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RESUMO

Os primeiros trabalhos que procuraram predizer o crescimento de microrganismos em funcao do tempo
foram realizados por pesquisadores como Bigelow, Esty e Meyer na década de 1920. Nos tltimos anos,
orgdos de saude publica de diversos paises incentivaram estudos referentes a cinética de
microrganismos em alimentos a fim de entender processos de crescimento de deteriorantes e patdgenos.
A partir destes trabalhos obtiveram-se modelos primarios deterministicos e ndo deterministicos do
crescimento de microrganismos. Novas abordagens permitem modelar o comportamento de
microrganismos em funcdo de varidveis do meio. Nas ultimas décadas a criagdio de modelos
estocasticos permitiu o desenvolvimento de novos modelos deterministicos, porém agora baseados em
redes de fluxos metabdlicos que permitiram o aumento da efetividade da predicdo do crescimento em
funcao do tempo e de diversas varidveis e substratos. A modelagem em redes neurais artificiais pode
ser aplicada em conjunto com outros modelos matematicos e esta nova abordagem permite incluir
qualquer variavel na modelagem a partir de treinamento da rede neural. O desenvolvimento de
softwares que utilizam modelos matematicos de crescimento ¢ de grande importancia para a industria
de alimentos, pois permite maior compreensao dos processos microbiologicos, estimativa de vida de
prateleira e as inovagdes na area permitem simulagdo da influéncia de diversos fatores.

Palavras-chave: modelagem microbioldgica, predicdo de crescimento, redes neurais, microbiologia,
preditiva, redes de fluxo metabdlico.
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ABSTRACT

The first researches attempting to predict the microorganisms growth depending on time were done by
researchers like Bigelow, Esty and Meyer in the 1920s years. Over the last years public health
authorities of different countries have encouraged studies over the microbiological kinetics in food,
intended to understand the growing of pathogens. From these works it was possible to get deterministic
and non-deterministic mathematical growth models. Newest approaches are able to model with
effectiveness the microorganism’s behavior in function of environmental variables. In recent decades
the development of stochastic and deterministic models, moreover the application of these models in
neural networks have increased the effectiveness of growing prediction in function of time and other
variables of the environment and subtract. The development of new software which apply these
concepts and models have improved the prediction of microbial growing and it’s greatly important at
the food industry and it allows the comprehension of the microbiological processes and shelf-life
estimating and simulations over the influence of an amount of factors.

Keywords: microbial modeling, growth prediction, neural networks, predictive microbiology,
metabolic flux networks.

INTRODUCAO

Doengas transmitidas por alimentos (DTA) sdo comuns em todas as populagdes, estas
apresentam uma série de sintomas ao infectado (BRADEN & TAUXE, 2013) e sdo a causa de
morbidade e mortalidade em todos os paises do mundo (KIRK et al., 2015). Segundo levantamento do
Ministério da Satude e da Secretaria de Vigilancia em Saude, no Brasil durante o ano de 2014, 15.700
pessoas foram diagnosticadas com casos de DTA (BRASIL, 2014) e representam problemas de saude
alimentar em diversos paises. No ano de 2012, somente nos Estados Unidos, ocorreram 19.531
infeccdes confirmadas por andlises laboratoriais, 4.563 hospitalizagdes e 68 mortes decorrentes de
doencas de origem alimentar (CENTER FOR DISEASE CONTROL AND PREVENTION, 2013).A
microbiologia preditiva, na area de alimentos, ¢ aplicada para manutencao da seguranca do alimento na
cadeia de produgdo e distribuicdo de alimentos. Na induastria de alimentos esse conhecimento ¢
interessante para assegurar a seguranca alimentar, tanto para estimativa da vida de prateleira de
alimentos (BRUCKNER et al., 2013), como para avaliacdo da alteracdo de fatores de formulacdo e
armazenamento (PEREZ-RODRIGUEZ & VALERO, 2013). A microbiologia preditiva baseia-se no
uso de modelos matematicos para estimativa do crescimento microbiolégico (PEREZ-RODRIGUEZ &
VALERO, 2013; MOLLER et al., 2013; HUANG, 2014).Acredita-se que a origem da microbiologia
preditiva como ciéncia ocorreu através de Bigelow e Esty em 1920, os quais propuseram modelos de
cinética de inativacdo bacteriana em funcdo de tratamento térmico (FAKRUDDIN et al, 2011,
PEREZ-RODRIGUEZ & VALERO, 2013). Esta revisdo referente aos aspectos basicos e avangos dos
ultimos anos na area de microbiologia preditiva tem o intuito de expor o contexto atual da ciéncia.
Também sdo expostas as contribui¢cdes alcancadas e tendéncias da microbiologia preditiva aplicada
para a seguranga alimentar.
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ASPECTOS BASICOS DA MICROBIOLOGIA PREDITIVA

