados modelos de minimizacao de fun¢bes, usando o método
de Gauss-Newton e de Levenberg-Marquardt. Nos calculos das
equacdes diferenciais ordinarias utilizaram-se discretizacdes
baseadas na série de Taylor e em métodos convencionais de
interpolacédo, como é o caso do método de Euler, bem como
procedimentos mais sofisticados de interpola¢éo, como o0 método
de Runge-Kutta. O software Statistica 7.0 foi utilizado para a
validacdo dos resultados encontrados através do aplicativo
desenvolvido. Foram calculados diferencas da ordem de 0,001
%, validando o aplicativo desenvolvido.



Palavras-chave: microbiologia  preditiva, = modelos,
aplicativo computacional.



ABSTRACT

The predictive microbiology might be considered a tool,
based on mathematical models for predicting microbial
growth/inactivation in foods. Models that predict the growth of
microorganisms with time, considering the variations in
environmental conditions (temperature, pH, salt concentration or
inhibitors, among others) are increasingly being studied. This is
crucial because the conditions of handling, processing and
storage of food do not occur at the same temperature (under non-
isothermal conditions). The aim of this study was the
implementation of a computational tool interface "friendly" for the
user, where it is possible to perform the mathematical modeling
of microbial growth under various conditions, using different
mathematical models. The primary models used in the application
were: the Gompertz model, Logistic model, Modified Logistic
model and Baranyi model. Among the secondary models are: the
Arrhenius model, Square Root model and Weibull model. Two
non-isothermal Models developed by Micha Peleg and Van Impe
are also available in computer application. The application has a
function for storing data of microbial growth (database) that can
be fed with particular data. All the graphical interface and the
objects present in it were built using the development platform
Borland C ++ Builder 6.0. For the optimization of the primary and
secondary model parameters, minimize functions such as Gauss-
Newton and Levenberg-Marquardt were used. In the calculations
of ordinary differential equations were used discretizations based
on Taylor series and conventional methods of interpolation, as the
Euler's method, as well as more sophisticated interpolation
methods, such as Runge-Kutta. The computational software
Statistica 7.0 was used to validate the results obtained using the
application developed. Were calculated errors on the order of
0,001%, confirming the applicability of the algorithm.

Keywords: predictive microbiology, microbiological models,
computer application.
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Introducéo

INTRODUCAO

Cada vez mais pesquisas sdo realizadas buscando o
aumento de producgdo de alimentos para suprir a demanda atual
e futura exigida pelo grande crescimento da populacao.
Cientistas e especialistas em desenvolvimento em todo o0 mundo
estdo buscando formas de aumentar a producéo de alimentos em
50% nas proximas duas décadas, para alimentar a populacao
crescente do planeta. Apesar do consenso amplo de que ha
terra, agua e conhecimento suficiente, muitos duvidam das
chances de sucesso. (New York Times, Jan/2010).

A busca de melhorar a distribuicdo de alimentos no mundo
interno criou a necessidade de estudos massivos para
incrementar o0 tempo que o alimento permanece proprio para o
consumo. A deterioracdo dos alimentos € um processo complexo
e quantidades expressivas de alimentos séo perdidas devido a
deterioracdo microbiana. A velocidade das reacBes fisico-
guimicos no alimento depende da temperatura, do pH e da
atividade de agua do alimento. O controle destes parametros
durante o armazenamento € utilizado pela maioria das industrias
para preservar a qualidade do alimento e desta maneira estender
a vida de prateleira dos mesmos (PEXARA et al., 2002).

A microbiologia preditiva descreve, de forma quantitativa,
os efeitos das condicbes ambientais (temperatura, pH,
concentracbes de sais ou de inibidores, entre outras) no
crescimento e inativagdo microbiana nos alimentos. Para isso,
faz uso de modelos matematicos derivados de estudos
guantitativos dos microrganismos sob dadas condi¢des
ambientais. Em outras palavras, a microbiologia preditiva é
baseada em curvas experimentais de crescimento/inativacao
microbiana sob dadas condicdbes de temperatura, pH,
concentracdo de nutrientes, concentracdo de sais, presenca de
inibidores, etc. O conhecimento do crescimento de um dado
micro-organismo sob diferentes condicbes permite modelar a
influencia de cada parametro ambiental sobre este crescimento.

A necessidade de garantir a seguranga microbioldgica e a
qualidade dos alimentos tem estimulado a aplicacdo da
microbiologia preditiva (NAKASHIMA et al.,, 2000), pois o0s

1



Introducéo

modelos preditivos podem ser usados para avaliar a vida-de-
prateleira (shelf-life) de um determinado produto e a seguranca
ou risco alimentar que este produto pode oferecer.

Devido a quantidade de modelos de crescimento
microbiano e o grande acumulo de informagfes que sao geradas,
cada vez mais € necessario o uso de aplicativos computacionais
gue permitam o tratamento adequado dos dados. Os modelos
apresentados nos aplicativos permitem que o usuario modele
curvas de crescimento microbiano sob diferentes condicdes
ambientais, com base em dados experimentais obtidos nas
condicbes de estudo (faixa de temperatura, pH, etc).
Recentemente, a modelagem matematica do crescimento
microbiano esta orientada para obtencdo de modelos dinadmicos,
ou seja, modelos que permitam predizer a seguranca ou vida util
dos alimentos sob condi¢Bes que variam com o tempo (PELEG,
2006).

Atualmente, ha inUmeros softwares para 0 uso em
microbiologia preditiva disponiveis para a utilizacdo tanto para
pesquisadores como para empresas e entre eles se destacam
duas ferramenta gratuitas, o DMFit que € parte de um sistema
utilizado no Institut of Food Research (IFR) para modelar a
concentracdo celular logaritmica de lotes de culturas bacterianas
pelo tempo. (DMFit Manual). E a outra ferramenta utilizada é o
GlnaFit, que tem como objetivo eliminar a lacuna hoje existente
entre os desenvolvedores de modelos de predi¢cdo e os usuarios
finais na industria de alimentos que nao estao familiarizados com
ferramentas avangadas de regressao ndo linear. O GlnaFit € uma
ferramenta (til para testar diferentes tipos de modelos de
inativacdo microbiana (GEERAERD, 2005). Ambas as
ferramentas possuem caracteristicas similares, da utiliza¢&o junto
com o aplicativo Microsoft Excel, isto €, ndo podem ser usadas
de maneira independente ao aplicativo da Microsoft.

Deste modo, o objetivo deste trabalho foi a construgéo de
um aplicativo computacional de interface autbnoma e amigavel
gue permita a selecao criteriosa de: i) modelos matematicos de
crescimento microbiano sob condigbes ambientais constantes,
(condicdes isotérmicas, por exemplo) (modelos primarios), ii)
modelos matematicos que representem a influéncia das
condi¢cdes ambientais sobre o crescimento microbiano (modelos
secundarios) e iii) predizer o crescimento microbiano em
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condicbes ambientais variaveis (condicdes ndo isotérmicas, por
exemplo, nos chamados modelos dinamicos).
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1. REVISAO DA LITERATURA

1.1 MICROBIOLOGIA DE ALIMENTOS

A microbiologia de alimentos estuda a influéncia dos
microrganismos nas caracteristicas dos produtos alimenticios de
consumo humano ou animal.

A qualidade microbioldgica dos alimentos relaciona
primeiramente & quantidade e ao tipo de microrganismos
inicialmente presentes (contaminacdo inicial) e depois a
multiplicacdo destes no alimento. (FL Hoffmann - Brasil
Alimentos, Sao Paulo, 2001).

A microbiologia de alimentos adotou métodos modernos e
conceitos inovadores com alguma resisténcia. Muitos
microbiologistas de alimentos, ndo familiarizados com as
ferramentas matematicas, seguem a abordagem "antiquada" de
enumerar 0s micro-organismos em diferentes estagios de
conservacao de alimentos, identificando as principais fracbes da
microflora por seus caracteres fenotipicos e, gradualmente,
construindo uma compreensao da vida (til e a seguranca dos
alimentos (BARANY!I et. al, 2004). A utilizacdo da microbiologia
preditiva ou da modelagem matematica auxilia na compreensao e
tomada de decisfes sobre o0s processo e vida til de alimentos.

1.1.1 Fatores que permitem a multiplicacdo da
microflora

Segundo Massaguer (2005), os parametros que influenciam
na selecdo da microflora e que permitem sua multiplicacéo séo:

1.1.1.1 Fatores intrinsecos

Compreendem a expressdo das propriedades fisicas e a
composicado do alimento. Os fatores intrinsecos séo atividade de
agua, acidez e poder tampdo do alimento, potencial redox,
nutrientes, agentes antibacterianos naturalmente presentes e
estruturas.
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1.1.1.2 Atividade de Agua

s

Atividade de &agua, a,, € uma propriedade fisica que tem
uma implicacao direta na seguranca microbiolégica de alimentos
e também influencia a estabilidade no armazenamento de
alimentos visto que alguns processos deterioradores em
alimentos sdo propagados pela agua. (GIBBS et al, 2001)

Segundo Massaguer (2005), “A influéncia da atividade de
agua depende de outros fatores, tais como a adicdo de sal, que
altera a a,, junto com a temperatura de estocagem, e estes junto
com o pH agem como inibidores”.

A a, de um alimento ou solucdo é a relacdo entre a
pressdo de vapor de agua do alimento ou solucdo (p) e a da
agua pura (pg) ha mesma temperatura:

a, = (1-1)

"op,

A a, estid relacionada com os pontos de ebulicdo e
congelamento, umidade relativa de equilibrio e pressdo osmotica.
A a, de uma solucdo é uma propriedade coligativa, ou seja,
depende do numero de particulas (moléculas ou ions) em
solugcdo. Aumentos na concentracédo de solutos diminuem a aw.

(GIBBS et al, 2001)
1.1.1.3 Acidez

A grande maioria dos micro-organismos crescem na faixa
de pH entre 6,6 e 7,5. Os fungos e leveduras e bactérias laticas
crescem a pH < 4,0.

O efeito inibidor do pH depende também do tipo de acido
presente no alimento e dos nutrientes, a,, temperatura e pressao
parcial de O,.

1.1.1.4 Potencial Redox (Eh)

O potencial redox é o indice do grau de oxidacdo de um
sistema biolégico. Quando um elemento perde elétrons, o
substrato € oxidado e o que ganha elétrons é reduzido. Uma
substancia que cede elétrons é um agente redutor e, por outra
lado, a que captura elétrons € um agente oxidante.
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A classificacdo dos micro-organismos em aerébios, que
necessitam da presenca de oxigénio para obter energia;
anaerobios, que realizam as rea¢des quimicas na auséncia de
oxigénio, se faz em relagdo ao Eh critico para o crescimento.
Quando o Eh é baixo, 0os micro-organismos anaerobios crescem
e 0s aerobios sdo inibidos.

O Eh depende do grau de oxidacdo e do pH do préprio
alimento e também da circulacdo de outras substancias
oxidantes e redutoras. (MASSAGUER, 2005)

1.1.2 Fatores extrinsecos ao crescimento microbiano

Partindo do principio da disponibilidade de nutrientes, o
crescimento  microbiano em  alimentos é  controlado
principalmente pelo pH, a, e temperatura de estocagem, com
fatores adicionais, como presenca de conservantes, embalagem
com atmosfera modificada ou tratamento térmico que também
contribuem para o controle. Na pratica, muitos desses fatores
atuam combinados, geralmente em niveis que, isoladamente,
nao seriam suficientes para controlar o crescimento microbiano.

(GIBSON et al., 1987)
1.1.2.1 Temperatura

Quanto maior a temperatura, mais rapidamente crescem 0s
micro-organismos convergindo, possivelmente, a um aumento
para um nivel associado com alto risco de doengas que podem
chegar aos consumidores de produtos contaminados. A Tabela
1-1 apresenta as temperaturas minimas para o crescimento de
cada espécie (temperatura abaixo das quais o micro-organismo
nao cresce), o tempo de laténcia (tempo no qual as bactérias se
ajustam a um novo ambiente e ndo aumentam em ndmero) e do
tempo de geracdo (o tempo para que as bactérias dobrem em
namero). Acima de temperaturas minimas de crescimento, as
bactérias eventualmente crescem para niveis perigosos
(COATES, 2004).
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Tabela 1-1: Caracteristicas de crescimento dos principais
patégenos encontrados em carne. (ICMSF, 1996).

Patogeno Min. temperatura de crescimento (oC)
Salmonella 10
EHEC 9
Listeria monocytogenes <4

Fonte: (SUPPLY CHAINS TO SINGAPORE K. COATES,
Department of Primary Industries, 475 Mickleham Rd, Attwood, Vic
3049).

Cada microrganismo possui sua temperatura otima de
crescimento. A maioria cresce bem entre 15 e 40 °C. Os
microrganismos sdo classificados de acordo com as
temperaturas Otimas de crescimento, conforme segue
(MASSAGUER, 2005):

Psicrofilos: Crescem bem abaixo de 20 °C (leveduras,
fungos e algumas bactérias — Pseudomonas, Achromobacter,
Micrococcus, Lactobacillus, Streptococcus, Leuconostoc,
Pediococcus, Flavobactarium e Proteus), sendo que Pediococcu
e Flavobactarium e Proteus podem produzir substancias
histaminiformes em pescado sem alterar o frescor do produto;

Psicrotréfilos: Crescem bem entre 20 e 30 °C

Mesofilos: Crescem bem entre 30 e 37 °C;

Termdfilos: Crescem acima de 50 °C até 85 °C.

1.2 MICROBIOLOGIA PREDITIVA

O objetivo da microbiologia preditiva € minimizar ou
prevenir 0 crescimento microbiano ao invés de otimiza-lo.
Consequentemente, efeitos dos fatores inibidores do meio,
baixas temperaturas e controle da cadeia de frio tém sido
investigados mais intensivamente (BARANYI & ROBERTS,
1994).

McMeekin et al. (1993) define Microbiologia Preditiva como
uma ciéncia quantitativa que habilita os usuérios a avaliar
objetivamente o efeito das operacdes de processamento,
distribuicdo e estocagem na seguranca microbiolégica e
gualidade de alimentos.

A microbiologia preditiva unifica a microbiologia, a
engenharia e a estatistica para obter predicbes sobre o
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comportamento microbiologico em sistemas alimentares, usando
ferramentas matematicas. Pode-se fazer uso de expressdes para
avaliar a populagdo microbiana com o tempo, avaliar como as
condigcbes ambientais afetam a velocidade de crescimento ou
inativacdo, também como o comportamento dos alimentos
concorre para o desenvolvimento microbiolégico. Desta forma,
informacdes importantes na tomada de decisdo, na analise de
risco, na seguranca e qualidade dos alimentos, na avaliacdo da
vida de prateleira, bem como no desenvolvimento de novos
produtos ou processos sao fornecidas (SARMENTO, 2006).

Para estabelecer a seguranca alimentar sdo feitos
tradicionalmente challenge tests com os patdgenos de interesse.
Esta abordagem tem sido considerada cara, lenta e exigente
sobre as instalacbes e as competéncias microbioldgicas. O
conhecimento adquirido ndo € cumulativo e quando uma
formulag&o do produto, ou a temperatura do perfil temporal estédo
sujeitos a mudangas, os testes de controle devem ser repetidos.
Uma alternativa € compreender melhor as respostas dos micro-
organismos de interesse sob determinadas condigdes,
construindo uma base cumulativa de conhecimento, e
desenvolvendo meios para interpolar as respostas microbianas
calculadas. (BARANYI & ROBERTS, 1995).

Os modelos preditivos sdo usados atualmente como
ferramenta de investigagdo e avaliagdo dos processos de
conservacao de alimentos. A modelagem preditiva proporciona
um caminho rapido e ainda relativamente econdmico para se
obter dados confidveis de crescimento, inativagdo e
sobrevivéncia no desenvolvimento microbiano. A microbiologia
preditiva podera predizer parametros como velocidade maxima
de crescimento, duracdo da fase lag e populacdo microbiana
maxima atingida, no desenvolvimento de novos produtos, na fase
de producdo, armazenamento e distribuicdo, podendo assim,
avaliar a vida de prateleira dos produtos alimenticios
(SARMENTO, 2006).

Com o objetivo de estimar os parametros cinéticos de
crescimento, foi proposto uma série de modelos matematicos. O
desenvolvimento de modelos preditivos requer uma grande
guantidade de dados de crescimento. O tempo natural,
relativamente longo, de técnicas de contagem, levou a
necessidade de métodos de coleta mais rapidos e convenientes,

9
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gue representariam consideraveis economias em esforco e
recursos. (COLE, 1991 apud CARRASCO, 2006)

As varidveis construidas no modelo mateméatico séo
divididas em trés classes (BARANYI & ROBERTS, 1994):

Condigbes extracelulares nao afetadas, ou
insignificantemente afetadas pelo crescimento de células que
caracterizam o crescimento independente do meio, que pode
mudar com o tempo. O componente mais importante do meio de
crescimento independente é geralmente a temperatura. Desde
gue as células produzam calor crescente, a temperatura ndo
deve ser considerada uma variavel de crescimento independente.
No entanto, uma pequena contribuicdo do calor produzido é
normalmente negligenciada.

Condi¢cdes extracelulares que sdo alteradas pelo
crescimento da cultura. Estas serdo denominadas de
crescimento dependente do meio e incluem, por exemplo, a
concentragdo de varios quimicos como substratos para
crescimento e produtos metabdlicos que cercam as células.

Concentracdo intracelular de determinada substancia,
como DNA, RNA, que mudam durante o crescimento e
caracterizam o estado fisiologico das células. E importante
compreender que a fronteira entre o crescimento independente e
dependente nédo é fixa para todos os modelos, e um crescimento
variavel em um determinado modelo pode representar um
crescimento dependente em outro, mais sofisticado.

Apesar de empiricos, os modelos matematicos definidos
para avaliar a seguranca e qualidade dos alimentos s&o
baseados em técnicas de regressao linear e nao linear. Como em
qualquer aplicacéo estatistica de regressao, suposicées quanto a
aleatoriedade, normalidade, interpolagdo dentro da faixa de
variacdo dos fatores testados ao invés de extrapolacdes e
especificacbes  estocasticas devem ser estabelecidas
(McMEEKIN et al, 1993, RATKOWSKY, 1993b apud
NAKASHIMA et al., 2000).

Os varios estagios do desenvolvimento de um modelo
podem ser definidos da seguinte forma (DRAPER, SMITH, 1981
e FARBER, 1986 apud NAKASHIMA et al., 2000):

10
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1.2.1 Planejamento

Nessa etapa, devem ser definidas algumas caracteristicas
relacionadas a(s) variavel(eis) independente(s), que
compreendem basicamente pH, temperatura, atividade de agua,;
a variavel dependente, ao indculo e ao modelo experimental.

A variavel dependente é a resposta primaria medida. E
usualmente a mudanca da densidade da populacdo bacteriana
ao longo do tempo. A velocidade de mudanca é frequentemente
expressa como sendo a velocidade de crescimento, podendo
também ser representada pelo tempo de duracdo da fase lag,
tempo de geracgdo, ou o0 tempo para se atingir uma determinada
densidade.

