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SaZetak: Napredak u razvoju niskotemperaturnih eutektickih otapala (engl. Deep Eutectic
Solvent, DES) i njihovoj primjeni u vodenim dvofaznim sustavima (engl. Aqueous Two-Phase
System, ATPS) otvorio je nova podrucja istrazivanja u selektivnoj ekstrakciji biomolekula,
osobito enzima. Zbog velikog broja mogucih kombinacija sastava, fizikalno-kemijskih svojsta-
va i procesnih uvjeta, eksperimentalna optimizacija ATPS temeljenih na DES Cesto je dugo-
trajna i zahtjevna za provedbu. U posljednje vrijeme se umjetna inteligencija (engl. Artificial
Intelligence, Al) i napredni matematicki modeli sve vise koriste kao podrska razumijevanju i
predvidanju ponasanja kompleksnih ekstrakcijskih sustava, ukljucujuci ATPS. U ovom radu
prikazani su razvoj i primjena suvremenih AI modela, ukljucujuci strojno ucenje, nelinearne
regresijske modele i metode dubokog ucenja, za predvidanje ucinkovitosti ekstrakcije i ocuva-
nja enzimske aktivnosti u DES nakon ekstrakcije. Pri tome je naglasak dan na potencijal Al-
podrzanog modeliranja u dizajnu selektivnih, odrzivih i ekonomicnih ekstrakcijskih sustava.

Kljuéne rijeci: umjetna inteligencija, ATPS temeljen na DES, ekstrakcija enzima, strojno ucenje

1. Uvod

Ekstrakcija je jedan od klju¢nih separacijskih procesa koji se temelji na potpunom ili
djelomi¢nom odjeljivanju tvari iz smjese pomocu otapala. Provodi se na temelju razli-
Cite topljivosti tvari u otapalima koja se medusobno ne mijesaju. Prema agregatnom
stanju faza, procesi ekstrakcije dijele se na ekstrakciju kapljevina-krutina, plin-kaplje-
vina i kapljevina-kapljevina. Konvencionalne metode separacije ekstrakcijom kaplje-
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vina-kapljevina imaju niz nedostataka kao $to su velika potroSnja energije te upotreba
organskih otapala koja mogu biti toksi¢na, Stetna za okoli$ i nisu biorazgradiva [1].

Kao potencijalno rjesenje tih problema sve vise se primjenjuju vodeni dvofazni susta-
vi (engl. Aqueous Two-Phase System, ATPS) koji nastaju mijeSanjem dviju kapljevi-
na sli¢nih fizikalno-kemijskih svojstava koje zajedno ne tvore jednu homogenu fazu,
ve¢ formiraju dvije kapljevite faze. Zbog tog svojstva, ATPS su jedan od primjera ek-
strakcije kapljevina-kapljevina [2]. Za njihovo formiranje mogu se koristiti i zelena
otapala poput niskotemperaturnih eutektickih otapala (engl. Deep Eutectic Solvent,
DES). Primjena ATPS-a u separacijskim procesima pokazala se opravdanom alterna-
tivom konvencionalnim metodama ekstrakcije zbog nize potrosnje energije tijekom
provedbe procesa, manjih troskova, vece selektivnosti i njihove biorazgradivosti. Ta-
koder, prilikom ekstrakcije prirodnih spojeva, kakvi su primjerice enzimi, potrebni
su blagi separacijski uvjeti kako bi se sprijecio gubitak njihove aktivnosti. ATPS se
vec¢inom sastoje od vode, polimera i soli te oponasSaju prirodno stanicno okruzenje za
enzime, $to produljuje njihovu aktivnost [3].

1.1 Niskotemperaturna eutekticka otapala

DES-ovi se definiraju kao eutekticke smjese Lewisovih i/ili Brenstedovih kiselina i
baza koje mogu sadrzavati razlicite anionske i/ili kationske vrste. Takve smjese ka-
rakterizira znatno nize taliSte u odnosu na pojedina¢ne komponente, a snizavanje tali-
Sta posljedica je snaznih medumolekulskih interakcija izmedu pocetnih komponenti.
U pravilu jedna komponenta djeluje kao donor protona (engl. Hydrogen Bond Donor,
HBD), dok druga preuzima ulogu akceptora (engl. Hydrogen Bond Acceptor, HBA)
[4, 5]. DES-ovi se najces¢e dobivaju kompleksiranjem kvaterne amonijeve soli s
metalnom soli ili donorom vodikove veze [6]. U kontekstu zelenih otapala, ionske
kapljevine i DES-ovi ubrajaju se medu najperspektivnija zelena otapala. Iako dijele
sli¢na fizikalno-kemijska svojstva, poput niske hlapljivosti, poviSene viskoznosti, do-
bre kemijske i toplinske stabilnosti te nezapaljivosti, DES-ovi se od ionskih kapljevi-
na razlikuju po tome $to nisu nuzno u potpunosti ionske prirode te se mogu pripraviti
1 iz neionskih spojeva. Osim toga, u odnosu na ionske kapljevine, DES-ovi su ¢esto
sigurniji za rukovanje, pokazuju bolju biorazgradivost te su ekonomski povoljniji za
pripremu. Zbog navedenih svojstava, DES-ovi se danas koriste u §irokom rasponu
podrugja, ukljucujuéi elektrodepoziciju, sintezu nanomaterijala, biotransformaciju,
sintezu lijekova i sustava za dostavu lijekova te ekstrakciju bioaktivnih spojeva [7].