Uma tipica curva de crescimento microbiano ¢ composta pela fase lag, fase exponencial, e fase
estacionaria. Alguns autores consideram dividir a curva de crescimento ndo somente nas trés fases
citadas anteriormente, mas também incluem nesta curva a fase de desaceleragdo (DELHALLE et al,
2012; HALL et al., 2014), conforme apresentado na Figura 1. Delhalle et al. (2012) propdem estudar
curvas de crescimento microbiano em 5 distintas fases de crescimento:

e Fase de laténcia: fase apos a inoculagdo de microrganismos, onde se multiplicam lentamente;

e Fase de aceleracdo: fase que marca a saida da fase de laténcia. Neste momento a velocidade de
crescimento exponencial ndo foi alcancada, mas os microrganismos ja entraram em fase de
multiplicagdo;

e Fase exponencial: nesta fase a velocidade maxima de crescimento ¢ alcancada;

e Fase de desaceleragdo: nesta fase ocorre a reducao da velocidade de multiplicagdo, antecedendo
a entrada na fase estacionaria;

e Fase estacionaria: a velocidade de multiplicagdo de microrganismos ¢ nula nesta fase.

Fase de saturagao

Fase de desaceleragao

Log (N)

Fase Lag Fase exponencial

Fase de aceleragao

Tempo
Figura 1. Curva de crescimento microbiano. Fonte: Adaptado de Delhalle et al. (2012).

No estudo da cinética microbiana costuma-se definir a duracao da fase de laténcia como A, ¢ a
velocidade de crescimento microbiano como um. alcancada na fase exponencial, chegando-se a fase
estacionaria (DELHALLE et al., 2012).
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Além das curvas de crescimento as curvas de inativacdo sao uma importante ferramenta para a
seguranga alimentar e incremento da qualidade em tratamentos térmicos. Pode-se obter aumento de
qualidade pela possibilidade de reducao de tempo e temperatura no tratamento térmico, obtendo-se o
mesmo efeito de inativagdo de microrganismos (GARRE et al., 2017). Entre os distintos trabalhos
analisados, muitos destes fizeram o uso de modificacdes dos modelos de Gompertz para predigao da
inativagdo (DUAN et al., 2016; SCHELEGUEDA et al., 2017). Outros modelos também sao utilizados
para inativagao como os de Richard, Stannard e Whiting, Buchanan, Reine (TORNUK et al., 2014),
log-linear, shoulder-tail, Weibull, Weibull-tail, Weibull modificado (BELACQUA et al., 2015), ¢
Bigelow (PEREZ-RODRIGUEZ & VALERO, 2013).

A primeira proposi¢do de classificagdo de modelos em primarios, secundarios e terciarios, foi
feita por Whiting ¢ Buchanan (1993). No estudo de modelos de microbiologia preditiva, estes sdao
classificados em trés grupos: primarios (sem variacdo de fatores ambientais), secundérios (com
variacoes de fatores ambientais) e terciarios (integrando modelos em softwares).

1. MODELOS DE CRESCIMENTO PRIMARIOS

Modelos primarios tomam apenas a variacdo de concentragdo celular com o tempo em
considera¢do. A concentragdo geralmente serd o numero de células. Uma curva de mortandade, ou
crescimento de microrganismos pode ser considerada um modelo primario. Estes modelos nao levam
variaveis do meio, como temperatura ou pH, em consideragdo (PEREZ-RODRIGUEZ & VALERO,
2013).

O primeiro modelo de predi¢ao do crescimento de microrganismos foi o modelo exponencial de
Buchanan (1918). O modelo de Buchanan previa apenas o crescimento microbiano na fase
exponencial, ndo levando em conta a fase de laténcia (fase /ag), ou nem mesmo a fase estacionaria. Da
forma como o modelo foi concebido por Buchanan, considerava-se matematicamente que todas as
células iniciam seu crescimento em um mesmo momento, ndo havendo a fase de aceleracao do
crescimento. Porém, a partir do simples modelo de Buchanan, pode-se com facilidade definir o
importante parametro de um. (DELHALLE et al., 2012).