O numero de pontos, ou seja, a quantidade de valores da
variavel dependente, necessarios para ajustar um modelo de
crescimento ou inativagdo depende da complexidade desse
modelo. Whiting (1997) indica que 7 a 10 pontos de qualidade
apropriadamente distribuidos sdo provavelmente suficientes,
enguanto outros autores recomendam o uso de 10 a 15 pontos
(GIBSON et al., 1987, BRATCHEL et al., 1989, McMEEKIN et al.,
1993). A quantidade de pontos experimentais depende também
da distribuicdo dos mesmos, de nada adianta uma grande
amostragem na fase lag, como por exemplo, € poucos pontos
nas fases log e estacionaria.

Quanto ao inéculo, uma mistura de 3 a 5 cepas tipicas de
um mesmo patdégeno é frequentemente utilizada para inocular o
meio de crescimento que sera modelado. Esta pratica é
experimentalmente viavel e resulta em modelos para as cepas de
crescimento mais rapido ou de maior resisténcia nas condi¢des
ambientais de estudo. O uso de uma mistura de cepas aumenta
a probabilidade de se criar um modelo representativo da situacao
real.

1.2.2 Coleta dos dados e andlise

Faz-se necessario, nesta etapa, a andlise da curva de
crescimento microbiano, bem como o conhecimento de cada uma
das fases nela apresentadas, conforme apresentado na Figura 1-
1

11
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Figura 1-1 Curva tipica de crescimento microbiano.
FONTE:
(www.fop.unicamp.br/micro/aulas/fisiologia_bacteriana.pdf)

Fase lag (A): ajuste da fisiologia e bioquimica das células
para que possam ser capazes de explorar o ambiente onde se
encontram.

Fase exponencial (B): fase de crescimento balanceado,
ou seja, a sintese de cada componente celular (enzimas,
moléculas estruturais, DNA, etc.) é ajustada para que ndo exista
sintese além do necessario para a producdo de novas células.
Todo o metabolismo esta direcionado para a reproducdo. Nesta
fase, todos os componentes celulares estdo presentes em
proporcBes constantes e as células sdo consideradas, para
aspectos praticos, fisiologicamente idénticas.

A velocidade de crescimento, na fase exponencial, pode
ser expressa como velocidade de crescimento absoluta, que
indica 0 aumento da densidade da populacdo com o tempo, ou
como velocidade de crescimento relativa ou especifica, que
indica o aumento da densidade da populagio em um
determinado intervalo de tempo, dividido pela densidade de
células no tempo final deste intervalo. O tempo necessario para a
populacdo microbiana dobrar € denominado tempo de geracéao.

12
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Fase estacionéria (C): morte celular e lise devido ao
acumulo de metabdlitos téxicos no meio de crescimento. Nesta
fase, a velocidade de morte celular é equivalente a velocidade de
crescimento. Em condi¢bes que permitam o crescimento celular,
a densidade microbiana nesta fase é tipicamente 10° UFC/mL.

Fase de declinio (D): Maior acumulo de substancias
toxicas, determinando uma velocidade de morte celular maior do
gue a capacidade do meio em proporcionar a reproducdo ou
diviséo celular.

1.2.3 Descricdo Matematica

Véarios modelos matematicos foram criados para estimar os
efeitos de fatores antimicrobianos e outros como temperatura,
atividade de agua e pH. (CARRASCO et. al, 2006).

Os modelos matematicos podem ser classificados de
acordo com os parametros em: lineares ou ndo-lineares. Como
consequéncia da ndo-linearidade de um modelo de regresséo é o
uso de métodos de minimos quadrados para otimizacdo dos seus
parametros. (NAKASHIMA et. al, 2000).

Existem varios procedimentos numéricos interativos para a
obtencéo das estimativas de minimos quadrados dos parametros
de um modelo ndo-linear. Entre eles pode ser citado o0 método de
Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt (NETER et al., 1996 apud
NAKASHIMA et.al, 2000).

1.2.4 Validagédo e Manutencéo

A aplicacdo de uma técnica estatistica adequada permite
uma avaliacdo da capacidade de previsdo do modelo que esti
sendo validado. Independente do quanto um modelo se ajusta ao
conjunto de dados que o geraram, o seu valor real esta baseado
no quido bem ele pode prever a variavel de resposta, sob
condicbes ndo testadas especificamente para deriva-lo
(NAKASHIMA et.al., 2000).

1.2.5 Método dos Minimos Quadrados

A estimativa de parémetros ndo-linear consiste em um
problema de otimizacdo, também conhecido como regressao nao
linear. Na estimativa desses parametros, € comum o emprego do
método dos minimos quadrados.

13
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Seja F a fun¢do modelo (que representa matematicamente
0 modelo a ser ajustado aos dados) e {x;, yi} 0 conjunto de n
observacdes das variaveis dependente (y) e independente (x) do

modelo. A fungéo-objetivo ( E(OT)) é definida como:
— — >
E@=>y, - Fla.x ) (1-2)
i=1

onde o = paradmetro otimizado.

Em muitos casos, a funcdo-modelo F € uma funcdo néo
linear dos parametros desconhecidos, de modo que a funcéo —
objetivo definida na Equacdo 1-2 também se torna uma funcédo
ndo linear dos parametros a serem estimados. Assim 0 processo
de minimizagcdo da funcdo-objetivo requer algum tipo de

linearizagdo dessa funcdo antes que o parametro @ possa ser
estimado. Varios métodos podem ser utilizados nesse processo,
serdo destacados aqui os métodos de Gauss-Newton e
Levenberg-Marquardt. (ROSA, 2006)

1.2.5.1 Método de Gauss - Newton

O método de Gauss — Newton é um método utilizado para
resolver problemas de minimos quadrados para equagfes néo-
lineares. Pode ser visto como uma modificagcdo do método de
Newton para encontrar um minimo de uma funcao.

Ao contrario do método de Newton, Gauss-Newton pode
somente ser usado para minimizar o somatorio de valores de
fungBes quadradas, mas tem a vantagem de que derivadas
secundarias ndo sdo necessarias.

Problemas de minimos quadrados nao-lineares surgem, por
exemplo, na regressdo nao-linear, onde parametros do modelo
sdo procurados de tal forma que o modelo esteja em boa
concordancia com as observagdes disponiveis.

Dadas m fungdes ry,..., I, de n variaveis 8 = (B1, ..., Bn),
com m 2 n, o algoritmo de Gauss—Newton encontra 0 minimo de
somatério dos quadrados, segundo a Equagéo 1-3. .

14
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s(8)=2.r*(B) (1-3)

Iniciando com uma hipétese inicial ﬂ(o) para o minimo, o
método avanca pelas iteracdes

ﬁ(5+1) =ﬁ(S) +A (1-4)

Onde o incremento A € a solucdo para a equacao normal:

(9,79, A==3,"r (1-5)

Neste caso,ré o vetor das funcdesr, e J, e a Matriz
Jacobiana de r com respectivo B, ambos avaliados em B. O
sobrescrito T denota a matriz transposta (BJORCK, 1996).

1.2.5.2 Método de Levenberg—Marquardt

Em matemética e computacdo, o método de Levenberg—
Marquardt (LMA) fornece uma solucdo numérica para o problema
de minimizar uma fun¢&o, geralmente ndo-linear, ao longo de um
espaco de pardmetros da funcdo. Esses problemas de
minimizacdo surgem especialmente em ajustes de curvas de
minimos quadrados e programacao néo linear.

O LMA interpola entre o algoritmo de Gauss — Newton
(GNA) e 0 método de gradiente descendente. O LMA é mais
robusto que o GNA, que significa que em muitos casos encontra
uma solu¢do mesmo iniciando muito longe de um minimo final.

Por outro lado, para funcdes bem comportadas, como por
exemplo fungdes polinomiais de baixa ordem, e parametros
iniciais razoaveis, o LMA tem o tempo de convergéncia mais
devagar que o GNA.

A principal aplicacdo do método de Levenberg — Marquardt
€ no problema de ajuste da curva de minimos quadrados; dado
um conjunto de pares de dados experimentais de variaveis
dependentes e independentes, (x;, y;). Dado o conjunto de dados
(x,y) e os parametros 3 da curva do modelo f(x, B), é feita a
otimizacdo dos destes parédmetros de modo que a soma dos
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guadrados dos desvios torne-se minima, como mostra a Equacéao
1-6.

()=, - 1(x. A 0

A semelhanca de outros métodos de minimizacio
numeérica, 0 método de Levenberg — Marquardt € um processo
iterativo. Para iniciar a minimizagdo, o usuario precisa fornecer
um valor inicial para o vetor parametro, 3.

A cada iteragdo, o vetor parametro B é substituido pelo
novo estimado, B + 8. Para determinar 9, as fungdes f(xi P+ 5)

sao aproximadas pelas suas linearizagbes
f(x,8+8)~f(x,B)+J,5.

Onde o incremento A € a solugao para a equagéao normal:
((079)+ Adiag (073 )A=3"r (1-7)

Neste caso,r é o vetor das funcdesr, eJe a Matriz
Jacobiana de r com respectivo B, ambos avaliados em BS. O
sobrescrito T denota a matriz transposta (BJORCK, 1996).

1.2.6 Métodos de Resolucdo de Equacdes Diferenciais

Em linhas gerais, qualquer situagdo concernente a taxa
de variacbes de uma variavel com respeito a outra leva a uma
equacao diferencial (DORN, 1978).

Equacbes diferenciais aparecem com grande frequéncia
em modelos que descrevem quantitativamente fenémenos em
diversas areas, como mecanicas dos fluidos, fluxo de calor,
reacbes quimicas e nucleares, economia e biologia e em
microbiologia preditiva, condi¢bes ambientais varidveis como
temperatura e pH dependentes do tempo .

Serdo descritos a seguir dois métodos de resolugédo de
equacdes diferenciais ordinarias, Método de Euler e Método de
Runge — Kutta.

16


http://en.wikipedia.org/wiki/Jacobian_matrix_and_determinant

Revisdo da Literatura

1.2.6.1 Método de Euler

Método numérico que se pode aplicar a solucao
aproximada de um PVI (problema de valor inicial), que consiste
em Xg € Yo = Y(Xo). Com isso se pode calcular y'(xo) = f(Xo, Yo).
Assim a reta que passa por (Xo, Yo) com coeficiente angular y’(xo),
ro(X) é dada pela Equacao 1-8.

o (X) = Y (%) + (X =X) ¥ (Xo) (1-8)

O raciocinio é repetido com (Xq, y1) € y> = Y1 + h*f(xy, y1) €
assim, sucessivamente. Assim, método de Euler fornece a
Equacéo 1-9.

Vi =Y Hhix,,y,) (1-9)

1.2.6.2 Método de Runge — Kutta

Os diferentes métodos nesta categoria envolvem maior ou
menor esforco computacional e paralelamente tém maior ou
menor precisdo. Os métodos de Runge — Kutta possuem trés
propriedades distintas:

S&do0 métodos de um estagio: Para determinar yn.1, precisa-
se somente da informacdo disponivel no ponto precedente X,
Ym-

Eles concordam com a série de Taylor até os termos em hP,
onde p é diferente para métodos diferentes e € chamado a ordem
do método.

Eles ndo exigem o calculo de quaisquer derivadas de f(x,y),
mas somente da propria funcao.

Um membro da familia de Runge-Kutta é tdo comumente
usado que é muitas vezes referido como RK4, Runge-Kutta de 42
ordem, ou simplesmente como o0 método Runge-Kutta.

Um PVI é especificado pela Equacédo 1-10.

y'=f(t.y) y(t,)=Y, (1-10)

Entdo, o método RK4 para este problema é dado pela
Equagéo 1-10, 1-11 e 1-12
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Yna =Yn Tt % h(k1 +2k, + 2k, + k4) (1-11)
t,., =t +h (1.12)
Onde y,.+;1 € a aproximacgéo RK4 de y(t+1), €
k = f(ty,) (1-13)
1 1
k,=f|t +=h,y_ +=hk .
2 ( n 2 yn 2 1] (l 14)
1 1
k.=flt +=h,y_+=hk .
3 ( n 2 yn 2 2) (l 15)
k, = f(t +h,y, +hk,) (1-16)

Assim, o valor seguinte (y, + 1) € determinado pelo valor
presente (y,), mais o produto do tamanho do h (intervalo) e uma
inclinacdo estimada. A inclinagdo é uma média ponderada de
inclinacoes:

k; é a inclinacdo no inicio do intervalo;

ko é a inclinacdo no ponto médio do intervalo, com
inclinacdo k; para determinar o valor de y no pontot+h/2e
utilizando o método de Euler;

ks € novamente a inclinacdo no ponto médio, mas agora
usando a inclinacdo k, para determinar o valor de y; k; é a
inclinacdo no final do intervalo, com o seu valor y determinado
usando Ka.

Na média das quatro inclinacdes, maior peso é dado para
as inclinagdes no ponto médio, segundo a Equacao 1-17.

slope = %(k1 + 2k, + 2k, +k, ) (1-17)

O método RK4 é um método de quarta ordem, significando
que o erro por passo é da ordem de h®, enquanto o erro total
acumulado tem ordem h* E importante se observar que as
Equacbes 1-13 a 1-16 sdo validas para escalares e funcfes
vetoriais (isto é, y pode ser um vetor e f um operador).
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1.3 CLASSIFICACAO DOS MODELOS USADOS EM
MICROBIOLOGIA PREDITIVA

Segundo Gibbs et al (2001), os modelos preditivos séo
classificados como primario, secundario e terciario de acordo
com 0s seguintes critérios:

Primario — Mede a resposta do micro-organismo com o
tempo para um conjunto Unico de condi¢cdes. Cada curva,
populacdo versus tempo pode ser descrita por um conjunto de
valores especificos dos parametros nos modelos.

Secundéario — Descreve a resposta dos parametros do
modelo primario para variagbes das condicdes ambientais.
Podem ser classificados como diretos, que descrevem
diretamente o efeito das variacdes nos parametros do modelo
primario, ou indiretos, que relaciona uma varidvel ambiental de
um ou mais parametros do modelo primario.

Terciario — O nivel terciario é constituido por aplicativos
com interface amigavel utilizados para resolver os modelos de
nivel primario e secundario.

Este nivel inclui algoritmos para calcular mudancas nas
condi¢gBes, comparar comportamento microbiano sob diferentes
condicdes, ou graficar o crescimento de varios micro-organismos,
simultaneamente.

1.3.1 Modelos Primarios

Os modelos primarios indicam a variagdo do numero de
micro-organismos ou qualquer outra resposta microbiana com o
tempo, num ambiente especifico. Estes modelos podem avaliar a
guantidade de unidades formadoras de colénias por mililitro
(UFC/mL), a formacdo de toxinas, 0s niveis de substratos e
produtos metabdlicos.

Um modelo primério pode descrever matematicamente a
curva de crescimentos gerada pelos microrganismos, sob
condicbes ambientais definidas, com o intuito de estimar os
parametros cinéticos que caracterizam esta curva. Sao eles,
tempo de laténcia (A (h)), velocidade especifica maxima de
crescimento (u (h™) e densidade maxima da populagdo (A).
(CAYRE et al., 2007)

Os parametros de crescimento citados sdo apresentados
Figura 1-2.
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In(N/No )

Figura 1-2 - Curva de crescimento microbiano com indicagao
dos parametros bioldgicos (Fonte: Zwietering, 1990).

Onde:

Mm = velocidade de crescimento exponencial média

A = duragao da fase lag

A =log da densidade maxima da populacéo

Baty e Delignette-Miiller (2004) classificaram os modelos
primarios como modelos sigmoidais, entre 0os quais se encontram
as versdes modificadas dos modelos Logistico e de Gompertz;
modelos com uma funcdo de ajuste, como 0S propostos por
Baranyi e Roberts (1994) e modelos de compartimentos como o
apresentado por Hills e Wrigth (1994) (CAYRE et al., 2007).
Segundo Buchnan, 1997, os dois modelos matematicos mais
amplamente utilizados sdo a Equacéo de Gompertz e o Modelo
de Baranyi. A primeira € uma relacdo empirica sigmoidal e o
segundo uma equacao diferencial baseada em parte no conceito
de que a velocidade de crescimento é controlada pela velocidade
gue é o gargalo da reacdo bioquimica. Os principais modelos
primarios sdo Modelo de Baranyi, Modelo de Gompertz, Logistico
e Logistico Modificado.

1.3.1.1 Equagéo de Baranyi

Segundo Baranyi (2004) um modelo matematico € um
conjunto de consideracBes, possivelmente nao explicitas,
algumas das quais sdo formuladas por equagdes nao
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diferenciais. Em biologia, um sistema real é extremamente
complexo, entdo o modelo deve inevitavelmente incluir
simplificacoes.

Para propostas praticas, algumas simplificacbes foram
concebidas de acordo com as consideragdes bioldgicas:

A limitacdo de nutrientes, em alimentos, geralmente ocorre
apenas em altas concentracbes celulares. Considerando o
nutriente infinito, pode-se considerar crescimento ilimitado.

Por razbes de simplicidade e porque, em microbiologia de
alimentos, modelar o efeito da limitacdo de nutrientes é menos
significativo, u(t), que descreve a transicdo para a fase
estacionaria, é aproximada para uma funcao de simples limitacao
dependendo de um parametro de maxima densidade celular.

u(t) ~1- (ﬂJ (1-18)

max

Onde Xxmax € @ maxima concentracdo celular e m é um
parametro de curvatura que caracteriza a transicdo da curva de
crescimento para a fase estacionaria. (BARANYI & ROBERTS,
1995)

O modelo de Baranyi é representado pela Equacdo 1-19
(BARANYI & ROBERTS, 1994).

-nBt -C_ -nBt—C
mpL]—D+Bt+lde te —¢ )
x, B
- 1n(e—nBt+e—;_e—nBt—C)
e —1
In| 1 +
B e (A—D)
m
(2-19)

onde A, B, C e D sdo constantes matematicas que rearranjadas
possuem significado fisico:

A=Y (1-20)
B = ey (1-21)
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C=h, =ty

(1-22)
D=v (1-23)
n= ‘u_max

v (1-24)

1.3.1.2 Equacado de Gompertz

O modelo de Gompertz tem sido utilizado com sucesso
para descrever o comportamento microbiano em diferentes
alimentos. Este modelo foi introduzido na microbiologia de
alimentos com intuito de realizar a parametrizacdo de uma curva
de crescimento de C. botulinum (GIBSON et al., 1987).

Zwietering, et. al. (1990) propuseram a reparametrizacao
da funcdo de Gompertz para obter a representacdo direta dos
parametros de interesse: a velocidade especifica maxima de
crescimento e o tempo de duracdo da fase lag, resultando no
Modelo de Gompertz Modificado. O Modelo de Gompertz
modificado apresenta os parametros microbiolégicos incluidos na
equacao, ndo sendo necesséarias equacdes auxiliares (Equacao
1-18) para realizar os célculos dos parémetros, porém ha mais
estabilidade numérica da otimizacdo dos parametros quando
utilizados o modelos tradicional de Gompertz. A Equacgéo 1-25
apresenta o modelo de Gompertz.

-B(t—M
ln[ijzm_e o (1-25)

X
o

onde In (x/xo) é o logaritmo neperiano da densidade celular
no tempo t, sendo que x é a absorbancia final e x, € a
absorbancia inicial, e a absorbéncia é proporcional a
concentragdo celular, A é o aumento logaritmo da populacao, B é
a velocidade relativa maxima de crescimento no tempo M [h™] e
M é o tempo necessario para atingir a velocidade méxima de
crescimento [h].