Na faznom dijagramu (Slika 1) prikazana je ovisnost temperature talista eutekticke
smjese komponenata A i B o njihovu medusobnom omjeru, uz istodobni prikaz tali-
Sta pojedinacnih Cistih komponenti. Dijagram jasno ilustrira karakteristi¢no snizenje
talista u eutektickoj tocki u odnosu na taliSta polaznih tvari, $to je temeljno obiljez-
je DES sustava. Ovo snizenje temperature taliSta posljedica je snaznih medumole-
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kulskih interakcija, ponajprije vodikovih veza izmedu HBA i HBD, koje rezultiraju
formiranjem guste, stabilizirane supramolekulske mreze. Takva mreza narusava kri-
stalnu resetku pojedina¢nih komponenti i time znac¢ajno smanjuje temperaturu talista
smjese [8].

Tom(A) Kapljevito

- T°m(B)
g

~

S

-]

=N

g Idealna eutekti¢ka
= Niskotemperaturna tocka

eutekticka tocka
0 1

B molarni udio

Slika 1: Fazni dijagram eutektickog otapala koje se sastoji od dvije komponente

1.2 Enzim glukoza-dehidrogenaza

Enzim glukoza-dehidrogenaza (GDH) pripada skupini enzima oksidoreduktaza. Ok-
sidoreduktaze su enzimi koji kataliziraju reakcije oksidacije i redukcije u metabolic-
kim procesima. Enzim GDH katalizira oksidaciju f-D-glukoze u D-glukono-d-lakton
(glukonolakton) uz istodobnu redukciju koenzima nikotinamid-adenin dinukleotida
(fosfat) NAD(P)" u NAD(P)H pri ¢emu glukonolakton spontano hidrolizira u glu-
konsku kiselinu [9]. Enzim GDH je prisutan u raznim mikroorganizmima poput
Bacillus magaterium, Bacillus subtilis, Gluconobacter suboxydans, Halobacterium
mediterranes, Thermoplasma acidophilium, Sulfobus solfataricus 1 Haloferax me-
diterranei. Ovisno o izvoru, enzim GDH se znacajno razlikuje po svojim biokemij-
skim karakteristikama, odnosno prema specifi¢noj aktivnosti i stabilnosti, ali i po
afinitetu prema koenzimima NAD* i NADP' [10]. NAD" je klju¢ni koenzim u en-
zimskim oksidoredukcijskim procesima, no njegova stabilnost u vodenim otopinama
Cesto predstavlja ogranicenje u dugoro¢nim enzimskim primjenama. [strazivanjima
je pokazano da DES-ovi znacajno produzuju stabilnost NAD*/NADH sustava, zadr-
zavajuci koenzim nepromijenjen tijekom vise od 50 dana. Ova sposobnost DES-a da
istovremeno posluzi kao otapalo i stabilizacijski medij ukazuje na njegov potencijal
u primjenama koje zahtijevaju trajnost enzimskih sustava, ukljucujuci ekstrakciju
bioaktivnih spojeva te regeneraciju koenzima [11].
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1.3 Matemati¢ko modeliranje u dizajnu DES-ova

Koristenjem statistickih i kemometrijskih metoda moguce je unaprijed predvidjeti
fizikalno-kemijska svojstva DES-ova te njihovu kompatibilnost s ciljnim biomoleku-
lama. U ranijim istrazivanjima koristena je Spearmanova korelacijska matrica koja je
omogucila identifikaciju odnosa izmedu pH, viskoznosti, gusto¢e, molekularnih de-
skriptora DES-ova (o-profili) i biokatalitickih svojstava (aktivnost i stabilnost enzima
formijat-dehidrogenaze (FDH), stabilnost NADH, topljivost CO,) [12]. Rezultati do-
biveni koristenjem korelacija omogucuju odredivanje strukturnih obiljezja DES-ova
koja su povoljna za odredenu reakciju, Sto smanjuje potrebu za eksperimentalnim
istrazivanjem 1 time Stedi vrijeme i resurse. Modeli koji opisuju kvantitativni od-
nos strukture i aktivnosti (engl. Quantitative Structure-Activity Relationship, QSAR)
1 modeli koji opisuju kvantitativni odnos strukture i svojstava (engl. Quantitative
Structure-Property Relationship, QSPR) temelje se na pretpostavci da se svojstva
molekula (ili smjesa poput DES-ova) mogu predvidjeti na temelju njihovih struktur-
nih znacajki izrazenih pomocu razlicitih deskriptora [9]. Kao molekularni deskriptori
najcesce se koriste o-profilni deskriptori, snazni molekularni deskriptori koji potje¢u
iz COSMO-RS (engl. Conductor-like Screening Model for Real Solvents). Oni opi-
suju raspodjelu naboja po molekularnoj povrsini, mapirajuci koliko su polarna ili
nepolarna razli¢ita podruc¢ja molekule te kako mogu sudjelovati u elektrostatskim ili
vodikovim vezama [13]. Ovi deskriptori mogu se ugraditi u prediktivne modele, a do
sada je nekoliko metoda strojnog ucenja uspjesno primijenjeno na g-profile:

1) Linearna regresija i njene ostale varijante poput operatora najmanjeg apsolut-
nog smanjenja i selekcije (engl. Least Absolute Shrinkage and Selection Opera-
tor, LASSO) 1 Ridge regresije. Kada se ti modeli primjenjuju na o-profile, mogu
se identificirati podruc¢ja molekularne polarnosti koja najsnaznije doprinose
svojstvu od interesa [14].