Na literatura hé discordancia quanto a existéncia de um modelo com melhores ajustes de curva.
Porém, baseando-se na literatura, Pla et al. (2015), concluem que os modelos mais utilizados sdo o
Logistico, Gompertz, Roberts e Baranyi, Richards e Linear de trés fases.

1.1. 0O MODELO PRIMARIO LOGISTICO

Na década de 1920, Pearl (1927) dedicou um capitulo de sua obra a curva logistica, onde
afirmou que a equag¢do da curva foi encontrada por experimentagdo e observagdo, e esta foi
inicialmente descoberta por Verhulst em 1838 (CHATTERIJEE et al., 2015).

Segundo Chatterjee et al. (2015), o modelo Logistico, pode ser definido pela equagdo 1, onde N
¢ o numero de unidades formadoras de colonias (UFC), Ny a quantidade maxima de UFCs, t o tempo e
r a taxa de crescimento efetivo:
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— =N (1 - —) (1)

Subramaniam e Wareing (2016) descrevem a solugdo para o modelo logistico como apresentada
na equagao 1:

(—1 + e#"*) 4 ebxt ) (1)

1Dg N (t) = IDg Nma-‘{ + 1Dg (prt _ pr}. % ]_l]lDE':Nméa::'_lDE':Nn:'

Onde N ¢ o nimero de células em funcdo do tempo t, Ny a quantidade inicial de células, p a
velocidade especifica de crescimento, N @ concentragdo maxima de células, e A a duragdo da fase lag.

1.2. MODELO PRIMARIO DE GOMPERTZ

O modelo de Gompertz ¢ um dos mais utilizados na atualidade devido a sua simplicidade
(BELDA-GALBIS et al., 2013; BRUCKNER et al., 2013; CHATTERIJEE et al., 2015), pode ser
modelado como na equacao 2 (GIBSON et al., 1988; ZWITERING et al., 1990):

lﬂgll}{:Nt} =A4+Cx E_E—B.t_h{, (2)

Na equacao 2 pode-se verificar o modelo de Gompertz na sua forma algébrica. Neste modelo,
N ¢ a quantidade de microrganismos no tempo t, A € a concentragdo inicial de microrganismos, C ¢ a

diferenca entre as assintotas (entre o valor mais baixo e mais alto), e B ¢ a velocidade de crescimento

quando (t - M), sendo que M representa o ponto assintotico (ponto onde a velocidade de crescimento
que aumentava passa a cair.

1.3. O MODELO DE BARANYI E ROBERTS

O modelo de Baranyi e Roberts ¢ utilizado na microbiologia preditiva, como observado nas
obras de Hunang (2013) e Longhi ef al. (2014). Muitos modelos propostos anteriormente a este modelo
descreveram o crescimento de microrganismos, estes ndo foram deduzidos a partir de consideragdes
mecanisticas, isto €, os seus termos nao foram escritos a partir de mecanismos bioldgicos. Por isso, ha
uma lacuna de bases biologicas. Muitas vezes, isso dificulta a interpretacio mecanistica de seus
parametros. Partindo deste problema, o modelo de Baranyi e Roberts foi desenvolvido a fim de levar
em conta o mecanismo biologico de crescimento dos microrganismos (SUBRAMANIAM &
WAREING, 2016). O modelo aproxima-se de uma curva sigmoide, apesar de que a sua fase
intermediaria aproxima-se de uma reta, ao contrario de classicas curvas sigmoides (GINSON et al,
2015).

Medina et al. (2012) e Tremarin et al. (2015), verificaram que o modelo de Roberts ¢ Baranyi
apresentou também boa correlagdio quando aplicado a microrganismos filamentosos, podendo-se
concluir que o modelo ¢ eficiente também para modelar o crescimento de filamentosos.

O modelo de Roberts e Baranyi (1994), é descrito por Tsironi et al.(2017) conforme
apresentado nas equagoes 1,2 e 3:
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No modelo de Roberts e Baranyi, y (t) é a quantidade de microrganismos no tempo £, Yo é a

concentracao inicial de microrganismos, k ¢ a velocidade de crescimento, ymix € @ concentragdo maxima
de microrganismos, o representa um parametro tedrico que expressa o estado fisioldgico inicial das
células, e A ¢ a fase lag.