A, B e M sdo constantes matematicas que rearranjadas

possuem significado fisico:
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B.A
H=—
e (1-26)
1
A=M|= 1-27
) 1-27)
onde:

u = velocidade especifica maxima de crescimento [h™];

A =duragdo da fase lag [h];
e =2,7182

1.3.1.3 Equacéao Logistica

As curvas de crescimento sdo geralmente bem descritas
pelo modelo Logistico. A Equacéo 1-28 é utilizada para descrever
o0 modelo Logistico (ERKMEN, 2000).

In X = A
X | + e BU—M) (1-28)

o

onde:

In (X/IXg) e A possuem 0 mesmo significado que os
apresentados no modelo de Gompertz;

B é um parametro adimensional,

M é o crescimento relativo na metade do tempo da fase
exponencial (h™).

Estes parametros estdo relacionados com 0s parametros
microbiologicos de crescimento p e A.

AB

H==0 (1-29)

(1-30)
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1.3.1.4 Equacéo Logistica Modificado

Uma nova versdo do modelo Logistico foi proposta por
Corradini e Peleg (2005), como modelo Logistico Modificado
Equacao 1-31.

nl 22 = A A 3
|~ _ _ - 1-31
X, | 4 BU—M) I S

Onde o segundo termo no lado direito da equagdo foi
introduzido para considerar, por definicdo, Y(0) = ln(Xi): 0, para
0

normalizar que o inicio da curva de crescimento é a partir do
ponto de origem (0,0). Pela Equagdo 1-29 e Equacdo 1-30
obtém-se os par@metros de crescimento p e A.

1.3.2 Modelos Secundarios

Modelos que descrevem o crescimento isotérmico e
padrdes de inativacdo sdo considerados primarios, pois sao
derivados diretamente de dados experimentais. Os modelos que
descrevem a variagdo de seus parametros com a variacdo de
uma condicdo ambiental, s&o conhecidos como Modelos
Secundérios.

O nivel secundario envolve equacdes que descrevem como
as respostas dos modelos primarios (duracdo da fase lag,
velocidade de crescimento e densidade maxima de populagdo)
mudam com alteracbes nos fatores ambientais. Quando a
temperatura for o fator primario de interesse, como &
frequentemente o0 caso, estas equacdes podem ser baseadas
nas equacdes de Arrhenius ou de Béleradek (modelo da raiz
quadrada) (McMEEKIN et al., 1993, SKINNER et al., 1994 apud
NAKASHIMA et. al., 2000).

Normalmente, os modelos secundarios sdo modelos mais
simples que os modelos primarios onde as func¢des sdo: lineares,
exponenciais, potenciais ou polinomiais, com isso reduzindo
também o nimero de parametros a serem otimizados.

Além dos modelos da Raiz Quadrada e de Arrhenius,
bastante utilizados na literatura, a influéncia da variagdo de
fatores ambientais sobre os par@metros primarios pode ser
descrita através de equacdes exponenciais, polinomiais, lineares,
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poténcia, conforme o melhor ajuste aos dados propostos.
Corradini e Peleg (2005) demonstraram que modelos empiricos
podem ser utilizados para descrever a variagdo dos parametros
dos modelos primarios com a temperatura e outros fatores como
atividade de agua, pH, concentragdo de sal, entre outros.

Os principais modelos secundarios apresentados na
literatura sdo os modelos de Arrhenius, o Modelo da Raiz
Quadrada e o Modelo de Weibull (equacgéo da poténcia).

1.3.2.1 Equacéo do tipo Arrhenius

A equacdo de Arrhenius assume que a velocidade de
crescimento é controlada pela velocidade limite de uma Unica
reacdo enzimatica (WHITING, BUCHANAN, 1997). E
amplamente utilizada para descrever a variagdo da taxa de
reacdo quimica com temperatura e, em microbiologia preditiva, é
adaptada para descrever 0 mesmo comportamento, porém com
parametros microbioldgicos. E representada pela Equacéo 1-32.

—Ea
k=a.exp| — 1-32
o 2)
Onde:

k € o pardmetro de crescimento do modelo (i, A ou A);

a é um parametro obtido pelo ajuste do modelo (h™);

T é a temperatura absoluta (K);

Ea é a energia de ativacdo para crescimento bacteriano
(kJ.mol™);

R a constante universal dos gases (8,314 J.K™*.mol™).

Em muitos casos, a classica equacdo de Arrhenius é
inapropriada para descrever o efeito da temperatura nas
velocidades de crescimento dos microrganismos porque a propria
energia de ativagdo (aparente) é dependente da temperatura
(GIL et al.,, 2006). Quando se utiliza a equagdo do “tipo”
Arrhenius (Equacdo 1-32) os valores dos parametros ndo ficam
restritos as constantes definidas pelo modelo inicial.

1 1
k=aexp| bl ——— 1-33
Xp [T Tref J ( )
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onde:
k = parametro de crescimento de interesse
a e b sdo parametros obtidos pelo ajuste do modelo, na Ty,
T = temperatura (°C).
Tt = temperatura de referéncia®C.

1.3.2.2 Modelo da Raiz Quadrada — Modelo de Béleradek

O modelo da Raiz Quadrada € um modelo empirico que
descreve a dependéncia do parametro de crescimento bacteriano
com a temperatura. Este modelo foi inicialmente utilizado para
modelar o efeito da temperatura na velocidade especifica
méxima de crescimento (WHITING, BUCHANAN, 1997).

O modelo de Béleradek esta baseado na relagdo linear que
existe entre a raiz quadrada da velocidade de crescimento abaixo
da velocidade de crescimento 6tima e a temperatura. Porém, o
modelo também pode ser extrapolado para os demais
parametros microbioldgicos, como A e A. Esse modelo ainda
assume que os fatores ambientais sdo independentes, ou seja,
gque ndo existe interacdo entre os fatores (WHITING,
BUCHANAN, 1997).

Jk =b(T -T,,) (1-34)

onde:

k € o parametro de crescimento do modelo (i, A ou A);

b representa o coeficiente de regressao;

Tmin € a temperatura minima teérica para o crescimento ou
€ um parametro do modelo;

T é a temperatura.

1.3.3 Modelo da Weibull (equacéo da poténcia)

O modelo de Weibull apresenta a Equagdo 1-35 (PELEG e
COLE, 1998)

k=bT" (1-35)

onde:
k é um parametro de crescimento do modelo (U, A e A);
b é o parametro de escala;
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n é o parametro de forma, ambos obtidos pelo ajuste do
modelo aos dados experimentais. Quando n<l a concavidade da
curva é para cima, n> 1 concavidade da curva para baixo e se n
=1 é uma equacao linear.

1.3.4 Modelos ndo Isotérmicos - Modelos Dinamicos

Muitos modelos s&o desenvolvidos e validados sob
condi¢bes de temperatura constante. Na pratica, entretanto, as
variacoes de temperatura  ocorrem frequentemente,
especialmente durante a estocagem e distribuicdo de alimentos.
Assim, a validacdo sob mudancas de temperatura (condicbes
dindmicas) é de grande importancia para avaliar o desempenho
do modelo na previséo de vida util sob condi¢des reais da cadeia
de frio (KOUTSOUMANIS et. al, 2006).

Ao contrario do pH e da atividade de agua, a temperatura
pode variar amplamente em todo o processo de producdo e
cadeia de distribuicdo. Compreende-se que uma abordagem
mais geral de modelagem ¢é necessaria, considerando a
transferéncia de calor, carga microbiana e até mesmo variaveis
de outro processo (como por exemplo, a qualidade sensorial),
sendo que estes fatores sdo combinados e interligados (VAN
IMPE et.al, 1992).

Para que os modelos possam ser aplicaveis a alimentos
armazenados em condicbes reais, € necessario considerar,
dentro do modelo, o efeito das mudancgas das variaveis externas
sobre o crescimento microbiano a fim de obter predicbes mais
precisas em relagdo a inocuidade e a vida util dos mesmos
(CAYRE et al., 2004).

Alguns modelos dindmicos sédo propostos na literatura entre
eles o0 modelo de Corradini e Peleg (2005) e o modelo de Van
Impe et al. (1992)

1.3.4.1 Modelo de Corradini e Peleg (2005)

Foi demonstrado por Corradini e Peleg, 2005 que,
enquanto os modelos empiricos primarios e secundarios
descrevem os padrdes de crescimento isotérmico, expressdes
matematicas derivadas destes podem ser utilizadas para prever
os padrfes de crescimento em condi¢cdes ndo-isotérmicas.

Assume-se que, em condigbes ndo isotérmicas, a
velocidade de crescimento no instante t € a velocidade de

27



Revisdo da Literatura

crescimento isotérmico referente a temperatura do instante t e o
tempo t corresponde ao tamanho da populagdo momentanea.
Mais uma vez, a velocidade de crescimento momentaneo em
condicbes nado isotérmicas depende ndo s6 da mudanca de
temperatura (como o modelo de Arrhenius tradicional, por
exemplo), mas também da mudanca do estado fisiol6gico da
populagdo em crescimento (PELEG, 2006).

O modelo proposto por Corradini e Peleg (2005) pode ser
utilizado a partir de dois modelos primarios sendo o primeiro uma
equacdo empirica simples e a segunda o modelo Logistico
modificado. Uma nova versdo do modelo Logistico foi proposta,
como modelo Logistico Modificado, que esta representado pela
Equacgdo 1-31 (modelos primérios). A derivada da Equacéo 1-31
esta representada na Equacao 1-36.

dy(t)  _ k(T)a(T )elk(T Xt (T)—t)]

dt () [L+e(k(T)t.(T)-t)] (1-36)

onde os parametros do modelo sdo representados por:

a = populacdo maxima atingida;

k= é relacionado ao crescimento na fase exponencial (h™);

tc = ponto de inflexdo na curva (h).

Para aplicacdo deste modelo dindmico é necessario que se
conheca como os parametros do modelo primario variam com a
temperatura, ou seja, o modelo secundario para a(T), k(T) e tc(T).
Quando ha variacdes da temperatura com o tempo, é necessario
gue se conheca os modelos secundarios para cada um dos
parametros do modelo primario. Ou seja, quando a temperatura
varia, ou seja, T =T (1), segue-se que:

a(T)=a[T(1)],

k(T)=k[T()] e

te(T)=tc[T(V)].

Com a inclusdo dos modelos secundéarios na derivada da
equacdo do modelo de Logistico modificado, Equacdo 1-31,
pode-se obter a Equacgdo 1-37 que representa 0 modelo nao
isotérmico.
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dy(t) _ k[T @' [T (O)exp (k[T (Ot [T ()] -t*5)

dt [+ exp (k[T (Ot [T ()] - t*)F (1-37)
onde:
e L ogd ORI )y omlk(T (T >]}>}
k(T) 1 @(T)explk(T ). (T)]- y(t)L +exp[k(T ). (T)]}
(1-38)

Apesar da aparéncia pesada do modelo, ele é uma
equacéo diferencial ordinaria, que pode ser facilmente resolvida
numericamente por softwares comerciais.Sua solucdo, a curva
de crescimento procurado Y (t) vs t, pode ser calculada para
quase qualquer histéria térmica, desde que k (T), Tc(T) e T (1)
possam ser expressados algebricamente, dentro da faixa de
temperatura estudada.

A partir da equacdo do modelo ndo isotérmico, podem-se
definir diferentes perfis de temperatura, obtendo-se a predigcéo
das curvas de crescimento nas condi¢cdes nao isotérmicas.

O modelo de Corradini e Peleg (2005) foi aplicado aos
dados de crescimento isotérmicos e nao isotérmicos de
Pseudomonas spp em peixe refrigerado armazenado de 0°C a
8°C (Koutsoumanis (2001)) e Escherichia coli em caldo nutriente
de 27,6°C a 36°C (Fujikawa et al (2004)). Demonstrou-se que 0
procedimento pode ser usado para gerar as curvas de
crescimento sob histérias térmicas complicadas que podem
incluir oscilagcdes de temperaturas regulares e irregulares, visto
gue as curvas de crescimento preditas estavam coerentes com
os dados experimentais obtidos.

1.3.4.2 Modelo de Van Impe

Van Impe et al (1995) também apresenta um modelo nao
isotérmico que descreve o0 crescimento microbiano onde a
possivel influéncia de pH e atividade de &gua nado séo
consideradas.

A construcdo do modelo dindmico proposto por Van Impe et
al. (1995) ocorre em duas etapas. Primeiro é desenvolvido um
modelo dindmico somente para 0 crescimento microbiano, e a
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segunda etapa, inclui a inativacdo e a possivel transicdo do
crescimento até a inativagcdo. O modelo ndo isotérmico parte da
derivada (Equacdo 1-39) de um modelo explicito, neste caso o
modelo de Gompertz que esta representada pela Equacgéo 1-25.

Y aeplopb-c)f-oob-cf-c) s

Substituindo a Equacdo 1-25 na Equacdo 1-39 e
rearranjando matematicamente os termos se obtém a Equacéao 1-
40.

dy A
—=M.y.In| — 1-40
dt Y (yj 40

onde M = pardmetro matematico.

Os arranjos matematicos necessarios para suprir a
auséncia do parametro matematico B baseiam-se na solucéo
numeérica proposta para a condicao inicial, sendo o valordey =0
como o limite inicial da integracdo, obtém:

n=In(N)
y:n_ln(No)

dy _dn

dt dt

Como nozln(No), 0 modelo dinamico para n €
representado pela Equagédo 1-41.

@:M.(n—no).ln( A J (1-41)

n-n,
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onde, n—n, =Yy, e sabendo que como condicao inicial y(0)
= 0, podemos substituir estes valores na Equacdo 1-41 e obter
como condicdo inicial da equacéao diferencial ordinaria a Equacgéo
1-42.

nt=0)=n,+Ae™ (1-42)

Desta maneira e considerando as equacbfes para a
obtencéo dos parametros de crescimento A, u e A (apresentadas
no modelo de Gompertz), juntamente com as equacdes dos
modelos secundarios (equacgdes da Raiz Quadrada e da equacéo
do tipo Arrhenius), a Equacdo 1-41 permite prever o
comportamento da populacdo microbiana sob as condi¢des de
temperatura variaveis.

A validacdo do modelo de Van Impe foi realizada através
de dados experimentais de Brochothrix thermosphacta e
Lactobacillus plantarum, obtidos sob condi¢Bes de variacdo de
temperatura.

Segundo Nicolai et al. (1995), para Brochothrix
thermosphacta os dados experimentais de crescimento foram
coletados sob condi¢des isotérmicas e ndo isotérmicas, ja as
curvas de sobrevivéncia foram obtidas para temperaturas
constantes. Além disso, diferentes valores de pH e concentracao
de sal foram considerados. Constatou-se excelente acordo entre
0 modelo dindmico e os dados experimentais sob as diferentes
condicBes estudadas.

1.3.5 Modelos Terciarios

Os modelos terciarios sdo ferramentas desenvolvidas em
gue rotinas dos softwares computacionais transformam os
modelos primarios e secundarios em interfaces amigaveis que
permitem ao usuario determinar curvas de crescimento
microbiano (WHITING, 1995).

Os dados gerados, através de respostas microbianas de
acordo com as condicdes ambientais, e equacdes estatisticas
serdo aplicados com o objetivo de produzir uma interface de facil
acesso, com o intuito de comparar o efeito das diferentes
condicbes e contrastar 0 comportamento de varios micro-
organismos.
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Muitos modelos de predicdo foram desenvolvidos, tanto
para micro-organismos deteriorantes como para patogénicos,
que apresentam seus respectivos modelos de crescimento e
inativacao.

Estes modelos normalmente incluirdo varidveis como:

Temperatura de estocagem e suas oscilagdes;

pH;

Atividade de 4gua equivalente;

Teor de Sal

Alguns programas mais especificos podem trazer outras
variaveis como teor de nitrito (conservantes), taxa de CO,
(atmosferas modificadas), acidulantes entre outros.

Como vantagem, estes modelos apresentam respostas
rapidas e eficientes ao avaliar o crescimento microbiano potencial
em um determinado produto sob condi¢Bes especificas, ndo se
fazendo necessario 0 uso de recursos experimentais.

Alguns softwares comerciais, que podem ser adquiridos
livres de encargos, fornecem predicdes do crescimento
microbiano ou da taxa de crescimento ou da fase lag, sob
condi¢bes definidas (McMEEKIN & ROSS, 2002). Entre eles
estdo:

+ USDA’s Pathogen Modeling Program (BUCHANAN,
1993), disponivel no site http://www.arserrc.go/mfs/pathogen.htm;

* Food MicroModel (McCLURE et al., 1994; PANCIELLO &
QUANTICK, 1998), software desenvolvido por um grupo de
empresas em conjunto com o0 governo do Reino Unido,
disponivel no site http://www.lfra.co.uk/micromodel/index.html;

+ Seafood Spoilage Predictor (DALGAARD et al.,, 2002),
desenvolvido para predizer a vida de prateleira de alimentos de
origem marinha estocados a temperatura constante ou sob
flutuacbes de temperatura. O software disponivel no site
http://dfu.min.dk/micro/ssp/.

* Food Spoilage Predictor (NEUMEYER et al., 1997),
software comercial que modela o efeito da atividade de agua e de
flutuacdes de temperatura no crescimento de Pseudomonas
psicrotolerantes.

* Bugdeath 1.0 (PEREIRA et al., 2005) desenvolvido numa
linhagem computacional chamada de Real Basic 5.2. O software
apresenta recursos em que o usudrio pode optar pelo tipo de
processo térmico (seco / Umido), propriedades do ar e
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parametros do equipamento, regime de aquecimento, tempo total
de processo, tempo de aquecimento, temperatura e tempo de
equalizagéo e espessura do produto.

* Sym Previous (LEPORQ et al., 2004). Apds inserir o0s
dados experimentais, € necessario que 0 usuario fixe as
condi¢ges nas quais foram realizados os experimentos. Para a
simulagdo da curva de crescimento de determinado
microrganismo, valores de Y, A e o log da populagcdo maxima
devem ser especificados, bem como o micro-organismo e o meio
de crescimento.

* Food Product Modeller, software desenvolvido pelo
departamento AgResearch da MIRINZ (6rgéo ligado ao governo
da Nova Zelandia) com funcdo de determinacédo preditiva do
crescimento microbiano em determinados tipos de alimento.
Disponivel em www.agresearch.co.nz.