2) Metode temeljene na stablima odlucivanja tj. slu¢ajnoj Sumi (engl. Random
Forest, RF) imaju sposobnost modeliranja nelinearnih odnosa bez potrebe za
opseznim predprocesiranjima podataka zbog Cega se Cesto koriste u racunalnoj
kemiji. Kada se treniraju na o-profilima, modeli mogu opisati sloZene obrasce in-
terakcije izmedu distribucija povrSinske polarnosti i molekularnih svojstava [15].

3) Neuronske mrezZe i duboko u¢enje. Umjetne neuronske mreze (engl. Artificial
Neural Networks, ANN) i arhitekture dubokog ucenja pokazale su veliki poten-
cijal u zadacima molekularnog modeliranja. Budu¢i da su o-profili kontinuirani
1 viSedimenzionalni, sluze kao izvrstan ulaz za neuronske modele [15, 16]. Kon-
volucijske neuronske mreze (engl. Convolution Neural Networks, CNN) mogu
se prilagoditi za tretiranje o-profila kao 1D “signala” raspodjele povrsinskog na-
boja [13, 17]. Rekurentne neuronske mreze (engl. Recurrent Neural Networks,
RNN) i transformatori takoder se mogu koristiti kada su vremenski ili sekvenci-
jalni odnosi izmedu odjeljaka profila znacajni [18].
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4) Metode jezgre (engl. Kernel methods, KM) i potpornih vektora (engl. Support
Vector Machines, SVM). Regresija potpornih vektora (engl. Support Vector Re-
gression, SVR) s funkcijama jezgre moze modelirati nelinearne ovisnosti izme-
du o-profila i molekularnih svojstava [19]. Budu¢i da o-profili ¢esto kodiraju
suptilne razlike u molekularnom polaritetu, metode jezgre su posebno ucinkovi-
te u razlikovanju malih varijacija u kemijskim skupovima podataka [20].

5) Nenadzirano ucenje (engl. Unsupervised Learning, UL) i smanjenje dimenzi-
onalnosti (engl. Dimensionality Reduction, DR). Metode smanjenja dimenzio-
nalnosti poput analize glavnih komponenti (engl. Principal Component Analysis,
PCA) ili autoenkodera Cesto se primjenjuju za komprimiranje o-profila u manji
skup latentnih varijabli uz ouvanje veéine varijance. Ove smanjene znacajke
zatim se mogu grupirati pomoc¢u metoda poput k-srednjih vrijednosti (engl. k-
means) ili hijerarhijskog grupiranja (engl. Hierarchical Clustering, HC) kako bi
se grupirale molekule sa sli¢énim raspodjelama polariteta [21].

2. Materijali i metode

Radi razvoja integriranog eksperimentalno-racunalnog sustava za optimiranje ek-
strakcije enzima GDH u ATPS temeljenih na DES, najprije je provedena sveobu-
hvatna fizikalno-kemijska karakterizacija odabranih DES-ova. Na temelju dobivenih
podataka izradeni su kvantitativni modeli koji povezuju strukturne i empirijske de-
skriptore DES-ova s njihovim relevantnim svojstvima. Tako razvijeni modeli potom
su koristeni za prediktivno odredivanje optimalnih uvjeta ekstrakcije, uz istodobno
ocuvanje enzimske aktivnosti i stabilnosti u odabranom sustavu. Konacni cilj bio je
uspostaviti integrirani okvir koji omoguéuje razvoj korisnicki orijentirane aplikacije
za racionalan odabir DES-a i optimiranje uvjeta ekstrakcije.

2.1 Fizikalno-kemijska karakterizacija DES-ova

Provedena je fizikalno-kemijska karakterizacija svih pripremljenih DES-ova na na-
¢in da je odredena njihova gusto¢a (p), pH-vrijednost, polarnost (Eyg), dinamicka
viskoznost (7), aktivitet vode u DES-u (a,,) te boja (L*, a*, b*, ¢, h). Sva mjerenja
provedena su u tri ponavljanja.

2.2 Odredivanje koncentracije proteina i pracenje aktivnosti
enzima GDH

Za odredivanje koncentracije proteina u uzorcima koristena je linearizirana Bradfor-
dova metoda, koja se temelji na vezivanju kiseloplavog kopolimera Coomassie
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Brilliant Blue G-250 (CBB G-250) s proteinskim amino skupinama u kiselom me-
diju, u kojem je boja prisutna u svom anionskom obliku. Boja selektivno reagira s
aminokiselinskim ostacima, pri ¢emu najveci afinitet pokazuje prema argininu, ali
moze ostvariti interakcije i s tirozinom, histidinom, lizinom, triptofanom i fenilalani-
nom. Pracenje aktivnosti enzima GDH provedeno je spektrofotometrijski (4 = 340)
na temelju reakcije oksidacije glukoze katalizirane enzimom GDH, pri ¢emu nastaju
glukonolakton i NADH.