2. MODELOS SECUNDARIOS

Muitos métodos tradicionais de determinacdo da vida de prateleira de alimentos consideram
temperatura constante (SILVA, 2013). Sabe-se que temperaturas menores tendem a reduzir a
velocidade de crescimento de microrganismos por reducao de atividades enzimaticas e sintese proteica
(EDELSTEIN, 2013). Esta situa¢do ndo ¢ verificada nos processos de armazenamento, transporte e
aquisicdo dos alimentos, pois curtos picos de temperatura podem causar deterioragdao (SILVA, 2013).
Diferente dos modelos primarios, previamente discutidos, que ndo levam em conta em seus termos
matematicos variaveis dos meios, como pH e temperatura, os modelos secundarios levam em conta
variaveis e suas alteracdes ao longo do tempo (WHITING & BUCHANAN, 1993; PEREZ-
RODRIGUEZ & VALERO, 2013).

A partir de velocidades de crescimento para determinadas temperaturas e condi¢cdes obtidos, e
utilizando-se de modelos primarios, pode-se obter parametros que satisfagam modelos secundarios.
Para isto, a partir de velocidades de crescimento de modelos primarios, pode-se determinar por
regressao, coeficientes do modelo secundario escolhidos, que predizem a velocidade de crescimento de
microrganismos. O modelo escolhido em conjunto dos coeficientes regredidos permite predizer o
crescimento de microrganismos em condi¢des variaveis, diferentemente dos modelos até entdo
apresentados, aplicaveis a condigdes como pH e temperaturas constantes (BAERT e al., 2007,
STAMATI et al., 2016).

Normalmente modelos secundarios podem ser divididos em duas classes (PEREZ-
RODRIGUEZ & VALERO, 2013):

e Modelos Polinomiais: o efeito causado por pardmetros ambientais ¢ descrito por uma
func¢do polinomial,

e Modelos do tipo raiz e cardinal: o efeito, umi, por exemplo, ¢ modelado por equagdes a
parte. Sendo os mais populares o modelo da raiz quadrada e os modelos do tipo cardinal.
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2.1 MODELO DA RAIZ QUADRADA

O modelo de Ratkowisky et al. (1983), mais conhecido como modelo da Raiz Quadrada,
permitia modelar a velocidade de crescimento de microrganismos em fun¢do da temperatura. Situagdo
contraria as tentativas realizadas por outros pesquisadores, o modelo da raiz quadrada de Ratkowsky,
utilizava “pardmetros cardinais”, como a temperatura maxima e a temperatura minima de ocorréncia de
crescimento do organismo para predicdo da velocidade de crescimento de microrganismos (PEREZ-
RODRIGUEZ; VALERO, 2013). O modelo da raiz quadrada de Ratkowsky ¢ frequentemente utilizado
por microbiologistas para predizer a velocidade de crescimento de microrganismos em fun¢do da
temperatura e outras variaveis (RATKOWSKY; REDDY, 2017). Em seu trabalho, Ratkowsky et al.
(1983) verificaram que era possivel realizar predi¢ao da velocidade de crescimento dos microrganismos
por meio de seu modelo para trinta cepas de diferentes bactérias, podendo a velocidade de crescimento

obtida ser aplicada em modelos de crescimento. No modelo (Equagdo 1) O parametro b ¢ uma

constante que pode ser obtida por meio de regressio (DELHALLE et al, 2012; KOWALIK &
LOBACZ, 2015).

Ju= b(T —Tmin) (1)
2.2 MODELO CARDINAL

Rosso et al. (1993) propuseram um novo modelo construido com considera¢des empiricas como
nova ferramenta para descrever o crescimento microbiano. Nos argumentos dos autores, a criagdo do
modelo ¢ justificada, pois o modelo proposto por Ratkowsky et al. (1983) ¢ restrito a um Unico
parametro, sendo incompleto ante as diversas situagdes reais, onde ocorrem a variagdo de mais
parametros. Desta forma foi proposto o modelo matematico da equacdo, conhecido como modelo
cardinal.