1.4 O PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO DE
SOFTWARE

A engenharia de software preocupa-se com O
desenvolvimento de aplicagBes Uteis, utilizando uma variedade
de ferramentas e técnicas que cobrem uma série de problemas.
A principal ideia é construir uma cultura de desenvolvimento de
software capaz de guiar o projeto sem surpresas, garantindo a
presenca de qualidade em todos os niveis, individuo, projeto e
organizacdo. (WIEGERS, 2006)

Utilizando-se metodologias ageis no processo de
desenvolvimento, os requisitos séo elaborados em uma escala
menor de projeto, sendo os resultados acompanhados através de
builds (geracdo dos arquivos executaveis) frequentes com as
funcionalidades planejadas, permitindo mudancas ou ajustes o
mais cedo possivel. (SCHWABER, 2004)

Além disso, durante todo o processo de codificagdo, o ideal
€ o desenvolvimento de testes automatizados de unidade, que
garantem que cada unidade do cédigo funcione como esperado
(BECK, 2003). Outro beneficio desta técnica € que quaisquer
modificacdes, sejam por corre¢bes de bugs ou implementacdes
de novas caracteristicas, ndo vao causar novos bugs ou quebrar
funcionalidades j& existentes, pois o0s testes automatizados
permitem ao desenvolvedor detectar qualquer problema
imediatamente.
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Baseando-se nas metodologias ageis de desenvolvimento,
utilizou-se como base as seguintes praticas do processo de
desenvolvimento de software:

Comunicacdo: uma maior colaboracdo e
comunicagdo frequente durante todas as fases do
desenvolvimento entre equipe de desenvolvimento e os
usuarios buscam minimizar problemas relacionados ao
levantamento de requisitos inicial.

Desenvolvimento iterativo e incremental: o
projeto é dividido em janelas de tempo (timebox ou sprint)
sobre as quais as atividades sdo priorizadas e agrupadas.
Ao final de cada janela, o objetivo é disponibilizar um
build funcional da aplicacdo de software para uso e teste
do usuario, permitindo antecipar divergéncias sobre a
expectativa do usuario e corrigi-las em tempo habil. Ao
final de uma janela de tempo, a situacdo do projeto é
reavaliada com a participagdo ativa do usuério,
permitindo redefinir requisitos, prioridades e estimativas
com menor impacto para as janelas subsequente.

1.4.1 As Incertezas de um Projeto de Software

Projetos de desenvolvimento de software diferem de
projetos convencionais por seu elevado grau de risco. Projetos
de software sdo, por sua nhatureza, um processo de
aprendizagem e descobrimento.

Nos estagios iniciais do desenvolvimento, tanto o usuario
guanto os desenvolvedores ndo possuem uma noc¢do clara do
sistema a ser construido. A medida que o projeto avanca e 0s
requisitos vao sendo especificados, uma visdo comum comega a
ser compartihada pelas partes envolvidas, nem sempre
contemplada na sua totalidade nas projec¢fes iniciais. Por isso,
mesmo apos a completa especificacdo dos requisitos do sistema,
a experiéncia mostra que muito ainda resta para ser descoberto
durante as etapas de projeto e implementacéo.

Esta incerteza se reflete no projeto na forma de uma
grande variacdo entre o esforgo dimensionado no inicio do
mesmo, e aquele estimado mais tarde, durante o decorrer do
projeto. A Figura 1-3 ilustra o cone de incerteza tipico de um
projeto de software (MCDONNELL, 1998)
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Cone de Incerteza de um Projeto de Software
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Figura 1-3 - O cone de incerteza de um projeto de software. O
desvio nas estimativas de tamanho diminui a medida que o
processo de desenvolvimento avancga (Fonte: McConell -
Software Project Survival Guide)

1.4.2 Modelos Terciarios de Grande Utilizacdo no Meio
Académico

1.4.2.1 DmFit

O Institut of Food Research (IFR) dos Estados Unidos
desenvolveu um protocolo padrdo de armazenamento de dados
de microbiologia no inicio de 1990. O protocolo foi inicialmente
usado para permitir que os dados fossem acessados de qualquer
laboratério e pudessem ser processados pelos programas de
modelagéo do IFR, DMFit e MicroFit.

DMFit Excel é uma ferramenta, utilizada para se adequar
curvas onde uma fase linear é precedida e seguida por uma fase
estacionaria. A principal diferenca entre este modelo e outras
curvas sigmoidais como Gompertz e Logistico é que a fase
intermediaria é realmente muito proxima da linear, ao contrario
das curvas classicas sigmoidais, que tém uma curvatura
acentuada. (DMFit Manual)
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DMFit é parte de um sistema utilizado no Institute of Food
Research (IFR) para modelar a concentragdo celular logaritmica
de lotes de culturas bacteriana pelo tempo. (DMFit Manual)

1.4.2.2 GlnaFit

Outra ferramenta utilizada é o GlnaFit (Geeraerd and Van

Impe Inactivation Model Fitting Tool), uma ferramenta gratuita,
Add-in para Microsoft ® Excel (Figura 1-4), que tem como
objetivo de eliminar a lacuna hoje existente entre o0s
desenvolvedores de modelos de predicao e os usuarios finais na
industria de alimentos que ndo estdo familiarizados com
ferramentas avancgadas de regressdo nao linear. (GEERAERD,
2005). A ferramenta é util para testar nove diferentes tipos de
modelos de inativa¢do microbiana, que séo:

Regresséao Log-Linear;

Modelo Log-Linear + Ombro;

Modelo Log-Linear + Cauda;

Modelo Log-Linear + Ombro + Cauda;

Modelo de Weibull;

Modelo de Weibull corrigindo parametro p

Modelo de Weibull + Cauda;

Modelo Bifasico;

Modelo Bifasico + Ombro
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Figura 1-4 — Screenshot do GinaFit

37



Revisdo da Literatura

38



Material e Métodos

2.  MATERIAL E METODOS

Neste capitulo, serdo apresentadas as descricdes das
metodologias que foram utilizados para realizacao deste trabalho.

2.1 ESTIMATIVA DOS ,PARAMETROS DOS
MODELOS PRIMARIOS E SECUNDARIOS

A solucdo numeérica dos modelos primérios e secundarios €
um problema de minimos quadrados. Os métodos utilizados para
solucionar este problema utilizam o principio de minimizacdo da
funcdo através de derivadas da funcdo em relacdo a cada
parametro a ser otimizado.

2.1.1 Modelos Primarios

Os modelos primarios inseridos no aplicativo foram os
modelos de Baranyi, de Gompertz, Logistico e Logistico
Modificado (BARANYI & ROBERTS, 1994; ZWIETERING, 1990;
ERKMEN, 2000; CORRADINI & PELEG, 2005).

2.1.1.1 Modelo de Baranyi

O modelo de Baranyi (BARANYI & ROBERTS, 1994) é
descrito pela Equacéo 1-19. Por simplificacdo matematica com o
intuito de diminuir os termos das equacgdes a Equacédo 1-19 foi
reorganizada considerando-se a Equacéo 2-1:

f= 1n( xi ] (2-1)

Otimizagado dos pardmetros pelo método das derivadas

A minimizacdo do residuo ocorre através do método das
derivadas. Para o uso deste método, é necessario se determinar
a derivada da funcdo f em relacdo a cada parametro a ser
otimizado.

A derivada da funcdo f em relacdo ao parametro A é
apresentada na Equacao 2-2.
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-nBt -C_,nBt—C
m B+ ln(e + e e )

a _ e B — 1

-nBt -C_.-nBt—C
m Bt ln(e +e S )
e B

1+ —1

M (4—D)

(2-2)

A derivada da funcdo f em relacdo ao parametro B é
apresentada na Equacao 2-3.

n —nte"BlyprenBI—C Nl ns
B(e—nBt_l_e—C_e—nBt—C)
B ln(e—nBt_I_ e—C_e—nBt—C)
BZ
n —nte "By preBI—C
B(e "By C enBI—C)

-nBt -C_.-nBt—C
th+ln(e +eB S ) D
e me™ ! '
-nBt -C_.-nBt—C

mBi+ ln(e +e ; e )

n e —1
em (A—D)
(2-3)

A derivada da funcdo f em relacdo ao parametro C é
apresentada na Equacao 2-4.
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dC B(e—nBt+e—C_e—nBt—C)

-nBt -C_.nBt—C
mBi+ ln(e +e [ )
_i_e—nBt—C)e B

i_ _e—C+e-nBt—C _((_e_c

mB(e—nBt+e—C_e—nBt—C) e (4—D) 1
B4 ln(e—11Bt+e—C_e—nBt—C)

e B —1

m (A —D)

+

€

(2-4)

A derivada da funcéo f em relagdo ao pardmetro D é dada
pela Equacgéao 2-5.

ln(e—nBt+e—C_e—nBt—C)

mBt+
i:l_ c ? — 1
-nBt -C_.-nBt—C
dD th+ln(en +eB e " )
m(4A—D) S —1
1+ A-D)

e
(2-5)

2.1.1.2 Modelo de Gompertz

O modelo de Gompertz (ZWIETERING, 1990) é descrito
pela Equacdo 1-25. Por simplificagdo matemética com o intuito
de diminuir os termos das equac¢des a Equacdo 1-25 foi
reorganizada considerando-se a Equacao 2-1
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Otimizacéo dos parametros pelo método das derivadas

A minimizacdo do residuo ocorre através de métodos de
derivada. Para o uso destes métodos, € necessario se determinar
a derivada da funcdo f em relagdo a cada parametro a ser
otimizado. A derivada da funcédo f em relagdo ao parametro A,
para o modelo de Gompertz, é apresentada na Equacéo 2-6.

df _ e_e—B (t— M)
dA (2-6)

A derivada da funcéo f em relagdo ao parametro B, para o
modelo de Gompertz, é apresentada na Equacéo 2-7.

B—M) -e-Blt—M
%Z—A(—H—M)GB” M) e Bl )(2_7)

A derivada da funcdo f em relacdo ao parémetro M é
apresentada na Equacao 2-8.

- — e B(t—M
A _yperBUmM e P

M (2-8)

2.1.1.3 Modelo Logistico

O modelo Logistico (ERKMEN, 2000) é descrito pela
Equacgdo 1-28. Por simplificacdo matematica com o intuito de
diminuir os termos das equagfes a Equacdo 1-28 foi
reorganizada considerando-se a Equacéo 2-1

Otimizagado dos pardmetros pelo método das derivadas

A minimizacdo do residuo ocorre através de métodos de
derivada. Para 0 uso destes métodos, € necessario se determinar
a derivada da funcdo f em relacdo a cada parametro a ser
otimizado. A derivada da funcdo f em relacdo ao parametro A,
para o modelo de Logistico, € apresentada na Equacéo 2-9.
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af |

dA |4 BUuU—M) (2-9)

A derivada da funcéo f em relacdo ao parametro B, para o
modelo de Logistico, é apresentada na equacao 2-10.

df _ A(-t+M)eFUTM
dB (1+e—B(t—M))2

(2-10)

A derivada da funcdo f em relacdo ao parédmetro M é
apresentada na equacao 2-11.

df _ _ABePUTM
dM (1+C-B(z—M))2

(2-11)

2.1.1.4 Modelo Logistico Modificado

O modelo Logistico Modificado (CORRADINI E PELEG,
2005) é descrito pela Equagdo 1-31. Por simplificagdo
matematica com o intuito de diminuir os termos das equacdes a
Equacao 1-31 foi reorganizada considerando-se a Equacao 2-1

Otimizagado dos pardmetros pelo método das derivadas

A minimizacdo do residuo ocorre através de métodos de
derivada. Para o uso destes métodos, é necessario se determinar
a derivada da funcdo f em relacdo a cada pardmetro a ser
otimizado. A derivada da funcédo f em relacdo ao parametro A,
para o modelo de Logistico, Modificado é apresentada na
Equagéo 2-12.

df 1 1
dA 1 +e BU=M) 1+ M

(2-12)

A derivada da funcéo f em relacdo ao parametro B, para o
modelo de Logistico, Modificado é apresentada na Equacao 2-13.
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df _ A(-t+M)eBUM N AMeBEM

dB (1+e—B(t—M))2 (1+eBM)2(2_13)

A derivada da funcdo f em relagdo ao parametro M é
apresentada na Equacao 2-14.

df ___ABePUTY o aBPM
dM (1+e—B(t—M))2 (1+eBM)2

(2-14)

2.1.2 Modelos Secundéarios

Para descrever o efeito da temperatura sobre os
parametros dos modelos primarios, foram utilizados os seguintes
modelos secundarios: Modelo de Arrhenius, Modelo da raiz
guadrada, modelo de Weibull (equacéo da poténcia).

2.1.2.1 Modelo de Arrhenius
O modelo de Arrhenius (WHITING, BUCHANAN, 1997) é
descrito pela Equacéo 1-32.

Otimizagao dos pardmetros pelo método das derivadas

Assim como foi realizado para os modelos primarios, a
otimizacdo dos parametros dos modelos secundarios foi
realizada pelo método das derivadas.

A derivada da fungdo em relacdo ao pardmetro A para o
modelo de Arrhenius é apresentada pela Equacédo 2-15.

dA (2-15)

A derivada da funcdo em relacdo ao parametro Ea, para o
modelo de Arrhenius é apresentada pela Equacédo 2-16.

44



Material e Métodos

_Ea_
df _ Ae T (e
dEa RT (2-16)

2.1.2.2 Modelo da Raiz Quadrada

O modelo da Raiz Quadrada (WHITING, BUCHANAN,
1997) é descrito pela Equacgéo 1-34.

Otimizacéo dos parametros pelo método das derivadas

Assim como foi realizado para os modelos primarios, a
otimizacdo dos parametros do modelo da Raiz Quadrada foi
realizada pelo método das derivadas.

A derivada da fungdo em relagdo ao parametro b para o
modelo da Raiz Quadrada é apresentada pela Equacao 2-17.

Gy (T— T, )2

db min (2-17)
A derivada da funcdo em relagdo ao parametro T, para o

modelo da Raiz Quadrada é apresentada pela Equacao 2-18.

a  _ 525
= 26° (T = Ti) (2-18)
min

2.1.2.3 Modelo de Weibull (Equacéo da poténcia)

O modelo de Weibull (PELEG e COLE, 1998) é descrito
pela Equacgéao 1-35.

Otimizagao dos pardmetros pelo método das derivadas

A derivada da funcdo em relagdo ao parametro b para o
modelo de Weibull é apresentada pela Equacéo 2-19.

AL g
db (2-19)
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A derivada da funcdo em relacdo ao pardmetro n para o
modelo de Weibull é apresentada pela Equacgéo 2-20.

/. b T"In(T) (2-20)
dn

3.1.3 Resolucdo dos modelos pelo método dos minimos
quadrados

A resolugcdo dos modelos pelo método de minimos
guadrados é feita calculando o vetor residuo através dos dados
iniciais dos pontos experimentais e com a primeira estimativa dos
pardmetros a serem calculados. Através das derivadas dos
modelos com relacdo aos paradmetros matematicos, € possivel
obter a matriz Jacobiana. O vetor incremento € a solugcdo do
sistema linear proposto pelos métodos de Gauss-Newton ou
Lenvenberg-Marquardt. A soma deste vetor com o0s parametros
iniciais (estimativa inicial) é a solucdo para a préxima iteracao, ou
se o erro, que é a norma dos residuos, estiver abaixo do minimo
proposto, a soma € a propria solucéo do problema.
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Entrada de Dados
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Figura 2-1: Fluxograma para resolucdo dos métodos de
minimos quadrados

2.1.3 Equaco®es diferenciais ordinarias

Os modelos ndo isotérmicos sdo problemas de equacdes
diferenciais ordinarias com condi¢des iniciais. Para a solucao
dos modelos sé&o utilizados métodos baseados na série de Taylor
como é o caso de método de Euler e método de Runge-Kultta.
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2.1.3.1 Modelos nao isotérmicos - Modelos Dinamicos

Foram inseridos no aplicativo dois métodos dinamicos: o
método de Corradini e Peleg (Corradini e Peleg, 2005) e o
método de Van Impe (Van Impe et al, 1995)

2.1.3.2 Modelo de Corradini e Peleg (2005)

Este método utiliza o0 modelo logistico modificado (Equacao
1-31) como modelo primario base para a modelagem do
crescimento ndo isotérmico. A Equacdo 2-21 apresenta a
equacéo diferencial em relagdo ao tempo da Equacéo 1-31.

dY(t) B B(T ).A(T ),e(B(T )M (T)-))
dt [l+e(B(T)-(M(T)—t))]2

(2-21)

o1 elBTOMTON(p (T (1) + y L+ ek TORCON)
t N AT BT oM T _ BIOMTO]
) LA yll+e )

(2-22)

gue foi obtido isolando-se t na Equacdo 1-31 e considerando-se
condicao de temperatura variavel.

Método de Euler

A solucéo da equacéo diferencial ordinéria (EDO) pode ser
realizada pelo método de Euler, onde se inicia pelo truncamento
da série de Taylor (Equagédo 2-23) no primeiro termo.

0
y=y° +At(d—yj—>(ﬂj= y—y
dt) \dt) At (2-23)

Substituindo a Equagdo 2-23 na equacdo do modelo de
Corradini e Peleg (Equacao 2-21) se obtém equacéao discretizada
no tempo (Equacéo 2-24)
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y—y° B(T (t)).A(T (t)).e(B(T(t)).(M(T)—nAt))

At B(T ()M (T ()"
l1+ el ))Jz (2-24)
rearranjando os termos da Equacéo 2-25 obtemos:
(B(T(1)(M(T )-nat))
Y=y 4 AL B(T(t)A(T(t))e * (2-25)
[+ el Mma0-)F
onde,

Método de Runge-Kutta

A solucao da EDO pelo método de Runge-Kutta é realizada
através da discretizacdo da equacdo do modelo de Corradini e
Peleg (Equacao 2-21) como mostra a Equacéo 2-27.

 B(T@))AT(t))e®T @M
f (y, t) - b+ e<B(T(t))'(M (T(t))it*))]z

(2-27)

Apo6s a discretizacdo da equacao a aplicacdo do método é
feita em etapas usando os coeficientes de interpolacéo. Estes
coeficientes variam em nimero e valor dependendo da ordem de
interpolacdo usado no método. O método de Runge-Kutta de 4%
ordem possui quatro coeficientes: kq, ko, ks € Ky
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Método de 42 ordem:
yrt=yn +%(kl +2k, + 2k, + Kk, )

t"™ =" + At

Onde, y"™é a aproximacdo por RK4 devy(t,, 1). Os

coeficientes sdo calculados a partir das Equacdes 1-13, 1-14, 1-
15 e 1-16. Onde a variavel f é a funcdo da Equacao 3-27.

2.1.3.3 Modelo de Van Impe

O modelo proposto por Van Impe et al. (1995)
diferentemente do modelo de Corradini e Peleg utiliza o modelo
de Gompertz (Equacdo 1-25) como modelo primario base da
modelagem do crescimento de micro-organismos nao isotérmico.
A Equacdo 2-28 apresenta a derivada da Equacédo 1-25 pelo
tempo

Z—Bt’ = A(e‘ea“’““ X— B M= M) (2-28)

Substituindo a Equacdo 1-25 na Equacdo 2-28 e
rearranjando matematicamente os termos se obtém a Equacéo 2-

29.
dy =M.y. In(éj (2-29)
dt y

Os arranjos matematicos necessérios para suprir a
auséncia do parametro matemético B baseiam-se na solucéo
numeérica proposta para a condicao inicial, sendo o valordey =0
como o limite inicial da integracdo, obtém:

n=In(N)
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y:n_ln(No)
dy _dn
dt dt

Como nozln(No), 0 modelo dindmico para n é
representado pela:

dn A
—=M.n-n,)I
dt (n-n,) n(n—noJ

onde, n-n, =Yy, e sabendo que como condic¢édo inicial y(0) = 0,
podemos substituir estes valores na Equacdo 1-25 e obter como
condicéo inicial da equacéo diferencial ordinaria a Equacgéo 2-31.