2.3. Provedba Sarzne ekstrakcije enzima GDH primjenom ATPS
temeljenih na DES

Za formiranje ATPS temeljenog na DES koristio se dikalijev hidrogenfosfat (K,H-
PO,) zbog svoje dobre topljivosti u vodi u visokim koncentracijama. Nakon provede-
ne Sarzne ekstrakcije u formiranom dvofaznom sustavu gornji sloj (ekstraktna faza,
E) sadrzavao je eutekticko otapalo s ekstrahiranim enzimom GDH, dok je donji sloj
(rafinatna faza, R) sadrzavao otopinu K.HPO, sa zaostalim enzimom. U¢inkovitost
ekstrakcije enzima GDH (Egpy, jednadzba 1) i koeficijent raspodjele (K5, jednadzba 2)
izraCunati su na temelju volumena faza i koncentracije enzima u pojedinoj fazi.

E —__ YrEVE | 1009 1
GDH YP,EVE+YP,RVR 00 % ( )
K, = L2E @
YpR

Pri tome su yp; masena koncentracija proteina u ekstraktnoj fazi (mg cm™), y,  ma-
sena koncentracija proteina u rafinatnoj fazi (mg cm™), V, volumen ekstraktne faze
(cm?) i ¥, volumen rafinatne faze (cm’).

Relativna aktivnost (R.A.) enzima u ekstraktnoj i rafinatnoj fazi izrazena je kao omjer
izmjerene aktivnosti u svakoj fazi i aktivnosti referentnog (kontrolnog) uzorka tj.
aktivnosti izmjerene u 0,02 mol dm™ Tris-HCI puferu pH =17,5.

2.4. Statisticka analiza i matemati¢ko modeliranje

Statisticka analiza provedena je u programskom paketu Statistica 14.0, a korelacije iz-
medu eksperimentalnih podataka analizirane su uz Spearmanove korelacijske matrice
unutar navedenog programa. Svi spojevi koriSteni za pripremu DES sustava geometrij-
ski 1 energetski su optimirani pomocu programskog paketa BIOVIA TmoleX19 2021.
Kvantno-kemijski prorac¢uni provedeni su metodom teorije funkcionala gustoce (engl.
Density Functional Theory, DFT). COSMO datoteka sadrzi o-profil krivulju koja kvan-
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titativno prikazuje povrsinski naboj polarne molekule duz skale polariteta, a softver ju
generira za svaku optimiranu molekulu. Pri tome su HBA karakterizirani vrhovima u
podrucju negativnog potencijala, HBD vrhovima u podrucju pozitivnog potencijala,
dok su nepolarne molekule karakterizirane vrhovima oko nultog potencijala.

Odnos izmedu fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava (kao $to su pH, gustoca,
viskoznost, polarnost, aktivitet i boja) te DES deskriptora, uCinkovitosti ekstrakcije
(Egpn) 1 relativne aktivnosti enzima GDH (R.A.) modeliran je uz pretpostavku da se
ucinkovitost ekstrakcije i relativna aktivnost enzima GDH mogu izraziti kao funkcije
fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava i S';, deskriptora [22]. Odnos fizikalno-
kemijskih svojstava DES sustava prikazan je jednadzbom 3:

f(pH' A, ENR' Ay L*' a*' b*' G h' S;ﬂx' Sr%lix' Sr?;lix' S:‘nix' Sr?lix' Sr?lix' SIZ’liX’ Sr?’lix' Sr?lix' 51}10ix)

Na temelju korelacijske matrice, odabrane su ulazne varijable koje pokazuju zna-
¢ajnu korelaciju s obje zavisne varijable, ucinkovitos¢u ekstrakcije i relativnom ak-
tivno$¢u enzima GDH. Odnosi izmedu zavisnih i nezavisnih varijabli analizirani su
primjenom ANN.

Pomocu programskog paketa Statistica 14.0 razvijene su viSeslojne perceptronske
(engl. Multiple Layer Perceptron, MLP) neuronske mreze. Arhitektura ANN uklju-
¢ivala je ulazni sloj s 10, 13 ili 14 neurona (odabrane su ulazne varijable znacajne za
odabranu izlaznu varijablu te za kombinaciju obiju izlaznih varijabli), skriveni sloj
i izlazni sloj s dva neurona (za ucinkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost enzima
GDH). Shema MLP mreza koje su primijenjene prikazane su na Slici 2.

Za ANN modele odabrane su varijable koje su pokazale statisticki znacajnu korelaci-
ju (p < 0,05) s ucinkovitos¢u ekstrakcije i relativnom aktivnoséu enzima GDH te su
koristene kao ulazni neuroni u MLP mrezi. Kako bi se osigurala robusnost modela,
koristena je unakrsna validacija (engl. cross-validation) putem nasumi¢nog poduzor-
kovanja. Algoritam propagacije pogreske unatrag koristen je za treniranje ANN mode-
la, osiguravajuci pouzdano predvidanje i tocnost predikcije. Primjenjivost razvijenih
kalibracijskih modela ocijenjena je pomocu koeficijenta determinacije za kalibraciju
(R%), prilagodenog koeficijenta determinacije za kalibraciju (R%,q;) 1 korijena sred-
nje kvadratne pogreske za kalibraciju (engl. Root Mean Square Error for Calibration,
RMSEC). Prediktivna sposobnost modela ocijenjena je pomocu koeficijenta deter-
minacije za predikciju (R?,.q), prilagodenog koeficijenta determinacije za predikciju
(R?red0i), korijena srednje kvadratne pogreske za predikciju (engl. Root Mean Square
Error for Prediciotn, RMSEP), standardne pogreske predvidanja (engl. Standard Error
of Prediction, SEP), omjera predvidanja i odstupanja (engl. Ratio of Prediction to De-
viation, RPD) te omjera raspona pogreske (engl. Ratio of the Error Range, RER) [23].
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Utjecaj §' . deskriptora na u¢inkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost enzima GDH
modeliran je koristenjem polinomnog modela odzivne povrsine drugog reda prema
jednadzbi 4:

Egpu ili RA.= By + L2, B - (S_rinix)i + 211:01 Bii - (Srinix)iz + 2 Zj1=0i+1 Bij - “4)
(Srlnix)i ’ (Sllnlx)]

gdje su odabrana izlazna varijabla, odnosno ucinkovitost ekstrakcije ili relativna
aktivnost enzima GDH, fo je slobodni ¢lan, a £, f; 1 ﬁij su regresijski koeficijenti
za linearne, kvadratne i interakcijske ¢lanove. Optimiranje je provedeno primjenom
funkcije pozeljnosti (engl. desirability function).

+ utinkovitost
ekstrakeije

a)
. rezidualna
aktivnost GDH
- O—o uinkovitost
ekstrakeije
O . rezidualna
aktivnost GDH

Slika 2: Shema MLP mreza primijenjenih za predvidanje u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti
enzima GDH u ATPS temeljenih na DES, a) ANN model za predvidanje ucinkovitosti ekstrakcije, b)
ANN model za predvidanje relativne aktivnosti enzima GDH, ¢) ANN model za simultano predvidanje
ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnost enzima GDH
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3. Rezultati i rasprava

Provedena je analiza korelacija izmedu fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava,
DES deskriptora, u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH s ci-
ljem razvoja prediktivnog modela za uc¢inkovito predvidanje u¢inkovitosti ekstrakci-
je i relativne aktivnosti enzima GDH. Rezultati su podijeljeni na analizu raspodjele
podataka, razvoj modela umjetnih neuronskih mreza za predvidanje ucinkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH te optimiranje i odabir DES-a na teme-
lju funkcije poZzeljnosti.

3.1. Analiza raspodjele podataka i korelacijska matrica

U prvom koraku analize podataka provedena je analiza raspodjele svih analizira-
nih varijabli, no u prikazanim rezultatima (Slika 3) vidljivo je da varijable ne pra-
te normalnu raspodjelu pa je veza izmedu o-profila i fizikalno-kemijskih svojstva
DES-ova analizirana primjenom Spearmanove korelacijske matrice. Ona se temelji
na rangiranim vrijednostima i stoga obuhvac¢a monotone, nelinearne ovisnosti koje su
uobicajene u slozenim kemijskim sustavima, $to je ¢ini prikladnom za DES-ove, gdje
jake mreze vodikovih veza, molekularni polaritet i strukturna heterogenost Cesto re-
zultiraju nelinearnim trendovima izmedu molekularnih deskriptora i svojstava mase.

Prema rezultatima prikazanim na Slici 4, na uc¢inkovitost ekstrakcije znacajno utjecu
koncentracija soli u vodenom dvofaznom sustavu (» = 0,3267), pH (r = 0,2386), ak-
tivitet vode (» = —0,1268), L* koordinata boje (» = 0,1509), a* koordinata boje (r =
—0,1315), b* koordinata boje (» = 0,2617), ¢* koordinata boje (r = 0,2584), Hue ko-
ordinata boje (r = -0,1824), S'..x (r =-0,1442), $*.ix (r=0,1193), $* i, (r=-0,2114),
Soix (r=-0,2174), S (r =—0,1987), ik (r =—-0,4052), S%.x (r =—0,3404) 1 S,
(r=10,2885).

Prema rezultatima korelacijske analize na aktivnost enzima u vodenom dvofaznom
sustavu s odabranim DES-ovima signifikantno utjece pH (= 0,4041), L* koordinata
boje (r =0,1252), a* koordinata boje (» = 0,2307), c* koordinata boje (r =—0,1433),
Hue koordinata boje (r = —0,2845), S'.ix (r = —0,2219), §%, (r = 4285), Spix (r =
0,4438), S*.ix (r = —=0,1070), 8% (= 0,1578), $%i (r=0,1446) 1 8 (r=0,1344).

Vidljivo je da odredeni o-profili znac¢ajno utjecu i na u¢inkovitost ekstrakcije enzima
GDH i na njegovu aktivnosti u DES-u. Stoga su kao signifikantne varijable za razvoj
modela u kojem su zavisne varijable u¢inkovitost ekstrakcije i aktivnost odabrani pH,
L* koordinata boje, S' i, S mix S*mixs Somix 1 Smix S Obzirom na to da pokazuju znacajnu
korelaciju i s relativnom aktivno$éu i s u¢inkovitodéu ekstrakcije enzima GDH.
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Slika 3: Raspodjela podataka fizikalno-kemijskih svojstava DES sustava, DES deskriptora, u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH
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Slika 4: Spearmanova korelacijska matrica odnosa izmedu ucinkovitosti ekstrakcije, relativne aktivnosti
enzima GDH, fizikalno-kemijskih svojstava i molekulskih deskriptora DES-ova u vodenim dvofaznim
sustavima. Korelacije oznacene podebljano statistiki su znacajne na razini p < 0,05

3.2. Modeli umjetnih neuronskih mreZa za predvidanje ucinkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH

U svrhu previdanja ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH u
ATPS temeljenih na DES razvijeni su ANN modeli. Arhitektura ANN koja je izabra-
na za predikciju u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH na teme-
lju fizikalno-kemijskih svojstava DES-ova i DES molekularnih deskriptora prikazana
je u Tablici 1, a prediktivna svojstva odabranih optimalnih ANN modela prikazana
su u Tablici 2.