GJ N — N —
M, (X) = (X —X XX
0, {:Xr.:-pr - X:ni:z}{:Xopr - sz'n}{X - Xﬂpf‘:} - {:Xopr - X?ﬂﬁx}{:{:Tl - l}Xr.:-pr + sz'u - TIX}

;l:r]f;q}

(2)

Neste modelo X pode ser a temperatura, pH ou atividade de dgua. E X,in, 0 valor minimo onde
ndo ¢ mais observado crescimento microbiano, X, 0 valor no qual tem-se o maior crescimento
microbiano possivel, e Xnix € valor cujo ultrapassado impede o crescimento de um determinado
microrganismo (ROSSO et al. 1993). Delhalle et al. (2012) descrevem este modelo de uma forma
genérica, aplicavel entdo a temperatura, pH e atividade de d4gua. Mesmo com curvas ndo simétricas, a
estimagao da velocidade de crescimento apresenta resultado relevante.

3. MODELOS ESTOCASTICOS

Para o modelo citado, Baranyi e Roberts (1995) evidenciaram em seus trabalhos que predi¢des
de crescimento microbiano da fase /ag ndo sdo muitas vezes bem-sucedidas. Sendo necessario trabalhar
com modelos estocasticos, através de estudos relatados por Baranyi (1998), e Baranyi e Pin (1999) e
ainda outros autores (BARANYI, 2002).
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A vantagem em utilizar modelos estocasticos da-se pelo fato destes permitirem descrever
variabilidade e incerteza, aumentando a qualidade da predi¢do (ALONSO et al., 2014; MEJLHOLM et
al., 2015). Modelos estocasticos sdo compostos por equagdes probabilisticas que trabalham com a
variabilidade dos individuos (ANDREONI et al., 2014; GOEL & RICHTER-DYN, 2016).

Sobretudo na fase lag, € possivel observar o efeito da nao utilizacdo de modelos estocésticos em
estimativas. Algumas células de uma hipotética populagdo podem apresentar efeitos adversos na fase
lag, como a saida antecipada da fase lag por parte de algumas destas. Esta pequena parcela da
populagdo, ou grupo de unidades celulares, pode multiplicar-se em maior velocidade que os demais
individuos. Sabe-se que quando utilizados modelos deterministicos, sdo obtidos diferentes resultados
em compara¢do com modelos estocasticos (BARANYT, 2002; GOEL & RICHTER-DYN, 2016).

Baranyi (2002) explicou em seu trabalho a modelagem de um simples sistema estocastico para
modelagem das fases lag e fase exponencial, no qual utiliza-se uma distribuicdo probabilistica da
populagdo de células presentes em determinado tempo t. Se em uma curva de crescimento tem-se N, o

nimero de microrganismos presentes em fun¢do do tempo I, cada individuo pode ser modelado

matematicamente. Esta abordagem foi concebida pelo conceito de “célula individual”. A grandeza *:,

diferente de A, a fase lag nas abordagens descritas até entdo, ¢ o tempo da fase lag para uma tnica
célula em um sistema. O modelo assume que cada célula que se multiplica uma vez, sai
individualmente da fase lag, e sua velocidade de multiplicagdo, a partir deste momento, ¢ a velocidade
exponencial tmi. A equagdo 1 descreve o nimero de unidades formadoras de colonias descendentes em
funcdo do tempo para um unico individuo da populacdo. Mas como j& foi dito, nem todos os
microrganismos saem da fase /ag em um mesmo periodo de tempo (BARANYI, 2002).

x, = e,l,zmﬂxl:[!l,r—rl-} (1)

Em virtude das diferencas entre os individuos faz-se necessario distribuir este crescimento
calculado pela equacdo 1 em uma distribuicdo probabilistica, ou em uma distribuicdo de densidade
probabilistica. Estas duas distribuigdes sdo representadas na figura 2 pela fung¢do de densidade de
probabilidade na curva plotada em (a) e por meio do histograma de distribui¢do de probabilidade em
(b). Ambas as representagdes sao distribuicdes nas quais os respectivos autores trabalharam com tempo
de fase lag e tempo de divisao celular.

Baranyi (2002) conseguiu provar que seu novo modelo ¢ eficiente, avaliando-o em relacdo a
cepas e experimentos da literatura. O referido autor enfatiza a importancia do uso de modelos
deterministicos obtidos a partir de modelos estocasticos, pois estes podem ser regredidos, obtendo-se
entdo um modelo eficiente e de facil utilizacao.