(2-30)

nt=0)=n, +Ae™ (2-31)

Método de Euler

A solugdo da EDO pelo método de Euler parte do
truncamento da série de Taylor (Equacdo 2-23) no primeiro
termo.

Substituindo a Equagdo 2-23 na equacdo do modelo de
Van Impe (Equacdo 2-30) se obtém equacdo discretizada no
tempo (Equacéo 2-32)

(2-32)

rearranjando os termos da equacao 2-32 obtemos:

n=n’ +At.M(n° —no)ln( - A J

n’—n,

(2-33)
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Condicgéo inicial
nlt=0)=n, + Ae™

Método de Runge-Kutta

A solucao da EDO pelo método de Runge-Kutta é realizada
através da discretizacdo da equacdo do modelo de Van Impe
(Equacao 2-30) como mostra a Equacao 2-34.

f(y,t):M(y—no)ln(y_noJ (2-34)

Ap6s a discretizacdo (Equagcdo 2-34) a aplicacdo do
método é feita em etapas usando os coeficientes de interpolagéo.
Estes coeficientes variam em numero e valor dependendo da
ordem de interpolagdo usado no método. O método de Runge-
Kutta de 4% ordem possui quatro coeficientes: ki, ka, ks e k.

Método de 42 ordem

At
ymt = yn +€(k1 +2k, +2k, +k,)  (2-35)

t" =t" + At (2-36)

onde, Y""é a aproximacdo por RK4 dey(t,. 1). Os

coeficientes sé@o calculados a partir das Equagbes 1-13, 1-14, 1-
15 e 1-16. Onde a variavel f é a funcdo da Equacao 2-34.

2.1.4 indices Estatisticos

Os parametros cinéticos foram estimados a partir dos
dados experimentais, selecionando o conjunto de parametros
gue minimizam a soma dos desvios quadrados entre dados
experimentais e valores calculados. Para medir a precisdo do
modelo, uma anéalise de variancia foi realizada utilizando-se como
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hip6tese nula de que os residuos da regressao nao linear sao
diferentes de zero apenas por causa da uniforme imprecisdo na
medicao da variavel resposta (nimero de células) e ndo devido a
falta de ajuste. (CHARALAMPOPOULOS et.al, 2002). Os indices
estatisticos fornecem métodos que auxiliam na interpretacdo de
dados coletados e estimados dos experimentos.

2.1.4.1 Soma dos erros Residuais (RSS)

A soma dos erros residuais (RSS) mede a discrepancia
entre os dados experimentais e o modelo estimado.

RSS = Z(Valor —Valor i )2

observado

(2-37)

2.1.4.2 Média dos erros ao quadrado (MSE)

Mean Square Error (MSE) ou Erro Quadrado Médio — é a
medida que calcula a média dos erros observados entre o valor
gerado dos parametros estimados (Valorpedgiv) © 0 Vvalor
observado nos dados experimentais (Valorgpservado)-

MSE = RSS _ z (Valorobservado - Valorpredito )2
v v (2-38)

onde:
v = graus de liberdade.

2.1.4.3 Desvio Padréo (o)

O desvio padrédo é a medida mais comum da dispersao
estatistica, define-se como a raiz quadrada da variancia.

1 (i ?
o= n—_1Z(Valorobservado— MédiaValor es,ervados)

(2-39)

onde:
n = numero de observagbes
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Ao se usar 0 método de minimos quadrados o desvio
padréo pode ser calculado pela Equacao 2-40:

o =MSE(TI)" (2-40)

onde:
J = Matriz Jacobiana dos parametros a ser otimizados

2.1.4.4 Intervalo de Confianca (IC)

Intervalo de confianga €é um intervalo estimado de
um parametro estatistico. Ao invés de se estimar o parametro por
um unico valor, é dado um intervalo de estimativas provaveis. O
coeficiente de confianca determina quao provaveis sao estas
estimativas.

Y <7V <7Vku
IC - Inferior
Ve =V YO (2-41)
IC - Superior
Vi =Vt o (2-42)

2.1.4.5 Level-p (Nivel de significancia (a))

O nivel de significaAncia € uma medida da quantidade de
provas que se tem contra a hipdtese nula. A hip6tese nula,
tradicionalmente representada pelo simbolo HO, representa a
hipotese de qualquer alteragdo ou henhum efeito.

Nivel de significan cia = g LT (2-43)

onde:
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M = média ou proprio parametro estimado

o = desvio padrao

t = distribuicdo de t-Student

a = nivel de confianga (normalmente igual 0.05)

2.1.4.6 Distribuico t-Student (t)

A distribuicdo t-Student € uma distribuicdo de probabilidade
teodrica, pois ndo é conhecido o valor da variancia. O Unico
parametro que a define e caracteriza a sua forma é o namero
de graus de liberdade (v). Quanto maior for esse parametro, mais
proxima da distribuicdo normal ela sera.

t=—2 (2-44)
Wy
v+l e
"5 ey
ft)=——"-5|1+— (2-45)

()

onde:
Z = variavel independente com distribuicdo normal
V = variavel independente com distribuig&o chi-quadrado
v = graus de liberdade;
I = fungdo gama,;
t = variavel dependente, normalmente é fracdo de area
igual a: 1.0 — nivel de confianca.

2.1.4.7 Funcédo Gama (I)

A funcéo gama é uma extensao
da funcdo fatorial aos nimeros complexos (apés uma
reparametrizacdo). Aparece muitas vezes com calculos
estatisticos, como no caso da distribuicéo t-Student.
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I(z)= fowt “teldt (2-46)

2.1.4.8 Fator Bias

O fator bias representa a diferenca média entre os valores
observados e preditos.

Iog(Vanrp redio /Valorobservado)]

fator bias = 10[ " (2-47)

onde:
n = nimero de observagdes
2.1.4.9 Fator de Exatidao

O fator de exatiddo é uma medida da diferenca média
absoluta entre os valores preditos e observados

‘ Iog(Vanrobse,\,ado/ Valorprede
2 :

fator exatiddo =10 (2-48)

onde:
n = nimero de observagbes

2.2 ESTRUTURA DO PROGRAMA
2.2.1 |Interface Grafica da Aplicacéo

A construcdo de interface é realizada a partir de
componentes visuais incorporados nas linguagens de
programacado e devido a complexidade no desenvolvimento
destes, normalmente séo utilizados componentes ja existentes no
mercado.

Apesar do crescimento no numero de ferramentas para
construgdo de interfaces, como Java™ Swing, Qt, HTML e
JavaScript, Flash, ainda ndo é facil projetar boas interfaces
gréficas (conjunto de componentes visuais). A expectativa dos
usudrios cresceu proporcionalmente com 0s novos componentes
de construcdo de aplicacGes gréficas, e a interface deve ser
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concebida para ser de facil uso, obedecer ao fluxo de trabalho
natural e possuir comportamento intuitivo ao usuario.

A aplicacdo em desenvolvimento usa VCL (Visual
Components Library), biblioteca de componentes visuais, a
desenvolvida originalmente para o Delphi, ferramenta produzida
pela mesma empresa com caracteristicas semelhantes ao C++
Builder, s6é que utilizando a linguagem ObjectPascal como
linguagem base. E a interface gréfica possui os seguintes
elementos principais:

Menu de Ferramentas contém diversos menus
relacionados as configuragbes da aplicacdo em geral,
como abrir/salvar/fechar o projeto atual.

Editor de Dados permite ao usuario efetivamente
entrar com os dados necessarios a aplicagao.

Area de Trabalho possui todas as janelas flutuantes da
aplicacdo, como visualizagdo de graficos e curvas. Ela
provém ao usuéario total liberdade na manipulagdo e
disposicao das janelas.

A Figura 2-2 ilustra a interface grafica padrédo utilizada no
desenvolvimento do aplicativo.

T acrobiologia Preditiva

| Usudsio: x

€
§
3

1
H
i
1
L

Eetua o Logn' do Usar

Figura 2-2 — Interface grafica da aplicacéo
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2.2.2 Linguagem de Programagéo

C++ Builder é um ambiente de desenvolvimento para
aplicacbes cliente/servidor produzido pela Inprise/Borland,
tradicional empresa que desenvolve compiladores. O C++ Builder
utiliza os conceitos de programacdao visual e dirigida por eventos
para proporcionar uma ferramenta RAD (Rapid Application
Development) extremamente poderosa, que permite desenvolver
aplicagbes eficientes rapidamente. Algumas de suas
caracteristicas utilizadas séo:

Uso de uma biblioteca de componentes visuais, VCL
(Visual Components Library);

Orientacé@o a objetos: o C++ Builder utiliza a linguagem
de programacéo orientada a objetos C++, onde se podem
utilizar plenamente os conceitos de POO (Programacao
Orientada a Objetos) e obter os seus beneficios.

Ambiente de desenvolvimento (IDE) com ferramentas
de produtividade que auxiliam a programacédo, além de
um depurador (debugger);

Acesso a banco de dados: Microsoft Access.

2.2.3 Objetos de Interface

Os objetos de interface sdo utlizados para melhorar a
utilizacdo do software pelos usuéarios. Cada objeto tem sua
caracteristica especifica

2.2.3.1 Button

E um objeto de interface do tipo botdo de empurrdo (push)
(Figura 2-3) também conhecido com botdo de comando. O Button
€ o principal acionador de processos dentro do cédigo e é
utilizado praticamente em todas as janelas.

Figura 2-3 — Componente: Button
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2.2.3.2 CheckButton

O CheckButton (ou checkbox) (Figura 2-4) € um elemento
de selecdo de mudltipla escolha. E gerada uma lista onde é

possivel selecionar um ou mais itens.

CheckBox

Figura 2-4 — Componente: CheckBox

2.2.3.3 RadioButton

O RadioButton, (Figura 2-5) também conhecido como
Option Button, é um elemento de selecdo de Unica escolha. De
uma lista s6 é possivel selecionar um item.

RadioButton

Figura 2-5 - Componente: RadioButton

2.2.3.4 ComboBox

ComboBox (Figura 2-6) é uma caixa de combinac¢@o onde
os dados podem ser digitados ou uma selecao pode ser feita a
parti da lista suspensa. E utilizado para escolha de modelos ou

campos ja definidos pelo aplicativo.
ComboBox -

Figura 2-6 — Componente: ComboBox

2.2.3.5 Groupbox

GroupBox (Figura 2-7) € um contéiner que serve para
agrupar os itens semelhantes em um formulario. Normalmente
ndo € utlizado para disparar algum processo, tem papel

puramente estético.
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GroupBox

Figura 2-7 — Componente: GroupBox

2.2.3.6 PageControl

PageControl (Figura 2-8) cria mdultiplos componentes de
caixa de dialogo. Através deste componente é possivel separar
em abas inimeras caixa de didlogo minimizando o uso de outras
janelas. Ele amplia a area total da janela.

Pagl |pag2 |F‘ag3

Figura 2-8 — Componente: PageControl

2.2.3.7 CheckListBox

CheckBoxList (Figura 2-9) é uma caixa de listagem que
contém uma caixa de sele¢do ao lado de cada item.

Item 1
Item 2
Item 3

Figura 2-9 — Componente: CheckListBox
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2.2.3.8 StringGrid

StringGrid (Figura 2-10) cria uma grade que exibe os dados
(strings) em forma de planilha. Os dados s&o agrupados em
colunas e linhas, facilitando o cruzamento de informacdes.

t

Figura 2-10 - Componente: StringGrid
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3. RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 APLICATIVO COMPUTACIONAL

O aplicativo computacional desenvolvido é dividido em trés
grandes maodulos:
e Moddulo de cadastro;
e Modulo de entrada de dados;
e Modulo de processamento dos modelos e saida de
dados.

3.1.1 Arquitetura do Aplicativo

A Figura 3-1 ilustra a arquitetura do aplicativo. Todos os
modulos estao diretamente ligados a uma estrutura principal, que
€ 0 banco de dados (database), tornando possivel gravar e
selecionar toda a informacédo gerada e registrada pelos modelos.
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Figura 3-1 — Fluxograma da Arquitetura do Aplicativo

64



Resultados e Discussfes

3.1.1.1 Tela Principal

A tela principal (Figura 3-2) é composta por seis menus
principais e cada qual possui varios sub-menus que acionam 0s
moédulos que compdem o aplicativo. O conteddo de cada menu
esta detalhado abaixo.

Arquivos

Entrar: Entrada do usuario (Login)

Cadastro: Cadastro/Edicdo/Exclusdo de cada item
abaixo

Usuarios

Micro-organismos

Cidade

Dados Experimentais: entrada no gerente de dados

Sair: Saida do programa

Modelos Primarios
Modelos Primarios

Gréficos
Equacdes

Modelos Secundéarios
Modelos Secundarios

Graficos
Equacdes

Modelos N&o isotérmicos
Modelos N&o isotérmicos

Ajuda
Sobre
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#8 MicroBiologia Preditiva [=[E@] = ]

Secunddrios Modelos Ndo-Isotérmicos Ferramentas  Ajuda

Usuario : User

Modelos Nao-Isotérmicos

Figura 3-2 — Janela Principal do Aplicativo

3.1.2 Mbobdulo de Cadastros

7

O modulo de cadastros é a primeira parte do programa,
onde sdo cadastrados todos os dados que serdo utilizados
durante a vida util da aplicagdo. Este médulo € dividido em quatro
grupos principais de cadastros: usuarios, instituicdes,
microrganismos e cidades. O objetivo dos cadastros é agrupar o
maior nimero de informag6es que séo interligadas a partir de um
banco de dados relacional. Isto torna possivel fornecer relatérios
com filtros especificos que possam ajudar os usuarios a cruzar
informacdes que auxiliem em seus trabalhos.

O aplicativo possui uma estrutura padrdo de botbes e
planilhas usadas em todos os formularios. Entre as estruturas
usadas para o cadastro/edicéo/exclusédo estdo os botdes:

Botédo ‘Inserir’: responsavel pela inser¢cdo dos dados no
banco de dados;

Botao ‘Alterar’: altera os dados ja existentes. Ao acionar
este botdo aparecerd uma janela com o cédigo referente ao dado
gue se deseja alterar.
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Botao ‘Excluir’: exclui o conjunto de dados selecionados do
banco de dados;

Botdo ‘Relatorio’, que gera um relatério que é dividido
conforme os campos e que contém todos os dados inseridos no
banco de dados (ndo disponivel em todos os cadastros).

3.1.2.1 Cadastro de Usuarios

No cadastro dos usuarios, é fornecido um formulério para o
preenchimento do cadastro com o0s seguintes campos (Figura 3-
3): nome completo, endereco, telefone, email, cidade, instituicdo,
curso titulo e ainda apelido e senha. Os dois Ultimos campos,
Apelido e Senha, sdo fundamentais para a sequencia do
aplicativo, pois é através deles que o aplicativo ativa todos os
demais modulos, permitindo ao usuario inserir todo o conjunto de
informacdes de seus experimentos.

:

@ Cadastros de Usudrios =
Cadastro de Usudrio

&

Home |José + Inserir
Endereco | ‘ 57 Alterar

Telefone  [[111111-1111 Cidade  |Florianopolis |
@ Excluir

E-mail |Jose@xxx.com ‘

nstituigie  [uFsc B Relatério
Curso ‘Enganhana de Alimentos j
Senh; Apelid ﬁ

Titulo ‘Doutorado j en al ‘ pell o‘ | ‘
cd Titulo |Nome ‘\nsliluicao -
7 Doutorado Joana UFsC
8 Graduagio Jorge UFSC
1 Mestrado User UFsC
2 Doutorado José $UFSC
3 Graduagdo Jodo UFsSC
4 Mestrado Maria UFsC i
] r

Figura 3-3 - Cadastro de Usuérios
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3.1.2.2 Cadastro de Micro-organismos

No cadastro de micro-organismos (Figura 3-4) sé&o
inseridos no formulario os campos:
Espécie: nome cientifico do microrganismo

Observacdes Adicionais

Classificacdo: Fungo/Bactéria

Linhagem: A linhagem do microrganismo

Faixa de pH 6timo para o crescimento

Faixa de temperatura 6tima (°C) para o crescimento

O objetivo desse cadastro é detalhar o maximo possivel as
caracteristicas do micro-organismo a ser utilizado no aplicativo.

i Cadastro de Microorganismos [=[E] =]
Wfﬁj Cadastro de Microorgahismos
Espécie  |Lactobacillus plantarum | o Inserir
Observagoes adicionais | | <7 Alterar
Género YYYY +
| j J = Excluir
3> Relatério
Faixa de pH otimo D
Faixa de temperatura 6tima (oC) D
i —
Cd Espécie |Lmhaqem Caracteristicas {
1 Neosartorya fischeri XXX 0
2 Byssochlamys nive Fungo 0
3 Lactobacillus plantarum 0
4 Lactobacillus sakei 4
5 Lactobacillus viridescens 5
d b

Figura 3-4 — Cadastro de Micro-organismos
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3.1.2.3 Cadastro de Cidades

A Ultima janela do médulo de cadastros é o cadastro de
cidades (Figura 3-5), em que o campo nome da cidade é
inserido.

@ Cadastros |ﬂl
@ Cadastro de Cidades
+ Inserir |
Cidade |Florian6poli5 j

527 Alterar

Estado sC - Exciui
- cluir

cd |Cidade |E5ta|:ln |

3 Concrdia sC

2 S0 José 5C

1 iFlorianpolis 5C

Figura 3-5 — Cadastro de Cidades

3.1.2.4 Login

Apés todos os cadastros realizados, o programa esta
pronto para prosseguir com o0s calculos dos modelos
microbiologicos. O Login é responsavel pela abertura do banco
de dados para as futuras inser¢des e/ou buscas. Apds o usuario
inserir o login (apelido) e a sua senha (Figura 3-6) o aplicativo
realiza um filtro no banco de dados verificando se o usuario ja
esta cadastrado e, em caso afirmativo, é feita a validacdo da
senha. Validados o apelido e a senha inseridos, o aplicativo
dispara uma mensagem confirmando o home do usuario e ativa
todos os botdes de atalho e menus da tela principal Figura 3-7.
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@ MicroBiclogia Preditiva

S[=E] &

Arquivos  Modelos Primarios

BE X (s

Modelos Secundarios  Modelos Nao

-Isotérmicos  Ferramentas  Ajuda

Usuario : User

@ Entrar...

Login |

Senha |

| Cadastrar Usuério

*Para acessar sem o uso de cadastro use "Login: user' & "Senha: user'

Abre a série de dados

Figura 3-6 — Efetuacédo do Login
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Arquivos  Modelos Primrios
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Modelos Secundarios
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Modelos Nao-

Isotérmicos  Ferramentas  Ajuda

8 Entrar...

=& &

Efetuvar Login...

Senha E

* Para af

Microbiclogia ... ‘AI

Cadastrar Usuario I

Bem Vindo - User

use "Login: user' & ‘Senha: user

OK I

Efetua o 'Login' do Usuario
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3.1.3 Méobdulo de Entrada de Dados

O mo6dulo de entrada de dados é o mais importante moédulo
do programa, pois nele séo inseridas as entradas dos valores do
experimento realizado como:

Micro-organismo;

Substrato;

Data de realizacéo;

Observacdes;

Curvas de crescimento;

E dados fisicos como: temperatura, pH, atividade de

agua (a,) e grau Brix.