Razvijene su tri vrste ANN modela u kojima su za odabir optimalne mreze uzeti u ob-
zir koeficijenti determinacije, pogreske ucenja, testiranja i validacije te broj neurona
u skrivenom sloju. Manji broj neurona u skrivenom sloju znaci jednostavniju mrezu
i stoga pouzdaniji model. Na temelju tih kriterija, odabrane su optimalne mreZze, koje
su oznacene podebljano u Tablici 1.

Usporedba eksperimentalnih i ANN modelima previdenih u¢inkovitosti ekstrakcije
i relativne aktivnosti enzima prikazana je graficki (Slika 5). Odnos izmedu eksperi-
mentalnih i matematickim modelom predvidenih podataka analiziran je primjenom
klju¢nih statistickih parametara: koeficijenta determinacije (R?), omjera predvidanja
i odstupanja (RPD) i omjera raspona pogreske (RER) (Tablica 2).
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Tablica 1: Arhitektura umjetnih neuronskih mreza izabranih za predikciju ucinkovitosti ekstrakcije i
relativne aktivnosti enzima GDH na temelju fizikalno-kemijskih svojstava DES-ova i DES molekularnih

deskriptora

Skri 1zl
Izlazna ANN Rreniranje/ RPestiranje/ R%yaidacija/ akti:;‘;:'llszll(a aktiZV:Z?:ka
Val'ij abla model RMSEtreniranje RMSEtesliranje RMSEvalidacija :l. .‘l.
funkcija funkcija
MLP 0,8126 0,7392 0,6009 Tangens Eksponencijalna
10-4-1 72,3029 77,6535 117,7158 hiperbolni funkcija
:% MLP 0,7972 0,7579 0,6157 Tangens Eksponencijalna
= 10-12-1 73,9895 75,6252 108,4585 hiperbolni funkcija
S
é MLP 0,8121 0,7870 0,5505 Funkcija Eksponencijalna
g 10-13-1 76,8171 84,9618 119,3271 identiteta funkcija
=
=]
E MLP 0,8446 0,7473 0,6233 Logisticka Eksponencijalna
IS 10-8-1 67,4848 74,2853 112,7156 funkcija funkcija
MLP 0,7935 0,7397 0,6606 Logisticka | Eksponencijalna
10-8-1 64,4851 71,5705 114,5802 funkcija funkcija
MLP 0,9914 0,9887 0,9871 Tangens Eksponencijalna
9-13-1 40,0279 41,0307 47,5497 hiperbolni funkcija
- MLP 0,9906 0,9894 0,9860 Eksponenci- Funckija
é 9-13-1 37,3611 44,0087 51,2402 jalna funkcija identiteta
2
c MLP 0,9927 0,9912 0,9889 Tangens Tangens
§ 9-12-1 31,2702 34,3306 40,7519 hiperbolni hiperbolni
k=
& MLP 0,9905 0,9889 0,9860 Tangens Logisticka
9-6-1 39,7888 44,3481 51,4748 hiperbolni funkcija
MLP 0,9930 0,9929 0,9893 Tangens Eksponencijal-
9-5-1 24,9667 33,1221 39,2425 hiperbolni na funkcija
:% - MLP 0,8797 0,8402 0,8294 Tangens Funckija
= § 7-10-2 125,9281 142,1075 176,4003 hiperbolni identiteta
£z
L= MLP 0,8892 0,8541 0,8288 Logisticka Tangens
8 g 7-5-2 126,2442 150,6011 188,7286 funkcija hiperbolni
E e MLP 0,8860 0,8414 0,8304 Eksponenci- Logisti¢ka
57 7-11-2 122,2001 129,4710 172,8911 jalna funkcija funkcija
S RZ’pre . > 0,75 za predvidanje relativne aktivnosti modeli MLP 9-5-1 i MLP 7-11-2

pokazuju snaznu prediktivnu sposobnost, §to ih ¢ini pouzdanim alatom za predvi-
danje relativne aktivnosti enzima GDH u ATPS-ima temeljenim na DES-u. Osim
toga, utvrdeno je da su spomenuti modeli izvrstan prediktivni alat na temelju RPD
vrijednosti za relativnu aktivnost enzima GDH (RPD > 2). RPD vrijednost veca od 2
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ukazuje na to da je model ne samo tocan, ve¢ i vrlo prikladan za to¢na predvidanja u
razli¢itim eksperimentalnim uvjetima. To naglasava potencijal modela za optimiranje
procesa ekstrakcije enzima bez potrebe za opseznim eksperimentima pokusaja i po-
greske. Na temelju RER vrijednosti, razvijeni ANN modeli (MLP 9-5-1 1 MLP 7-11-2)
mogu se koristiti za kontrolu kvalitete (10 < RER < 15) podataka relativne aktivnosti
enzima GDH. S druge strane, razvijeni modeli nisu se pokazali dovoljno pouzdanima
za predvidanje u€inkovitosti ekstrakcije te zahtijevaju daljnja unapredenja. Dobiveni
rezultati upucuju na potrebu odabira optimalnih DES-ova za svaki enzim zasebno.
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Slika 5: Usporedba eksperimentalnih i ANN modelima previdenih u¢inkovitosti ekstrakcije i relativne
aktivnosti enzima GDH, a) u¢inkovitost ekstrakcije prema modelu MLP 10-12-1, b) relativna aktivnost
prema modelu MLP 9-5-1, ¢) u€inkovitost ekstrakcije prema modelu MLP 7-11-2, d) relativna aktivnost
prema modelu MLP 7-11-2 (« - kalibracija, o - predikcija)
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Tablica 2: Prediktivna svojstva odabranih modela umjetnih neuronskih mreza za previdanje u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti enzima GDH