A partir destas informagdes, acredita-se que o incremento na qualidade dos resultados esta
ligado a correta predi¢ao da saida do microrganismo da fase lag (MEJLHOLM et al., 2015). Situacao
singular pode ser observada no trabalho de Mejlholm et al. (2015) ao aplicar o modelo estocastico de
Lm-LAB. Para realizagdo deste experimento utilizou-se peixe defumado como substrato de
crescimento e foi construido um modelo de crescimento para Listeria monocytogenes que inclui 12
fatores ambientais. Os autores utilizaram um modelo deterministico previamente publicado. O modelo
deterministico foi expandido em um modelo estocastico utilizando o software Analytica e obteve-se
boa acuracidade.
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Figura 2. Fun¢ao de densidade de probabilidade do tempo para saida da fase lag para uma populagao
de microrganismos. Fonte: Imagens adaptadas de (a) Baranyi (2002) e (b) Stukalin et al. (2013).

4. MODELOS BASEADOS NO CONCEITO DE REDES DE FLUXO METABOLICO

A aplicacdo de modelos baseados na abordagem de redes de fluxo metabdlico para a area da
microbiologia preditiva esta em ascensdo, pois esta classe de modelos também tem aplicagdao dentro da
area de biotecnologia para a otimizagao e controle de bioprocessos (NIMMEGEERS et al., 2015).

Modelos primarios e secunddrios tradicionais sem abordagens mais complexas, como o
tradicional modelo de Roberts e Baranyi (1994), sdo caixas-pretas, pois ndo consideram todos os
fatores do ambiente como, por exemplo, a existéncia de uma cultura concorrente ou o estresse sofrido
pela populacdo em questdo. Estes modelos tradicionais ndo consideram a estrutura do meio de
crescimento quando se trata de um meio complexo (VAN IMPE et al., 2013). A modelagem a partir do
fluxo metabdlico permite a criagdo de modelos deterministicos (KOUTSOUMANIS & ASPRIDOU,
2017).

Técnicas como a andlise do fluxo metabdlico ¢ andlise do balango do fluxo metabolico
dindmico sdo bem conhecidas e aplicadas para predi¢do de fluxos intracelulares, sendo na maioria das
vezes aplicadas para situacdes no estado estacionario (NIMMEGEERS et al., 2015). A principal
diferenga entre a analise de fluxo metabolico ¢ a analise do fluxo metabdlico dinamico, reside na
aplicacdo a processos estaciondrios da primeira e nao-estacionarios da segunda (MAHADEVAN et al.,
2002; LEIGHTY & ANTONIEWICZ, 2011).

Para estudos na 4rea da microbiologia aplicando-se o conceito de redes metabdlicas, ¢
necessario ter conhecimento sobre os trés niveis nos quais os eventos ocorridos sdo normalmente
descritos: macroscopico, mesoscopico € microscopico. Van Impe et al. (2013) descrevem a “rede
metabolica” com sua abordagem matematica fazendo uso da segmentagdo em niveis. O nivel
macroscopico ¢ o nivel onde ¢ modelada a populacdo total de microrganismos presentes. O nivel
mesoscopico inclui pequenas populagdes e subpopulacdes, e influéncias do meio. No nivel
microscopico sao computados os eventos ocorridos a nivel celular e extracelular.
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As reacdes bioquimicas ocorrem dentro deste sistema, cujas, concentragdes das redes de fluxo
metabolico sdo calculadas por meio de relagdes estequiométricas das reagdes bioquimicas que ocorrem
em um sistema composto por substrato ¢ microrganismos. Estas reagdes estequiométricas € o
crescimento microbiologico sdo representados na figura 3, onde o diagrama (a) representa o consumo
de nutrientes A, 0 produto celular Bey, a biomassa produzida BIO e os metabolitos internos A e B. O
quadro (b) ¢ a tabela estequiométrica das reagdes ocorridas. A partir de representagdes como esta
podem ser elencadas equagdes que regem metabolitos, substratos e excretados (VAN IMPE et al.,
2013).

‘/ Célula w a fl vlz (];3 1714
Aoxe ‘ et A\UZ/B Vs J Bext B 0 1 -1 -1 sint
Aee | —1 0 §
1”4 B 0 0 1 0 5
Bio BIO 0 0 1

(a) (b)
Figura 3. Esquema de substrato, metabdlito e excretado em um modelo de fluxo metabolico. Fonte:
Adaptado de Van Impe et al. (2013).