Com os dados inseridos, € possivel trabalhar com todos os
modelos microbiolégicos presentes no aplicativo.

Na aba ‘Experimentos’, como mostra Figura 3-8, ha uma
planilha onde sdo impressos todos os dados ja cadastrados no
banco de dados gravados pelo manipulador do aplicativo. Cada
linha da planilha corresponde a um dado inserido pelo usuario e
cada coluna é um campo do experimento. Ao clicar em alguma
coluna, o programa identifica internamente o cAdigo
correspondente ao experimento, e 0 usuario tem a opcao de
enviar os dados diretamente ao moédulo de modelos primarios.
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) Abrir [S[E] =]

Gerenciamento de Dados

®

Propriedades do Experiment

Temperatura (°C)
e

Manipulador ~ User

Data / Identificagdo  |07/06/2006

o inserir
< Atualizar,

Substrato [ =] aw = Excluir
Microorganismo ‘Byssochlamys nive ﬂ Brix El

Obs | ‘

Experimentos | pades Experimentais | Modelo Primério |

’7‘)'{-‘ Cédigo ¢ Substrato (" Microorganismo | I Travar Dados Exportar Dados
cd |5ubs(ra(u| Microorganismo ‘Temperalu ra(oC) |pH |aw |Dala ‘Tempolh] |r -
13 Carboidra Neosartorya fischeri 22 6 0,89 121202007 01224364360728:
14 Byssochlamys nive 37,5 6 0,99 |07/06/2006 02,34,28336,258,%
15 Lipideo | Byssochlamys nive 25 6 0,99 |26/09/2005 01224364360728:
16 Lipideo  Byssochlamys nive 28 6 0,99  21M0/2005 01224364860728<¢
44 | Carboidra Ralstonia Eutropha 30 & 0,99 |07/06/2006 01,534,567,5010,¢
45 | Carboidra Ralstonia Eutropha 32,5 & 099 |07/06/2006 02,41674,83336,3 1
48 Carhnidra Ralstonia Futronha iy L 0.99 | O7MORZ006 0734 783K IRRF1
< »

Figura 3-8 — Gerenciamento de Dados

Na aba ‘Dados Experimentais’, Figura 3-9, é realizada a
entrada dos pontos experimentais (dados de crescimento dos
microrganismos (Unidade Formadora de Col6énia (UFC/mL)) com
0 tempo) através de um arquivo de texto ou a entrada direta de
dados na planilha. Selecionando o checkbox ‘Diametro’ a
possibilidade de entrar com a variagdo do diametro da col6énia
pelo tempo. Esta opcao é importante para o trabalho com fungos,
pois normalmente os dados experimentais sdo coletados
medindo 0 aumento do diametro. Apds inserir a série de dados,
ha mais dois campos que podem ser preenchidos: Nome da
Série de Dados e a Cor da Série, que servem para diferenciar
guando ha mais uma curva importada.
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&} Abrir [=[E] =]
g Gerenciamento de Dados
(A7
Propriedades do Experiment

Manipulador ~ User Temperatura (°C} El o inserir

ost s enutessio ) [ ey
Subwtrte | B - =
cluir
Microorganismo ‘Byssochlamys nive j Brix

Obs | ‘

Experimentos Dados Experimentais } Modelo Primario |

Himero de Dados [ Diametro
Nome da Série de Dados  [Byssochlamys nive-30
Corda séric [ -+

Figura 3-9 — Gerenciamento de Dados: Aba Dados
Experimentais

Ainda no gerenciamento de dados a ultima aba ‘Modelo
Primario’ (Figura 3-10) sédo enviados na planilha os dados do
modelo primario salvos no banco de dados para o experimento
previamente selecionado através na aba ‘Experimentos’. Nesta
aba, o usuério tem a opcdo de exportar o modelo primario
diretamente para o médulo gerenciador dos modelos primario. A
Figura 3-11 mostra a janela que é acionada ao acionar o botao
exportar, nela o usuario pode editar o texto para distinguir das
demais curvas.
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& Abrir [=[3] = ]
@ Gerenciamento de Dados

Propriedades do Experiment

Temperatura (°C) El

Manipulador ~ User

o inserir

Data / Identificagdo  |06/07/2006 pH l:l 5 Atualizar)
Substrato - aw
\ = = Exctuir
Microorganismo ‘Byssochlamys nive ﬂ Brix El

Obs | ‘

Experimentos | Dados Experimentais Modelo Primério ]

Cédigo: 22 ;
g oorer = x|

Modelo Graus Liberd 2 SSE |MSE

Baranyi 36 -3,9073 0,4042 0,0116
Baranyi 36 0,9894 0,4042 0,0116
Gompertz JES 0,9931 0,2671 0,0076
e e s wours

Figura 3-10 — Gerenciador de dados Aba: Modelo Primario

Exportar | 2

Digite o nome da série

|JC, pH=E, aw=0,99 - Byzzochlamys nive - Gompertz

] | Cancel |

Figura 3-11 — Gerenciador de dados: Tela Exportar

3.1.4 Mobdulo de Processamento dos Modelos e Saida
de Dados

3.1.4.1 Modelos Primérios

Os modelos primérios séo ajustados através do médulo de
modelo primario que é dividido em duas partes:
Selecdo do modelo primario

Calculo do modelo e saida de resultados
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Sele¢éo do modelo primario

A primeira janela (Figura 3-12) determina a escolha do
modelo primario através de um objeto de interface chamado
Combobox. Ao clicar neste objeto, apareceréo todos os modelos
primarios disponiveis para o célculo. Apés a escolha do modelo,
o software imprime uma breve descricdo do modelo primério e
permite ao usuario prosseguir com o célculo ativando uma nova
janela ao acionar o botao ‘Ir’.

@ Modelo Primaric = ﬂh.‘
WLPV Modelos Primarios
Modelo Primario [Gompertz] ] .
Data : 1957

Autor({es): Gibson

Descrigdo de Modelo:

A equagdo de Gompertz & uma fungio exponencial dupla, que descreve uma curva
sigmoide assimétrica. Equagdo : Ln(xixo) = A.exp{-exp(-B.(t-M}).

Figura 3-12 — Escolha do modelo primario
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Calculo do modelo e saida de resultados

A segunda janela (4.13) é acionada apds a escolha do
modelo primario e acionamento do botdo ‘Ir. No construtor da
janela, que é o método de inicializacdo da classe dos modelos
primarios, ha a incorporacéo dos dados inseridos no gerenciador
dos dados, que podem ser visualizados na aba ‘Dados
Experimentais’. Também sao apresentadas as informacgdes sobre
as condi¢cdes dos dados experimentais bem como o nome do
micro-organismo estudado, data do experimento e o cédigo do
namero de identificacdo do banco de dados (ID).

Para realizar o céalculo do modelo é necesséario escolher
qual o método de minimizacao: Gauss-Newton ou Marquardt, no
groupbox ‘Métodos’.

fil Modelo de Gompertz [E=EE
- InformacBes Experimentais = . [Métados
+ Calcula Microorganismo: Byssochlamys nive  Gauss-Newtan
Data/Identificacio: 26/09/2005
i Temperatura(®C): 23 = Marquardt
B sai Id Experimental: 15

Dados Experi i |  PResubados | Grafica| Estatistica | Observado x Predito |

I Configuragdes
I~ Bootstrap

Dados = 30

Tempo [h] =x Raziio da populagio [x/xo] Ln(XXo} =y B
]

12

El

24
36
48
60
72

84
96

CEEEEEETE

2

08

P2 oo oo e o o o

120

Figura 3-13 — Dados Experimentais do Modelo Primario

Ainda na Aba ‘Dados Experimentais’ ha o objeto Checkbox
chamado ‘Configuragdo’ que, quando selecionado, ativa mais
uma aba também chamada ‘Configuragdes’ onde s&o ajustadas
entradas avancadas dos métodos utilizados para o ajuste néo-
linear. Os campos mostrados nesta tela (Figura 3-14) sao
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descritos abaixo. As configuragdes avancadas somente séao
necessarias quando os métodos utilizados ndo convergirem para
o valor esperado, normalmente utilizam valores padrfes para os
campos apresentados abaixo.

Marquardt
Configuracdes Avancadas

In[0] : Valor minimo aceitavel (Precisao da maquina)

In[3]: Tolerancia relativa para a diferenca entre a norma da
Ultima e penultima iteracao;

In[4]: Tolerancia absoluta para a diferenga entre a norma da
Ultima e penditima iteracao;

O processo € terminado se o ganho da soma dos
guadrados é menor que In[3]*(SSE) + In[4]*In[4];

In[6]: é o valor inicial usado para relacéo entre o gradiente e
a direcao Gauss-Newton; se o problema é bem condicionado o
valor padrdo é 0.01; se o problema mal condicionado o
parametro deve assumir valore maiores.

Saida
Out[1]: fornece informacao sobre o processo de finalizacao
do método;

e Out[1] = 0: finalizagdo normal,

e Out[1] = 1: o processo foi finalizado, pois atingiu o
numero Maximo de iteracoes;

e Out[1] = 2: o processo foi finalizado devido a funcao
tender a zero;

e Out[l] = 3: o processo foi finalizado devido os
parametros estimados atribuirem valor zero a
funcao;

e Out[l] = 4: houve quebra do processo, pois ndo
pode ser atingida a tolerancia especificada;

Out[2]: valor da norma do ultimo vetor residuo calculado;
Out[3]: valor da norma do primeiro vetor residuo calculado;
Out[4]: nimero de chamadas das func¢des;
Out[5]: nimero de iteracbes;

77



Resultados e Discussfes

Out[6]: o valor da soma do vetor de incrementos no passo
da dltima iteracéo;
Out[7]: o nimero de condic&o J'J.

Gauss-Newton
Configuracdes Avancadas

In[0]: valor minimo aceitavel (Precisdo da maquina);

In[1]: valor da tolerancia relativa para o vetor incremento;

In[2]: valor da toler&ncia absoluta para o vetor incremento;

O processo é terminado se em alguma iteracdo a norma
calculada é menor que In[1]*||par|] + In[2];

In[4]: valor da tolerancia absoluta para a diferenca entre a
norma da Ultima e penultima iteracao;

In[6]: valor méximo permitido de redugbes dos passos do
vetor incremento.

Saida
Out[1]: fornece informagdo sobre o processo de finalizagdo
do método

e Out[l] = 0: finalizacdo normal;

e Out[1] = 1: o processo foi finalizado, pois atingiu o
ndmero maximo de iteracoes;

e Out[1] = 2: o processo foi finalizado devido a funcao
tender a zero;

e Out[l] = 3: o processo foi finalizado devido os
parametros estimados atribuirem valor zero a
funcao;

e Out[l] = 4: houve quebra do processo, pois ndo
pode ser atingida a tolerancia especificada;

Out[2]: valor da norma do ultimo vetor residuo calculado;

Out[3]: valor da norma do primeiro vetor residuo calculado;

Out[4]: nimero de chamadas das func¢des;

Out[5]: nimero de iteracgdes;

Out[6]: o valor da soma do vetor de incrementos no passo
da dltima iteracéo;

Out[7]: o nimero de condicéo J'J.
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§8 Modelo de Gompertz =RACEC_X
- Informac@es Experimentais - . [Métodos
+ Microor i : By: hl vs nive
*Z Calcula " ¥ 1 " Gauss-Newton
Data/Identificacio: 26/09/2005
.| Temperatura(®C): 23 * Marquardt
Sai <
i Id Experimental: 15
Dados Experi i | Resultad | Grafico Confi Ges | Estatistica | Ob do x Predito |
Gauss-Newlon Marquardt Gauss-Newton Warquadt
Ne deiteragBes [353 | | N*deiteragfes [933 | |outi] n
out{z] 0,9042
In[0]  [1e-25
Out{3] 2,5256
In[11 [ezo Info] [1e-25 == !
In2] [1e20 In(3] [1e-20 Outl<] 4
4l [ezo In[4] [1e-20 OutlS] €
In{6] ,5“— In[6] W Out{s] -7,304899956023]
7l |z Out[7] 16248,3623
out[g]
out{g]
Inicializador
Modelo dfs
Inicializador B_inicial 050
¥ Dinamico D_inicial [180

Figura 3-14 — Configuracdes Avancadas dos Métodos de
Resolucéo de Problemas de Minimos Quadrados

Através do botao ‘Inicializador é feita uma varredura
completa no dominio dos parametros, procurando quais 0S
valores possuem 0 menor erro absoluto em relacdo aos dados
experimentais. Esta inicializacdo dos pardmetros € necessaria
guando o aplicativo ndo encontra a solucdo desejada, isto é,
guando o parémetro de saida Out[1] (configuracBes avancadas)
for diferente de zero. Portanto como os métodos de ajuste
utilizam as derivadas partindo de um ponto inicial, muitas vezes é
necessario o uso do inicializador dos parametros, que evita que
0s pontos iniciais caiam em um minimo local tornando impossivel
a obtencéo de valores microbiologicamente coerentes.
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@Acharparametros'midais =HEE X
Incial Precisao Final
A0 |05 |15
B |0‘01 |0.01 |0.5
DouM |s E |15
Procurar
Obs: Final » inicial
J

-

Figura 3-15 — Configuragdes Avancadas: Inicializador

Os parametros do modelo sdo obtidos pelo acionamento do
botdo ‘Calcula’, onde serdo realizados todos os calculos
necessarios para a obtencao dos resultados do modelo.

A visualizacdo das saidas do modelo (parametros obtidos)
€ apresentada na aba ‘Resultados’ como ilustra a Figura 3-16,
onde sdo apresentados os parametros matematicos, o indice de
correlagdo alcangcado e também os parametros microbiolégicos
A peA
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#H Modelo de Gompertz =HASAC X

G i i - . [ Métados

Microorganismo: Byssochlamys nive

i *2 Calcula " Gauss-Newton
bl d| | Data/ldentificacio: 26/09/2005
w Temperatura(®C): 25 @ Marquardt
Sai <
arr Id Experimental: 15
Dados E i Resultados | Grafico | Estatistica | Observado x Predito
Parametios Matematicos Parametios Microbiolégicos
A= 55637
- A = 55637
B= ke W0/ = 01754
M= 2006664 2 Ihl =  1ss.9992

R"2 = 0.9953

Abrir & Exportar p/ Calculo de U max

Figura 3-16 — Modelo Primario: Aba Resultados

Apo6s o célculo dos parametros microbioldgicos, o programa
possibilita a obtencdo da velocidade méxima de crescimento
usando a derivada da equa¢éo do modelo primario. O calculo do
Umax € feito usando o método de Newton para encontrar o valor
méximo da funcdo da velocidade de crescimento pelo tempo
(Figura 3-17).
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@ U max e
# Modelo Gompertz Grafico de Velocidade x tempo
" Modelo Logistico .
' Modelo Logistico Modificado 0,164
o4t
5 0124-
I
A [55637 5 01
156,9992 3T
A R
B [p17se | 5 0,04
= 0,02
ok
Mgy 0175
Tempo Limsy : 200,67 ;
™ Confiquragtes X Limpa| Salva
Tempo (Grafico)
Calouls ’7 Inicio: |1 | Passo ‘] | Fim |342 |

Figura 3-17 — Calculo da velocidade maxima de crescimento

Na aba ‘Grafico’ sdo apresentados a curva do modelo
primario otimizado e os pontos experimentais, como mostra a
Figura 3-18. Nesta mesma aba, ha mais dois botbes de
acionamento: o botdo ‘Salva grafico .bmp’, que permite que a
figura do gréfico gerado seja salva em formato bitmap (.bmp) e o
botdo ‘Ajuste’ que configura os ajustes nos valores e nomes dos
eixos do gréfico (Figura 3-19).
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#H Modelo de Gompertz

Microorganismo:

+< Calcula |
Data/Identificaca

Byssochlamys nive

Id Experimental:

Temperatura(®C): 25

26/09/2005

15

" Gauss-Newton

= Marquardt

Grafice | E | Observado x Predito |

Dados Experi i |

Modelo de Gompertz

—+ Experimental

— Otimizado - Marguadt

I~ Plotar IC

In (X/Xo)

M
n

Figura 3-18 — Modelo Primario: Aba Graficos

& Modelo de Gompertz

=| =

Modelo de Gompertz

~ Experimental

— Otimizado - Marguadt |}

+2 Caloula | Microorganismo: Byssochlamys nive  Gauss-Newton
Data/Identificacao: 26/09/2005
Temperatura("C): 25 & Marquardt
& |
" Id Experimental: 15
Dados Experi i 1 Grafice | E |o * Predito |

[~ Plotar IC

Autométice™ M inimo Inciemento M &uimo Home
Horizontal FE [0.001 [5.699 [In (%)
Wertical [T [o [ze2 [Tempa

| Duando selecionado o sjuste toma-se automatica, ndie possivel modificago nas escalas.

Figura 3-19 — Modelos Primarios: Ajuste de Graficos
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Outros resultados importantes ilustrados na Figura 3-20,
sdo os dados estatisticos gerados na otimizagdo. Cada linha da
stringgrid apresenta uma variavel estatistica. Nas colunas estéo
agrupados os valores estatisticos totais do modelo primério e
também os valores de cada parametro matematico. Os dados
estatisticos calculados séo:

SSE: Sum of squared errors

MSE: Mean squared error

Desvio Padréao

Valor-t (gl)

Intervalo de confiagdo acima (Up IC)
Intervalo de confiacdo abaixo (Down IC)
Fator Bias

Fator de Exatidao (Accurancy)

O usudério ainda pode escolher o nivel de confianca (ou
nivel de significancia). Como padrao, o aplicativo utiliza 95%.

Py ==y

Métodos

% Modelo de Gompertz

*Z Calcula |

: By ¥'s nive
Data/Identificacio: 26/09/2005

" Gauss-Mewton

B sair

Dados E

Temperatura(*C): 25
Id Experimental: 13

& Marquardt

| F | Grafice Estatistica | Observado x Predito |

Graus de liberdade : 27
Nivel de Confianga : [0.95

Total

ok Inserir no Banco de Dados

[par e

Par A* [Par ' |

SSE
MSE

0,03028

Desvio Padrio 0,058607 0,006599 0,766555
Valor-t df =x 94,93348 12,98861 261,77698
p-Value 1E-5 1E-5 1E5
UpLC 5,68398 0,00925 202,23921
*Lower I.C 5,44349 0,07217 199,09368

Fator Bias 0,9926

1,437

Fator Accurancy

= Obtidos a partir do nivel de confianga de 95% [ alfa = 0,05) .

Figura 3-20 — Modelos Primérios: Aba Estatistica
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O ultimo grafico do modelo priméario, Figura 3-21, é a
comparagcdo entre as dados de crescimento preditos e
observados. Como nos demais graficos, possui botdes de ajuste
e de salvar em formato bitmap.

g Modelo de Gompertz | e e |
- Ges Experi i = . Métados
+ Calcula i|| Microor : By hlamys nive ~ Gauss-Newton
= il | Data/Identificacio: 26/09/2005
.| Temperatura(®C): 25 @ Marquardt
Sai =
o 1d Experimental: 13
Dados Experi i |  Resultados | Grafico| Estatistica O # Predito
Qsdva B fins Predito X Observado

Ao

Log (Predito)

3
Log (Observado)

Figura 3-21 — Modelo Primario: Aba Gréafico - Observado x
Predito.