ANN Izlazna R? R | RMSEP | SEP RPD RER
model varijabla pred pred,adj

MLP U¢inkovitost
10-12-1 ekstrakcije

MLP Relativna
9-5-1 aktivnost

0,5394 0,4669 11,0444 0,8223 1,4719 5,6952

0,9327 0,9276 16,9099 1,3181 3,8207 12,5842

Utinkovitost | 651y | 06245 | 102843 | 08550 | 16365 | 6,116l
MLP ekstrakcije

7-11-2 | Uginkovitost
ekstrakcije

0,9419 0,9375 15,6667 1,3626 4,1239 13,5228

3.2. Optimiranje i odabir DES-a na temelju funkcije poZeljnosti

Funkcija pozeljnosti primijenjena je na model odzivne povrSine u svrhu odabira
otapala koje ¢e osigurati maksimume ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti
enzima GDH. Analiza je provedena primjenom Pareto dijagrama koji je prikazan
na Slici 6. Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrsina predvidenih
vrijednosti ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti prikazana je na Slici 7,
analiza odstupanja modela odzivnih povrSina za predvidene vrijednosti u¢inkovitosti
ekstrakcije i relativne aktivnosti prikazana je na Slici 8, dok su profili predvidenih
vrijednosti i funkcije pozeljnosti za u¢inkovitost ekstrakcije i relativnu aktivnost pri-
kazani na Slici 9.

S6mix(Q) _ﬁ5067 S8mix(Q) -9,0131
S8mix(Q) _6,3600 (3)S4mix(L) ll-&ms
(1)STmix(L) -|4,6l73 (5)S8mix(L) Jssm0s
S4mix(Q) || 3,0313 S6mix(Q) ‘—3,6072
(3)S4mix(L) E SImix(Q) s
S3mix(Q) 142 S4mix(Q) isset
(2)S3mix(L) :ll,zxs S3mix(Q) :|.1. 06
(#)S6mix(L) :|05939 (@)S6mix(L) :lmss
(5)S8mix(L) :lazxgl (@)S3mix(L) :lo,om
p=005 =005
Standardizirani procijenjeni u¢inak Standardizirani procijenjeni uéinak
a) b)

Slika 6: Pareto dijagram utjecaja izabranih nezavisnih varijabli na a) u€inkovitost ekstrakcije i b)
relativnu aktivnost. (L) predstavlja linearnu, a (Q) kvadratnu interakciju varijabli

Na Slici 6a vidljivo je da na u¢inkovitost ekstrakcije najveci utjecaj imaju S' v, SCmix
i S8 u kvadratnom ¢lanu te S';, u linearnom ¢lanu. Vazno je napomenuti da je
uoceno da S, 1 %, u kvadratnom ¢lanu imaju pozitivan utjecaj na uéinkovitost
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ekstrakcije, dok S*;, u kvadratnom ¢lanu ima negativan utjecaj na ucinkovitost ek-
strakcije. Nadalje, na Slici 6b vidljivo je da 8", S*mix 1 S®mix U linearnom ¢lanu te S8,
u kvadratnom ¢lanu imaju najveci utjecaj na relativnu aktivnost enzima GHD.
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Slika 7: Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrSina predvidenih vrijednosti za a)
ucinkovitost ekstrakcije (R* = 0,5929) i b) relativnu aktivnost (R* = 0,7103)

Usporedba eksperimentalnih i modelom odzivnih povrSina predvidenih vrijednosti,
uc¢inkovitosti ekstrakcije (Slika 7a, R* = 0,5929) i relativne aktivnosti (Slika 7b, R?
= 0,7103) ukazuje na znacajno rasprsenje podataka posebno u slucaju ucinkovitosti
ekstrakcije. Prema literaturi, model se moze smatrati primjenjivim ako koeficijent
determinacije koji opisuje razliku izmedu eksperimentalnih vrijednosti i predvidenih
vrijednosti modela prelazi 0,75 [24]. Na temelju toga razvijeni modeli odzivnih po-
vr§ina zahtijevaju poboljSanje, no osim visoke vrijednosti R? potrebno je analizirati i
odstupanja kako bi znali da je model primjenjiv [25].