As equagdes que regem estes sistemas sdo dependentes da quantidade de substancias excretadas
ou consumidas pelos microrganismos, nutrientes, substrato e outros fatores. Estas equagdes geralmente
constituem um sistema de equagdes diferenciais nao-ordinarias. Para relacionar pH ou outros
parametros ambientais com crescimento podem ser utilizadas equagdes do tipo cardinal, que foram
anteriormente discutidas neste trabalho (VAN IMPE et al., 2013).

O conceito de redes neurais foi estudado conjuntamente com modelos de fluxo metabdlico por
Geeraerd et al. em 1998 e Panagou et al. em 2007, com o propdsito de viabilizar a aplicagdo da
ferramenta de redes neurais artificiais utilizando-se da nova classe de modelos aplicados a
microbiologia (VAN IMPE et al., 2013).

5. REDES NEURAIS APLICADAS A MICROBIOLOGIA PREDITIVA

Segundo Esser ef al. (2015), apenas recentemente as redes neurais vieram a ter sua importancia
revelada na area de microbiologia preditiva voltada a alimentos. Um grande niimero de pesquisas
voltadas para a area pode ser evidenciado na ultima década (FUNES et al., 2015). Modelos de redes
artificiais neurais sdo conhecidos por serem similares a técnicas estatisticas comumente difundidas,
como regressao polinomial, especialmente quando a finalidade ¢ a predi¢do. Por meio de aprendizado
sistemas de redes neurais artificiais podem ser aplicados a sistemas bioldgicos com alta variabilidade,
diversos padrdes, e diversas situagdes que envolvem biologia (GOSUKONDA et al., 2015).
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Em redes neurais artificiais as informagdes de entrada sdo os nos, ou ainda conhecidos como
neurdnios, que trocam informagdes com demais nos, de forma andloga ao o que ocorre no cérebro
humano (BASHEER & HAJMEER, 2000; FUNES ef al,, 2015; ESSER et al., 2015). A importante
capacidade de aquisicao de padrdes de respostas, analogo a capacidade de aprendizado e adaptacao do
cérebro humano, ¢ comumente denominada na area de redes neurais de “capacidade de aprendizado”.
Esta capacidade torna a capacidade de resolucdo de problemas das redes neurais artificiais grande e
variada (BASHEER & HAJMEER, 2000), permitindo entdo sua aplicagdo em sistemas biologicos
(GOSUKONDA et al., 2015).

Além de predicao do crescimento microbiano, os algoritmos artificiais de redes neurais sdao
também utilizados para obtencdo de solugdes para problemas de padrdes de reconhecimento de
estruturas proteicas, DNA, RNA e microrganismos (BASHEER & HAJMEER, 2000).

Apesar da implicita possibilidade de resolucdo de problemas, um algoritmo genético pode ser
utilizado minimizando os erros que podem causar ruido nos resultados (ESSER et al, 2015). Os
algoritmos genéticos ajudam a explorar grupos de dados otimizando a obten¢do da solugdo por meio de
métodos iterativos, poupando recursos computacionais (JOSHI, 2014).

Gosukonda et al. (2015) testaram redes neurais para modelar a inativagdo de Escherichia coli
por meio da passagem de corrente elétrica em carne bovina. A rede neural artificial foi modelada
utilizando-se os algoritmos de aprendizado de “Filtro de Kalman” e “Propagag¢ao reversa”, obtendo-se
excelentes resultados, como R? de até 0,96.

Oladunjoye et al. (2017) também testaram redes neurais, porém o seu trabalho tratava da
modelagem do crescimento de Listeria monocytogenes em cenoura € tomate combinado com
monolaurato de sucrose e bacteriéfagos. As redes neurais permitem a interacdo de diversas variaveis e
fatores, e respostas nao lineares. As varidveis de entrada utilizadas foram temperatura, pH, numero de
células iniciais do patdgeno, concentragdo de monolaurato de sucrose, tempo, tipo de substrato (tomate
ou cenoura) e concentracao de bacteridfagos, obtendo-se como saida o nimero de unidades formadoras
de colonias do patdogeno. A rede neural artificial foi modelada utilizando-se os algoritmos de
aprendizado de “Propagacdo reversa” baseado no modelo logistico, obtendo-se R* de até 0,99. Na
analise estatistica alcangou-se 6timos resultados também para o indice MSE, onde obteve-se 0,1073
para a configuracao com os melhores parametros.