3.1.4.2 Gerenciador de Dados - Modelos Primarios

O gerente de graficos dos modelos primarios tem a
finalidade de graficar as curvas selecionadas, comparar as
variaveis estatisticas de cada modelo ou de cada conjunto de
parametros fisicos (temperatura, pH e a,) e exportar os dados
para o modelo secundario.

Conforme sao inseridos os dados através da aba ‘Modelo
Primario’ mostrado na Figura 3-10, os dados podem ser
visualizados e também selecionados, como o usuario desejar. A
Figura 3-22 mostra a aba ‘Selegdo de Dados’ no gerente de
graficos dos modelos primarios.
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O botao ‘Exportar para o Modelo Secundario’, juntamente
com os botdes de selecdo dos parametros fisicos (temperatura,
pH e a,), permite que sejam enviados os dados selecionados ao
moédulo secundario, descrito adiante.

i Graficos (=[=E] = ]
@ Gerenciador de Dados
‘@g Modelos Primarios

Seleq3o de Dados | Tabelas de Dados | Grificos |

Nimero de Séries - [

{¥ Temperstura (" pH ™ aw

Exportar para Modelo Secundario

Séries de Dados

| T=280C, pH=6, aw=0,58 - Byssochlamys nive - Gompertz
| T=250C, pH=6, aw=0,59 - Byssochlamys nive - Gompertz
/| T=37,50C, pH=§, aw=0,83 - Byssochlamys nive - Gompertz

Figura 3-22 — Gerenciador de Dados: Modelos Primérios —
aba Selecdo de Dados

Todos os dados inseridos no gerente de graficos sao
agrupados em planilhas ilustradas na Figura 3-23. Estes dados
sao divididos em dois grupos: o primeiro grupo contém os dados
gerais do experimento, como cédigo, o0 modelo primario utilizado,
os dados de tempo e razdo de crescimento, graus de liberdade e
indices estatisticos. O segundo grupo contém os valores dos
parametros matematicos do modelo e os indices estatisticos
calculados.
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8 Graficos

[=[=] & ]

L)

Gerenciador de Dados
Modelos Primdrios

Selegdo de Dados  Tabelas de Dados ‘ Grificos ]

g' Plotar Dados

O

ca |Mcdeb 12 |Tempa |Razan ko) GL |r’z ‘35&

18 Gompertz 012243648007284561081 111111111111 5,5412,8425 03888 31455

15 Gompertz 012243048607284961081 1111111111111 02T 0,3858 08178

1 Gompertz 02,34,28335,258, 818710, 11,33332,07412,65638, 36 0,831 0,2871

< [ +
L L

cd Valor Bio Valor Mat Desvio Padrac pValue tValue Lower IC ug

5 6.4885 6.4285 0.0848 0 8.2277 62727 64

5 5.5837 55837 0.0888 0 24,5228 54435 54

4 2,521 2,521 o.0418 ) 0.5502 24285 24

Figura 3-23 — Gerenciador de Dados: Modelos Primarios —

aba Tabela de Dados

Ao acionar o botdo ‘Plotar Grafico' o programa gera 0s
graficos com os dados que foram selecionados permitindo a

inlmeras combinacdes de experimentos,
modelos e variagBes dos pardmetros fisicos como mostra a

comparacdo de

Figura 3-24.
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8l Graficos [=[=] = ]
WD Gerenciador de Dados
@ Modelos Primdrios :
{ Plotar Dados
Selegio de Dados | Tabelas de Dados  Gréficos |
Ajusty PP Salvar .bmp
2 Modelos Primarios
T=300C, pH=6, aw=0,99 - Ralstonia Eutropha - Baranyi
T=32,50C, pH=6, aw=0,99 - Ralstonia Eutropha - Baranyi
T=37,50C, pH=6, aw=0,99 - Ralstonia Eutropha - Baranyi
T=400C, pH=6, aw=0,99 - Ralstonia Eutropha - Baranyi
T
3
o
O
=2
=
Z
c
5
1
ol
¥ T T T T T T T T T T T T T
0 z 4 8 g 10 12 14 16 18 20 el 24 26
Tempoe (h)

Figura 3-24 - — Gerenciador de Dados: Modelos Primarios —
aba Gréficos

3.1.4.3 Modelo Secundario

No modulo dos modelos secundarios estdo agrupados
todos os modelos que permitem descrever variagbes das
variaveis microbioldgicas, obtidas nos modelos primarios, em
funcdo de algum parametro fisico como: temperatura, pH e
atividade de 4gua.

O aplicativo faz com que a alimentacédo de valores seja feita
de forma automatica no modelo secundario, isto é, conforme sao
calculados os parametros microbiol6gicos no modelo primario o
aplicativo ja envia os resultados com o respectivo valor do
parametro fisico para as planilhas de dados do médulo ilustrados
na Figura 3-25. Os dados também podem ser alimentados
através da selegdo realizada no ‘gerenciador de graficos do
modelo primario’ e ainda na edi¢ao direta da planilha.

A escolha do modelo secundario é realizada selecionando
0 proprio modelo no menu ‘Modelos Secundarios’. Apds a
escolha, o programa est4d pronto para 0 processamento do
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modelo que é acionado pelo botao ‘Calcula’. As Figuras 3-26 e 3-
27 apresentam o gréafico e os resultados do modelo secundario,

respectivamente.

# Modelo Secundario [=[=] = ]

Arquive  Modelos Secunddrios  Banco de Dados

| Modelo de Arrhenius ‘

+ Calcula Dados
rPardmetro "A"

n  |Temperatura(*C) A Cd
[ Ativar

Dados>>

Gréficos>> 2

Resultados> >

Pardmetro 'U max"

W Ativar

F i

=<<\oltar

No Dados Experimentais

A

Parémetro Fisico Pardmetro 'Lambda’
& Temperatura v Ativar

 pH

 aw

Figura 3-25 - Dados do Modelo Secundario
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{8 Modelo Secundario

+2 Calcula

Dados>>

Gréficos>>

Resultados>>

<<Voltar

i

~Parametro Fisico——
{* Temperatura
" pH
 aw

Arquive  Medeles Secundarios  Bance de Dados

Modelo de Arrhenius

& Lambda

Ajuste

|umax |

Modelo de Arrhenius - Parametro "A”

Graficos

1 Experimental - Ajustado

Salvar .bmp

199~
1854 -
184-
1754 -
17
165
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1,55
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1,454 -
1,44~
1,35
13-

Ina)

0,027 0,028 0,029 0,03 0,031 0,032 0,033 0,034 0,035 0,036 0,037 0,038 0,039 0,04

AT [K-*1]

Figura 3-26 — Gréaficos do Modelo Secundario

3 Modelo Secundario

== 5= ]

+2 Calcula

Dados>>

Graficos»>

Resultados>>

Eg

<<Voltar

[-Pardmetro Fisico—
@ Temperatura
" pH
 aw

Arquive  Medelos Secunddrios  Banco de Dados

Modelo de Arrhenius

Resultados
A Umax Lamdba
Coef. Linear -4,5293 6.7259
Coef. Angular 66.3045 70.2072 -44,3456
Conelago(r2) 0.7954 09971 0.3901
A 0.4675 0.0108 833.7237
Ea/R -66.3045 70,2072 443456

Figura 3-27 — Resultados do Modelo Secundario
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Apos realizar todos os célculos do modelo secundério, ha a
opcao de inserir os resultados na base de dados do usuario. O
procedimento para adicionar os resultados é clicar no menu
‘Banco de Dados’ e em seguida no sub-menu ‘Inserir’, entao
aparecerd uma janela (Figura 3-28) com botdes de inserir os
dados e botdo de excluir os dados ja existentes. O botédo
‘Exportar’ tem a fungdo de enviar os dados selecionados da
planilha para o gerenciador dos dados secundarios para futura
analise e/ou exportar para o modelo dinamico.

#3 Modelo Secundario [=[=] = ]

Arquivo  Modelos Secundarios  Banco de Dados

Banco de Dados

Exportar] o inserir
Microorganismos : [Byssochlamys mive = = Excluir

Codigo: 7

cd Wodelo Secundrio ‘Micmurganismu Par. Fisico Vetor Cd Primério ‘Ve&nr Par. Fisic

Raiz Quadrada B

Z

ssochlamys nive  Temperatura 141518 222528
Arrhenius. Byssochlzmys nive  Temperatura 141516 222528

Arrhenius. By

£z

ssochlamys nive  Temperatura 141518 222528

=<Voltar

1

2

3

4 Arrhenius Byssochlamys nive Temperatura 141516 222528
No Dados Experimentais s

6

7

8

Raiz Byssochlamys nive  Temperatura 141516 222528

141516 222528

—

Parametro Fisico

141516 222528
141516 222528
& Temperatura
" pH

 aw

Figura 3-28 — Banco de Dados do Modelo Secundario

3.1.4.4 Gerenciador de Dados - Modelo Secundéario

O gerenciador de dados do modelo secundério possui as
mesmas caracteristicas e funcionalidades do gerenciador do
modelo primario. A Unica diferenca esta na exportacédo dos dados
secundarios para o modelo dindmico, pois no modelo secundario
€ exportado somente um dado selecionado e a visualizacdo do
gréfico é feita de acordo com a selecdo do parametro secundario
ativado no Radiobutton (botdo de sele¢éo individual), ap6s o
acionamento do bot&o ‘Plotar Dados’ mostrados na Figura 3-29.
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B e . Sy
Wl.} }P Gerenciador de Dados
iy Modelos Secunddrios |i#? Piotar Dados
Selegdo de Dados | Tabelas de Dados | Graficos |

Nimero de Séries : |—4
A O M (F Lambda

|
Séries de Dados

4 - Byssochlamys nive - Arrhenius
& - Byssochlamys nive - Arrhenius
8 - Byssochlamys nive - Raiz Quadrada

Exportar para Modelo No-Isotérmico

Figura 3-29 — Gerenciador de Dados: Modelos Secundarios —
aba Selecdo de Dados

A Figura 3-30 e a Figura 3-31 ilustram a impressdo em

planilhas dos valores dos pardmetros gerados e os graficos da
selecao de dados do modelo secundario.
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= Gerenciador de Dados
me

<z Modelos Secunddrios [ Fotar Dados

Selegio de Dados  Tabelas de Dades | Graficos |

cd |Mndeh Secundario ‘Mmmrganismo |Par Fisics etor Gd Primaric ‘Vemr Par Fisil
5 Byssochlamys nive | Temperatura 141518 222528
4 iByssochlamys nive | Temperatura 141518 227528
6 ' Syssochiamys rive | Temparaturs 141518 222528
z Byssochlamys nive | Temperatura 141518 222528

A | m Lambda |

cd Dados No Par R2 Equag3o Par1 Par2
333, 1162185,5552111,82( 2 04425 43347+ 00176X 2107344 |1,0823

23 293,1162190,2983111,63¢ 3 0,511 -4,9459 + 0,1123.X 10,0071 -0,9333

ES 283,1162185,5982111.824 2 0.5841 08407 + T28335X | 2.4888 58,2781

ES 283,1162185.5952111.82( 2 0.3587 1394730+ -10823X 3107344 10823

Figura 3-30 — Gerenciador de Dados: Modelos Secundarios —
aba Tabela de Dados

=" Gerencilador de Dados

ool 51 e
@ Modelos Secunddrios [# Plotar Daos
[ |

Selegio de Dados | Tabelas de Dados  Grificos |

. Salvar .bmp
Modelos Secundarios

6 - Byssochlamys nive - Arrhenius —— & - Byssochlamys nive - Raiz Quadrada I

1,100
1,000

Lambda[h]
@
S
S

100]

T
18 20 22 24 28 28 30 3z
Temperatura(eC)

Figura 3-31 - — Gerenciador de Dados: Modelos Secundarios
— aba Gréficos
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3.1.4.5 Modelo N&o isotérmico

No mddulo do modelo nédo isotérmico sdo inseridos o0s
dados dos modelos secundarios que sao utilizados para predizer
0 crescimento dos microrganismos a determinada variacdo do
parametro fisico especificado.

A Figura 3-32 mostra a tela de configuracdo de entrada do
modelo dindmico onde sdo definidos: o parametro fisico
(temperatura, pH ou a,), 0 método de resolucdo da equacao
diferencial ordinaria (EDO) que pode ser realizada pelo método
de Euler ou Runge-Kutta e o0 modelo dinamico (Van Impe ou
Corradini- Peleg), além de selecionar os valores dos parametros
e o tipo do modelo secundario.

{§@ Modelo Nao-Isotérmico [=[E] =]
e Modelos Nao-Isotérmicos
E Flaotar Dados
Selegio de Dados | Tabelas de Dados Secundirios | Grificos | Constantes do Modelo | Variagio de Temperatura |
Mimero de Séries - [7 Parimetros Fisicos

(% Temperatura
" pH

L. i aw
Séries de Dados

[ 7 - Byssochlamys nive - Arrhenius.
EDO's

{» Método de Euler

™ Método de Runge-Kutta

Modelos Dinamicos
{« Método de Micha-Peleg

" Modelo de Van Impe

Figura 3-32 - Modelos N&o isotérmicos — aba Selecéo de
Dados

Apb6s a selecdo dos modelos, é necessario definir a
variagdo de temperatura (ou qualquer outro parametro fisico) ao
gual o microrganismo simulado sera submetido. Na Figura 3-33,
na aba ‘Variagdo de Temperatura’, ha duas opcdes de entrada
para a variacdo do pardmetro fisico. A primeira é uma funcéo
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com indmeras possibilidades de tendéncia, que vdo desde uma
funcdo constante até variagdes logaritmicas. E a segunda forma
€ a insercdo direta de um conjunto de dados da variacdo da

temperatura com o tempo.

Selegdo de Dados | Tabelss de Dados Secundirios | Grificos | Constantes do Modslo  Variagdo de Temperatura |

= Fungio T(t} T{t)= A+ B.t+ C.t*2 + D.Sen(Et) + F.Cos(G.t) + H.Ln(l.t) + JexpiL.t) + Wit
A B c o E F
[s0 [o [o o [o [z

[o8 [o g o [o Jo

(" Vetor Temperatura x tempo

@ Modelo Nao-Isotérmico [=[@E] =
m;p? Modelos Ndo-Isotérmicos

gf:- * Plotar Dados

——

Figura 3-33 - Modelos N&o isotérmicos — aba Variacéo de

Temperatura

A Figura 3-34 exibe os dados e equacdo do modelo

secundario enviados para o modelo ndo isotérmico.
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8 Modelo Nao-Isotérmico [=[E=] = ]
@, Modelos Néo-Isotérmicos
E Flaotar Dados

Selegio de Dados  Tabelas de Dados Secundarios ] Grificos | Constantes do Modelo | Variagio de Temperatura |

cd Modek Secunddrio | Microorganisme |Pa|. Fisico |\"e\m Cd Primdrio |\"e\m Far. Flsi( |

Arrhenius Byssochlamys nive | Temperatura 141516 222528

=
o
=

Cd Dados | Mo Par R'Z Equagio Par.1 Farl

293, 1162188 9952111 6{3 0.5853 1.2432 + 3827510 3.4888 38,2751

Figura 3-34 - Modelos N&o isotérmicos — aba Tabela de
Dados Secundarios

Na aba ‘Constantes do Modelo’, isto €, parametros
matematicos (Figura 3-35) é feita a entrada do tempo total de
simulacdo juntamente com o nimero total de passos discretos,
usados para resolugdo numérica da EDO. H& ainda uma planilha
gue podera ser preenchida com dados experimentais inseridos
via arquivos de texto que serdo ilustrados juntamente com os
valores simulados. A Figura 3-36 mostra a saida grafica da
simulacdo do crescimento dos microrganismos com o tempo,
dada uma variacéo de temperatura.
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8 Modelo Nao-Isotérmico [=[E=] = ]

Modelos Ndo-Isotérmicos

)

E Flatar Dados

Selegdo de Dadas | Tabelas de Dados Secundirios | Grificos Constantes do Modelo | variagdo de Temperatura |

[~ Plotar Dados Experimentais

Vetores da Populagio Microbiana x tempo

aprir nt %000
Tempol) 5o
Saluar

Figura 3-35 - Modelos N&o isotérmicos — aba Constantes do
Modelo

8 Modelo Nao-Isotérmico [=[=] = ]

E Flotar Dados

Selegio de Dados | Tabelas de Dados Secundarios  Graficos ] Constantes do Modelo | Variagio de Temperatura |

Modelos Ndo-Isotérmicos

@

Modelos Nao-lsotérmicos

7 - Byssochlamys nive - Arrhenius == Temperatura

0,12 32
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=
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So0s 23
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Temperatura (0C)

Figura 3-36 - Modelos Nao isotérmicos — aba Graficos
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3.2 VALIDACOES

Todos os valores encontrados pelos modelos calculados
foram comparados com softwares comerciais comuns no
mercado. O software Statistica 7.0 foi utilizado para as validacdes
dos valores encontrados no aplicativo computacional em
desenvolvimento.

3.2.1 Dados Experimentais

Os dados experimentais utilizados para a validacdo dos
modelos foram retirados da literatura. Foi utilizada somente uma
curva de crescimento (Tabela 3-2) e os parametros fisicos
utilizados para obtenc@o da curva sdo todos constantes como
ilustra a Tabela 3-1. Os resultados obtidos pelo aplicativo
proposto, utilizando os dados experimentais, foram comparados
com os resultados gerados pelo software comercial Statistica 7.0.
O microrganismo selecionado foi a bactéria Ralstonia eutropha.

Tabela 3-1 — Parametros Constantes do Experimento

Temperatura (°C) 37,5
pH 6
Aw 0,99
Bactéria Ralstonia eutropha

98



Resultados e Discussfes

Tabela 3-2 — Dados Experimentais de razdo de crescimento
(N/Ng) versus tempo (h)

N/No Tempo (h)

1,000 0,00
1,333 2,30
2,074 4,28
3,496 6,25
6,141 8,82
9,778 10,58
12,444 12,32
13,889 13,57
23,778 23,48
26,556 25,88

3.2.2 Método dos Minimos Quadrados

Na validacdo dos resultados obtidos dos modelos primarios
e secundarios do aplicativo foram comparados desde os
parametros estimados, usando os métodos de otimizagao, até os
dados estatisticos gerados (somente no modelo primario).

3.2.2.1 Modelos Primarios

O modelo primério utilizado para validacéo foi: modelo de
Gompertz. Os resultados das validacBes do modelo Logistico e
do modelo Logistico Modificado estdo no Anexo A. O modelo de
Baranyi ndo foi comparado, pois ainda ha necessidade de
confirmar quantos e quais sdo o0s parametros a serem
otimizados.

Para o modelo primério, foram gerados dados obtidos pelos
métodos de Gauss-Newton e de Levenberg-Marquardt e
comparados com o software Statistica. Os dados comparados
foram:

Estimativa dos parametros
o Os valores estimados dos parametros matematicos: A, B
e M;
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e Erro Padréo (desvio padréo);

e t-value;

o Nivel de significAncia (p-level);

o Eintervalos de confianga (superior e inferior).