Odstupanja iz prilagodenog modela su razlike izmedu opazenih odgovora i odgova-
rajuceg predvidanja odgovora izraCunatog pomocu regresijske funkcije. Moze se pri-
mijetiti da su za oba razvijena RSM modela odstupanja normalno distribuirana (Slike
8al i 8bl). Odstupanja su grupirana priblizno duz ravne linije i stoga je pretpostavka
normalnosti zadovoljena. Histogrami koji prikazuju raspodjelu podataka takoder su
potvrdili normalnu raspodjelu odstupanja (Slike 8a3 i1 8b3). Prema navedenim slika-
ma, dobiveni su tipi¢ni histogrami u obliku zvona s niskim nedostatkom simetrije.
Slike 8a2 i 8b2 prikazuju odstupanja u odnosu na predvidene vrijednosti, a moze se
vidjeti da grafikoni ne pokazuju nikakav prakti¢ni obrazac, tj. odstupanja se ponasaju
nasumicno, Sto sugerira da modeli dobro odgovaraju eksperimentalnim podacima.
Nadalje, Slike 8a4 i 8b4 prikazuju odstupanja u odnosu na redoslijed eksperimen-
talnih podataka kako bi se provjerilo moze li redoslijed eksperimentalnih izvodenja
utjecati na podatke. Primije¢eno je da odstupanja variraju oko sredi$nje vrijednosti
bez ocitih odstupanja.
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Slika 8: Analiza odstupanja modela odzivnih povrSina za predvidene vrijednosti a) ucinkovitosti
ekstrakcije 1 b) relativne aktivnosti. 1) prikaz normalne raspodjele odstupanja, 2) odstupanja u odnosu
na predvidene vrijednosti, 3) histogram odstupanja, 4) odstupanja u odnosu na redoslijed podataka

Optimiranje vrijednosti DES deskriptora za istovremeno postizanje maksimalne
ucinkovitosti ekstrakcije i relativne aktivnosti na temelju profila pozeljnosti dobive-
nih iz modela odzivne povrsine provedeno je koriStenjem funkcije pozeljnosti (Slika
9). Skala pozeljnosti je u rasponu od 0 (nepozeljno) do 1 (vrlo pozeljno). Znacajni
o-profili odabrani su na temelju funkcija pozeljnosti, a njihove optimalne vrijednosti
za postizanje maksimalne relativne aktivnosti i ucinkovitosti ekstrakcije su sljedece:
Shaix =0, 8 = 17,226, 8¢ = 12,013, 8%, = 3,876 1 §%,;,, = 17,511.

Pretragom interne baze o-profila odabrana su eutekticka otapala s najblizim vrijednosti-
ma te su prikazana u Tablici 3. Takoder, prikazani su i dobiveni rezultati nakon provede-
ne Sarzne ekstrakcije i mjerenja aktivnosti enzima u navedenim sustavima. Na temelju
dobivenih rezultata kao optimalni DES odabran je ChCIL:U (1:2, 20% H,O (w/w).
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Slika 9: Profili predvidenih vrijednosti i funkcije pozeljnosti za u€inkovitost ekstrakcije i relativnu
aktivnost
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Tablica 3: Rezultati Sarzne ekstrakcije enzima GDH i relativne aktivnosti primjenom ATPS temeljenih
na optimalnim DES-ovima

7
DES (mlgfé‘;;’l"_ ) K, (- R(-) E pn (Y0) R.A.
0,5
ChCl:U:Gly 0.6
(1:2:2,20% H,0 . nema razdvajanja faza 133,92 + 10,42
(WIw) 0.7
0,8
0,5
ChCl:U:Gly 06
(1:2:2,30% H,O . nema razdvajanja faza 132,35+ 12,80
(WIw) 0.7
0,8
0,5 .
ChCLU (122 0.6 nema razdvajanja faza
’ o . 153,62 £9,31
20% H,0 (w/w) 0,7 0,86 0,37+0,01 | 24,11 £2,01
0,8 0,71 0,20+ 0,01 9,86 + 3,02
0,5
ChCl:U (1:2, 0,6 nema razdvajanja faza
+
30% H,0 (w/w) 0.7 143,51 +£9,23
0,8 0,5 0,15+£0,001 | 6,70 +2,21
0,5
ChClL:U (1:2, 0,6 nema razdvajanja faza
+
20% H,0 (w/w) 0.7 126,85 +9,44
0,8 0,86 0,48 +£0,02 | 29,23 +£2,82

4. Zakljucak

U radu je razvijen sustavan i prediktivan pristup dizajnu ATPS temeljenih na DES
za ekstrakciju enzima GDH. Umjesto tradicionalne metode pokusaja i pogreske, ko-
riStena je metodologija temeljena na racionalnom odabiru DES formulacija prema
poznatim fizikalno-kemijskim svojstvima te je dodatno podrzana ra¢unalnim modeli-
ranjem i optimiranjem. Primjena Spearmanove korelacijske analize omogucava oda-
bir relevantnih ulaznih varijabli za razvoj robusnih prediktivnih modela. Uspjesnim
odabirom sedam zajednickih ulaznih varijabli (pH, L*, ' , & 8 80 S ),
koje su se pokazale znacajno koreliranim i s u¢inkovitosc¢u ekstrakcije i s relativnom
aktivnos$¢u enzima GDH, osigurana je robusnost razvijenih modela i smanjen rizik
od prekomjernog prilagodavanja. Razvijeni ANN modeli postigli su visoke RPD vri-
jednosti (> 2) i RER vrijednosti pogodne za kontrolu ucinkovitosti ekstrakcije i re-
lativne aktivnosti na temelju odabranih ulaznih varijabli modela (pH, L*, §' , $°

mix’ mix’
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St .80 S8 ). Funkcijom pozeljnosti utvrdeni su optimalni o-profili za postizanje
maksimalne relativne aktivnosti i u¢inkovitosti ekstrakcije: 8' = =0, 8 . = 17,226,
St =12,013,8  =3.876i8%  =17,511.
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