Também aplicando diversos fatores, como pH, temperatura, nitrato de sédio e salinidade, os
autores Chang et al. (2013), realizaram um estudo no qual compararam duas redes neurais artificiais,
sendo uma implementada e outra ndo implementada com logica Fuzzy para a predigdo de crescimento
do Leuconostoc mesenteroides. Os autores avaliaram a predi¢dao utilizando as duas modelagens,
obtendo bons resultados para acuracidade para as duas situagdes, com coeficientes de correlagdo linear
(R?) respectivamente 0,9937 para o modelo de rede neural artificial e 1,0000 para o caso implementado
com logica Fuzzy.
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6. MODELOS TERCIARIOS (USO DE SOFTWARES)

Os softwares citados permitem uma analise das respostas de diversos microrganismos em diversos
alimentos, utilizados por profissionais da area de seguranga alimentar, industrias de alimentos e
académicos. A tendéncia dos ultimos anos tem sido o uso de softwares em ambiente on-line operados a
partir de um navegador de internet, flexibilizando o seu uso (PEREZ-RODRIGUEZ & VALERO,
2013).

O software MicroFit permite ajuste de dados a diversos modelos preditivos ndo lineares. Esta
ferramenta ¢ gratuita e ¢ conhecida pela sua facilidade de uso e interface simples (SIQUEIRA et al.,
2014).

Os softwares para predicdo do crescimento de microrganismos tornaram-se populares nos
ultimos anos fazendo uso de logicas mais elaboradas. O NeuralWorks (Carnegle, PA, USA) ¢ uma
poderosa ferramenta que permite trabalhar com algoritmos genéticos, estatistica e l6gica Fuzzy. Além
deste pode-se citar também o software comercial Predict® pelos seus excelentes resultados
(GOSUKONDA et al, 2015). Em contrapartida autores como Daynac et al. (2015) utilizaram o
software FANN (Fast Neural Networks) que € gratuito para obtenc¢ao de bons resultados de predi¢cdo da
atividade antimicrobiana de Oleos essenciais para Staphylococcus aureus, Escherichia coli, Candida
albicans, e Clostridium perfringens.

As funcionalidades de predigdo e regressdao de dados, apontam que o ComBase ¢ uma
ferramenta que atua como banco de dados de cinéticas de crescimento e inativacdo de microrganismos
em meios de cultura ou mesmo nos proprios alimentos (TENENHAUS-AZIZA & ELLOUZE, 2015).

O COMMGEN ¢ uma ferramenta que aplica modelos metabdlicos baseado em programagao em
Matlab. A ferramenta foi avaliada com 4 diferentes microrganismos alcangando bons resultados. Este
codigo esta disponivel para download no site do autor principal do programa, Van Heck (VAN HECK,
2016).

Tenenhaus-Aziza e Ellouze (2015) apresentam uma excelente fonte de dados sobre 16
importantes softwares da area de microbiologia preditiva com recomendagdes aos interessados no uso
das ferramentas. Recomenda-se a consulta a obra.

CONCLUSOES

Os fendmenos de inativagdo ou crescimento de patégenos sdo complexos, e se comparados a
fenomenos de outras areas, poucos modelos os descrevem e poucos estudos foram desenvolvidos. Isso
deve-se ao surgimento da microbiologia preditiva como ciéncia apenas na década de 80, ¢ ainda a
grande variabilidade das respostas que um microrganismo pode apresentar as inimeras variaveis que
influenciam a um determinado processo de crescimento ou inativagao.

Grande parte dos trabalhos na drea de microbiologia preditiva abordam modelos tracionais
como o de Roberts e Baranyi, sendo que estes ndao abordam situagdes mais sofisticadas, adaptagao ao
meio, culturas concorrentes e a presenca de iniumeras substancias quimicas.
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Ha uma tendéncia para modelos mecanisticos, nos quais pode-se compreender o significado dos
termos envolvidos. Estes modelos podem envolver distribuicdes probabilisticas, tornando-os
estocasticos com respostas mais precisas. Porém com o advento do uso de redes neurais artificiais,
quando a tendéncia ndo ¢ seguida para modelos mecanisticos, observa-se uma enorme quantidade de
trabalhos fazendo uso desta classe de modelos, sendo estes motivados pela grande diversidade de
situagdes que podem ser analisadas e modeladas.
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