Analise de Variancia
e Soma dos erros Residuais (RSS ou SSE)
e Média dos erros ao quadrado (MSE)

Modelo de Gompertz

Para validacdo do modelo de Gompertz foram utilizados os
dados experimentais citados acima e gerados os resultados no
software Statistica 7.0 e no aplicativo MBP que sdo impressos
nas tabelas: Tabela 3-4,

Tabela 3-5 e Tabela 3-6.

Os resultados foram separados em dois grupos: o primeiro
grupo de dados utilizando o método de Gauss-Newton (Tabela 3-
3 e Tabela 3-4) e 0 segundo grupo de dados utilizando o método
de Levenberg-Marquardt (Tabela 3-5). Para todos os dados
obtidos foi calculado o erro relativo entre os dois softwares em
estudo.

Os dados gerados pelo aplicativo desenvolvido foram
truncados na quinta casa decimal. Alguns erros relativos sao
encontrados devido ao erro de truncamento e ndo somente pela
diferenca entre os resultados dos softwares.

Analisando os erros relativos calculados, observa-se que o
erro maximo encontrado foi de 0.01579% para o desvio padréao
do parametro matematico B e um erro médio menor que 0.008%.
A Figura 3-37 apresenta os graficos para cada um dos métodos
de resolugcdo e o resultado de ajuste utilizando-se o software
Statistica. Nota-se claramente que as curvas se sobrepdem
devido a pequena diferenca entre os valores estimados pelo
aplicativo desenvolvido e pelo Statistica.
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Curva de Crescimento Microbilégico - Gauss-Newton

4 T T T T T

3 = -
°
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2 2 O  Dados Experimentais
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°
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2 B  Dados Experimentais
= 1 Statistica i

MBP
(Ir r r r
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Tempo (h)

Figura 3-37 — Curvas de crescimento geradas pelos
parametros primarios calculados pelo Statistica 7.0 e o
aplicativo em desenvolvimento
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Tabela 3-3 — Comparacdo dos resultados do modelo de
Gompertz utilizando o método de Gauss-Newton

Valor Erro Padrio t-value Jevel IC IC
Estimado (g1=7) P Down Up

Statistica 7.0

A 3,273255 0,040489  80,84262 0,000000 3,177514  3,368997
B 0,219383 0,008215  26,70608 0,000000 0,199958 0,238807
M 6,211760 0,120125 51,71065 0,000000 5,927708 6,495811

MPB
A 3,2733 0,040495 80,8319  0,000000 3,177510  3,369000
B 0,2194 0,008216 26,7027  0,000000 0,199960 0,238810
M 6,2118 0,120141 51,7038  0,000000 5,927710 6,495830

Erro Relativo

A 0,00136% 0,01425% 0,01330% 0,00000% 0,00011% 0,00008%
B 0,00797% 0,01579% 0,01263% 0,00000% 0,00108% 0,00117%
M 0,00065% 0,01302% 0,01318% 0,00000% 0,00003% 0,00029%

Tabela 3-4 — Analise da Variancia: Modelo de Gompertz
utilizando o método de Gauss-Newton

SSE MSE

Statistica 7.0
A 0,01708 0,00244

MPB

A 0,01709 0,00244

Erro Relativo
A -0,03380%  0,02473%
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Tabela 3-5 - Comparacdo dos resultados do modelo de
Gompertz utilizando o método de Levenberg-Marquardt

Valor ErroPadrao U AlUe -level Ic Ic
Estimado (gl=7) P Down Up

Statistica 7.0
A 3,273256 0,040489  80,84377 0,000000 3,177515  3,368996
B 0,219382 0,008215  26,70536 0,000000 0,199957 0,238807
M 6,211757 0,120123  51,71160 0,000000 5,927711 6,495803
MPB
A 3,273300 0,040495 80,8319 0,000000 3,177510  3,369000
B 0,219400 0,008216 26,7027 0,000000 0,199960 0,238810
M  6,211800 0,120142 51,7036 0,000000 5,927690 6,495820
Erro Relativo
A 0,00135% 0,01566% 0,01473% 0,00952% 0,00017% 0,00011%
B 0,00813% 0,01327% 0,00998% 0,01865% 0,00151% 0,00112%
M  0,00070% 0,01575% 0,01542% 0,01291% 0,00035% 0,00027%

Tabela 3-6 - Andlise da Variancia: Modelo de Gompertz
utilizando o método de Levenberg-Marquardt

SSE MSE

Statistica 7.0
A 0,01708 0,00244

MPB

A 0,01709 0,00244

Erro Relativo
A -0,03380%  0,02473%

Observando a Figura 3-38 é possivel verificar que o
parametro matematico B possui 0 maior erro relativo em relacéo
aos demais parametros (A e M). Isso ocorre devido a
caracteristica que cada pardmetro fornece a curva de
crescimento. O parametro B é responsavel pela inclinacdo da
curva, consequentemente ao se usar um método de derivadas,
0s maiores desvios ocorrem principalmente em regiées da funcao

otimizada, onde ha a maior taxa de variagdo (maior inclina¢ao).
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Erros Percentuais dos Valores Estimados

0,0090%
0,0080%
0,0070%
0,0060%
0,0050%
0,0040%
0,0030%
0,0020%
0,0010%
0,0000% -

B Gauss-Newton

Erro Relativo

B Marquart

A B M

Parametros Matematicos

Figura 3-38 — Histograma de erros percentuais dos
parémetros matematicos dos modelos primérios

3.2.2.2 Modelos Secundarios

Para a validacdo dos modelos secundarios foram usados
parametros primarios obtidos de trés diferentes temperaturas,
apresentados na Tabela 3-7. O micro-organismo utilizado no
experimento foi Byssochlamys nivea. Todos os dados foram
retirados da literatura, e serdo comparados entre os dados
gerados pelo aplicativo em desenvolvimento e o software
Statistica 7.0.

Tabela 3-7 — Parametros Primarios variando conforme a

temperatura
Parametro Fisico A " A
(Temperatura [K])
310,65 2,5210 0,0695 293,1162
298,15 5,5637 0,1754 188,9992
301,15 6,4655 0,1363 111,6367

104



Resultados e Discussfes

Modelo da Raiz Quadrada

Para efetuar os calculos do modelo primario no Statistica
7.0, foi linearizada a equac¢do do modelo da Raiz Quadrada e
gerados os calculos mostrados na Tabela 3-8.

Tabela 3-8 - Pardmetros Primarios linearizados conforme o
modelo da Raiz Quadrada

Raiz Quadrada
Parametro Fisico \/7 [ [
(Temperatura [K]) A H /I
310,65 1,58777 0,26363 17,12064
298,15 2,35875 0,41881 13,74770
301,15 2,54273 0,36919 10,56583

Os resultados obtidos pelos dois aplicativos estédo
ilustrados na Tabela 3-9, onde sdo comparados o0s dois
coeficientes da linearizac@o: coeficiente angular e coeficiente
linear, e para cada parametro primario obtidos nas isotérmicas de
crescimento.

As curvas geradas pelos parametros estimados através dos
dois aplicativos foram apresentadas na Figura 3-39. Observa-se
gue as retas praticamente se sobrepdem indicando que o erro
relativo entre os resultados dos dois aplicativos é muito baixo.
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Ajuste do Modelo de Raiz Quadrada - A
T
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= 14 O Pardmetros Primdrios | 7
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Figura 3-39 — Curvas de ajuste dos parametros primarios
pelatemperatura usando o Statistica 7.0 e o aplicativo em
desenvolvimento
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Tabela 3-9 — Valores dos coeficientes de ajuste linear
gerados pelo software Statistica e o aplicativo em
desenvolvimento

A 7] A

Statistica 7.0
Coeficiente Linear 23,71881 4,02052 -98,83345
Coeficiente Angular  -0,07107 -0,01210 0,37138

MPB

Coeficiente Linear 23,71540 4,01980 -98,80900
Coeficiente Angular  -0,07110 -0,01210 0,37130
Erro Relativo
Coeficiente Linear 0,01437%  0,01782%  0,02475%
Coeficiente Angular 0,04679%  0,00428%  0,02074%

A Figura 3-40 mostra o histograma de erros relativos entre
0os coeficientes da reta obtidos no Statistica e no aplicativo
desenvolvido. Pode se observar que o erro relativo de maior valor
€ do coeficiente angular do pardmetro microbiolégico ‘A’, mesmo
assim seu valor € muito baixo na ordem de 0,045 %.

Erros Percentuais dos Valores Estimados

0,0500%
0,0450%
0,0400%
0,0350%
0,0300%
0,0250%
0,0200%
0,0150% -
0,0100% -
0,0050% -
0,0000% -

B Coeficiente Linear

Erro Relativo

B Coeficiente Angular

A u A

Parametros Microbiolégicos

Figura 3-40 — Histograma de erros relativos dos coeficientes
gerados pela linearizacdo do modelo secundario.
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Conclusotes

4. CONCLUSOES

O aplicativo desenvolvido € versatil, possui 0s principais
modelos de microbiologia preditiva citados na literatura
especializada e possui uma interface que permite o uso desses
modelos de modo simples e seguro, pois os métodos de calculo
foram validados com um software comercial que possui excelente
reputacdo no meio académico. A confiabilidade do aplicativo
permite seu uso para fins de pesquisa cientifica, na industria e
por 6rgédos de defesa sanitaria da area de alimentos. Com ele, é
possivel simular o crescimento microbiano para as condicGes
ambientais dinamicas as quais um produto é submetido durante
seu processamento, transporte e armazenamento. Também é
possivel simular o impacto que abusos de temperatura na vida-
de-prateleira de produtos refrigerados.

N&o ha aplicativo similar com todas as funcionalidades
presentes no aplicativo desenvolvido no presente trabalho. Deste
modo, espera-se que o0 aplicativo desenvolvido seja usado
extensivamente pelos profissionais da area de alimentos, pois
estara disponivel sem custos para 0s usuarios interessados.
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Anexos

6. ANEXO

Foram realizadas comparacdes dos modelos primarios e
secundarios com o software Statistica 7.0.

MODELOS PRIMARIOS

Modelo Logistico

Curva de Crescimento Microbilégico - Gauss-Newton
4 T T T T T

O  Dados Experimentais i
Statistica

In(N/No)
N

l -
MBP
Ollr r r r r r
0 5 10 15 20 25 30
Tempo (h)
Curva de Crescimento Microbilégico - Levenberg-Marquardt
4 T T T T T
3 = -
2, ]
?E O  Dados Experimentais
- 1 Statistica i
MBP
OL!' r r r r r
0 5 10 15 20 25 30

Tempo (h)

Figura 6-1 - Curvas de crescimento geradas pelos
parametros primarios calculados pelo Statistica 7.0 e o
aplicativo em desenvolvimento
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Tabela 6-1 — Parametros Estimados — Modelo Logistico
utilizando o método de Gauss-Newton

Vel Erro Padréo RIS p-level ke Ie
Estimado (gl=7) Down Up
Statistica 7.0
Al 3,190053 0,085153 37,46269  0,000000 2,988699  3,391408
B] 0,337387 0,027900 12,09292 0,000006 0,271415 0,403359
M] 8,054537 0,310818 25,91403 0,000000 7,319570 8,789504
MPB
Al 3,190100 0,085157 37,4609 0,000000 2,988710  3,391400
B] 0,337400 0,027901 12,0925 0,000000 0,271420 0,403360
M] 8,054500 0,217515 12,4935 0,000000 2,203220  3,231810
ERRO RELATIVO
Al -0,00147% -0,00494% 0,00474% 0,00000% -0,00037% 0,00022%
B] -0,00389% -0,00526% 0,00374% 0,00000% -0,00186% -0,00030%
M| 0,00046% 42,89478% 107,42029% 0,00000% 232,221% 171,968%

Tabela 6-2 - Analise da Variancia: Modelo Logistico
utilizando o método de Gauss-Newton

| ssE MSE
Statistica 7.0
Residuo|  0,10047 0,01435
MPB
Residuo]  0,10048 0,01435
ERRO RELATIVO
Residuo| -0,00659%  0,02327%
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Tabela 6-3 - Parametros Estimados — Modelo Logistico

utilizando o método de Levenberg-Marquardt

VE? Erro Padrao T p-level IS IS
Estimado (9l=7) Down Up
Statistica 7.0
Al 3,190053 0,085153 37,46269  0,000000 2,988699  3,391408
B] 0,337387 0,027900 12,09292 0,000006 0,271415 0,403359
M] 8,054537 0,310818 25,91403 0,000000 7,319570 8,789504
MPB
Al 3,190100 0,085157 37,4609 0,000000 2,988710  3,391400
B|l 0,337400 0,027901 12,0925 0,000000 0,271420 0,403360
M] 8,054500 0,217515 12,4935 0,000000 2,203220 3,231810
ERRO RELATIVO
Al -0,00147% -0,00494% 0,00474% 0,00000% -0,00037% 0,00022%
B] -0,00389% -0,00526% 0,00374% 0,00000% -0,00186% -0,00030%
M| 0,00046%  42,89478% 107,42029% 0,00000% 232,221% 171,968%

Tabela 6-4 - Andlise da Variancia: Modelo Logistico
Modificado utilizando o método de Levenberg-Marquardt

| ssE MSE
Statistica 7.0
Residuo|  0,10047 0,01435
MPB
Residuo|  0,10048 0,01435
ERRO RELATIVO
Residuo| -0,00659%  0,02327%
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Erros Percentuais dos Valores Estimados

0,0045%
0,0040%
0,0035%
0,0030%
0,0025%
0,
0,0020% M Gauss-Newton
0,0015%
0,0010%
0,0005%
0,0000%

Erro Relativo

B Marquart

A B M

Parametros Matematicos

Figura 6-2 - Histograma de erros percentuais dos parametros
matematicos dos modelos primérios — Modelo Logistico

Modelo Logistico Modificado

Cunva de Crescimento Microbilégico - Gauss-Newton
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Figura 6-3 - Curvas de crescimento geradas pelos
parametros primarios calculados pelo Statistica7.0e 0
aplicativo em desenvolvimento
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Gauss-Newton

Tabela 6-5 - Parametros Estimados — Modelo Logistico
Modificado utilizando o método de Gauss-Newton

pl Erro Padrao BT p-level Ie Ie
Estimado (gl=7) Down Up
Statistica 7.0
Al 3,805124 0,113960 33,38987 0,000000 3,535651  4,074598
B] 0,260481 0,015135 17,21105 0,000001 0,224694  0,296268
M] 6,809656 0,257855 26,40885 0,000000 6,199926  7,419386
MPB
Al 3,805100 0,113973 33,3863 0,000000 3,535660 4,074620
B] 0,260500 0,015137 17,2085 0,000000 0,224690 0,296270
M] 6,809700 0,257884 26,4059 0,000000 6,199920 7,419410
ERRO RELATIVO
A] 0,00064% -0,01100% 0,01077% 0,00000% -0,00026% -0,00054%
B|] -0,00729% -0,01635% 0,01473% 0,00000% 0,00158% -0,00052%
M| -0,00065% -0,01123% 0,01126% 0,00000% 0,00009% -0,00032%

Tabela 6-6 - Analise da Variancia: Modelo Logistico
Modificado utilizando o método de Gauss-Newton

| ssE MSE
Statistica 7.0
Residuo|  0,01776 0,00254
MPB
Residuo|  0,01776 0,00254
ERRO RELATIVO
Residuo| -0,00024% -0,11273%
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Tabela 6-7 - Parametros Estimados — Modelo Logistico
Modificado utilizando o método de Levenberg-Marquardt

Valor Estimado Erro Padréo t(—;]/lei;;a p-level Dtljf/:vn LIJ(;

Statistica 7.0

Al 3,805124 0,113960 33,38987  0,000000 3,535651  4,074598

B] 0,260481 0,015135 17,21105 0,000001  0,224694  0,296268

M] 6,809656 0,257855 26,40885 0,000000 6,199926  7,419386
MPB

A 3,8051 0,113979 33,3848 0,000000 3,535680  4,074660

B 0,2605 0,015137 17,2082 0,000000 0,224690  0,296260

M 6,8097 0,257897 26,4041 0,000000 6,199770  7,419310
ERRO RELATIVO

Al 0,00064% -0,01627% 0,01532% 0,00000% -0,00083% -0,00152%

B] -0,00729% -0,01635% 0,01642% 0,00000% 0,00158% 0,00286%

M| -0,00065% -0,01627% 0,01800% 0,00000% 0,00251% 0,00103%

Tabela 6-8 - Analise da Variancia: Modelo Logistico
Modificado utilizando o método de Levenberg-Marquardt

| ssE MSE
Statistica 7.0
Residuo| 0,01776 0,00254
MPB
Residuo|  0,01776 0,00254
ERRO RELATIVO
Residuo| -0,00024% -0,11273%
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Erros Percentuais dos Valores Estimados

0,0080%
0,0070%
0,0060%
0,0050%
0,0040%
0,0030%
0,0020% B Marquart

M Gauss-Newton

Erro Relativo

0,0010%

0,0000% +—NG___ — N

A B M

Parametros Matematicos

Figura 6-4 - Histograma de erros percentuais dos parametros
mateméticos dos modelos priméarios — Modelo Logistico
Modificado
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MODELOS SECUNDARIOS

Modelos de Arrhenius

Tabela 6-9 - Valores dos coeficientes de ajuste linear
gerados pelo software Statistica e o aplicativo em
desenvolvimento

| A u A
Statistica 7.0
Coeficiente Linear] -0,76022 -4,52931 6,72592
Coeficiente Angular| 66,30199 70,20746  -44,34626
MPB
Coeficiente Linear] -0,76030 -4,53930 6,72590
Coeficiente Angular| 66,30450 70,20720  -44,34560
ERRO RELATIVO
Coeficiente Linear] -0,01046% -0,22017% 0,00037%
Coeficiente Angular| -0,00379%  0,00037% 0,00148%

0,2500%

Erros Percentuais dos Valores Estimados

0,2000%

0,1500%

0,1000%

Erro Relativo

B Coeficiente Linear

B Coeficiente Angular

0,0500%

0,0000%
A M

Parametros Microbiolégicos

Figura 6-5 — Histograma de erros relativos dos coeficientes
gerados pela linearizacdo do modelo secundario — Modelo de
Arrhenius
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Modelo de Weibull

Tabela 6-10 - Valores dos coeficientes de ajuste linear
gerados pelo software Statistica e o aplicativo em
desenvolvimento

| A 1} A

Statistica 7.0
Coeficiente Linear] 126,64996 125,51711 -83,53606
Coeficiente Angular| -21,89952 -22,33751  15,53008

MPB

Coeficiente Linear| 128,16640 127,03210 -84,55380
Coeficiente Angular| -22,16490 -22,60260 15,70820

ERRO RELATIVO
Coeficiente Linear| -1,18318% -1,19261% -1,20366%
Coeficiente Angular| -1,19732% -1,17285% -1,13392%

Erros Percentuais dos Valores Estimados

1,2200%

1,2000%

1,1800%
1,1600%

1,1400% B Coeficiente Linear

Erro Relativo

1,1200% M Coeficiente Angular

1,1000%

1,0800%

A W A

Parametros Microbiolégicos

Figura 6-6 — Histograma de erros relativos dos coeficientes
gerados pela linearizagcdo do modelo secundério
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