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Resumo

Balage, J. M. (2013Avaliagcéo da espectroscopia de infravermelho patedninacéo
de caracteristicas fisico-quimicas da carne suilassertacdo de Mestrado em
Tecnologia de Alimentos. Universidade do Algarvard; Portugal.

Atualmente a industria da carne necessita de mgtddaontrole de qualidade
de matéria—prima e processos que sejam rapidosadmsue ndo destrutivos, seja para
atender suas proprias necessidades mercadolésgfagara atender as necessidades do
consumidor que € cada vez mais exigente. Pesqpidalicadas na ultima década
mostram que a espectroscopia no visivel e infragronproximo (Vis/NIRS) apresenta
grande potencial para realizar andlises quantitaités/qualitativas em carnes e produtos
carneos, com modelos de predicdo que apresentaachoiia. O presente trabalho foi
desenvolvido com o objetivo de responder as seggiouiestoes: a Vis/NIRS é capaz de
predizer o pH, a cor Hunter (L*, a*, e b*), a forga cisalhamento e a perda por cocc¢éo
na carne suina? A Vis/NIRS é capaz de predizeridad®, a proteina bruta, a matéria
mineral e a gordura (extrato etéreo) na carne 3uligresultados encontrados sugerem
que a Vis/NIRS possui baixa capacidade preditiva p&l ao final de 2 horas, forca de
cisalhamento e perdas por coc¢do. Possui moderbda eapacidade preditiva para os
valores de L*, a* e b* e pH ao final de 24 horagsnseu grande potencial esta na
capacidade de classificar corretamente o lomboosen classes de maciez. Para
predizer umidade, proteina bruta, matéria minegbrelura intramuscular, os modelos

de predicao desenvolvidos apresentaram baixa ciulcpreditiva.

Palavras-chave Maciez, gordura intramuscular, qualidade de gaanélise qualitativa,

analise quantitativa.
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Abstract

Balage, J. M. (2013)Evaluation of near infrared spectroscopy to detemnpork
physico-chemical characteristicsMaster in Food Technology. Universidade do

Algarve. Faro, Portugal.

Currently the meat industry requires fast, accuaaie non-destructive methods
for quality control of raw materials and processeither to meet their own market
needs, or to meet the consumers’, who are incrgigsiiemanding. Literature published
during the last decade shows that Vis/NIRS hast gregntial to perform quantitative
and qualitative analyzes in meat and meat prodawts its models do have a good
prediction accuracy. This work aims to answer thiéoiing questions: Is Vis/NIRS
able to predict pH, color Hunter (L*, a*, b*), shefarce and cooking loss in pork? Is
Vis/NIRS able to predict moisture, crude proteiat (lipids) and mineral matter in
pork? The results suggest that Vis/NIRS has lowdiptre ability for pH after 2 hours,
shear force and cooking loss. It has a moderag@aod predictive ability for L*, a*, b*
values and pH after 24 hours, but its great paéigtithe ability to correctly classify the
pork loin according to tenderness. To predict nuoest crude protein, mineral matter
and intramuscular fat the prediction models dewetophowed a low accuracy for all

traits.

Keywords: Tenderness, intramuscular fat, meat quality, itatale analysis,

quantitative analysis.
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Capitulo 1

Consideracoes gerais

A suinocultura brasileira, a exemplo de outras eadeprodutivas do
agronegocio, cresceu significativamente nos ultimoss. Esse crescimento € notado
quando sédo analisados os varios indicadores ecooénei sociais, como volume de
producéo, participagdo no mercado mundial, nUmererdpregos diretos e indiretos,
entre outros (Berenchtein, 2012).

Em 2011, a producdo mundial de carne suina foiacdee 101 milhdes de
toneladas (Associacdo Brasileira da Industria Roydie Exportadora de Carne Suina -
Abipecs, 2013). Segundo dados do Instituto Brasildé Geografia e Estatistica (IBGE,
2012), no acumulado de 2011 o Brasil abateu 34n@i6®es de suinos, uma producdo
de 3,37 milhdes de toneladas, 9,4% a mais que mdaf010.

De acordo com a Abipecs (2013) a exportacdo bnasilde carne suina
apresentou queda de 619 mil toneladas em 2010 5&&amil toneladas em 2011,
entretanto dados do IBGE (2012) mostram que o &d0d1 superou o desempenho
obtido no ano de 2010 em faturamento, com aumen®4% no quarto trimestre.

Apesar de ser uma das carnes mais consumidas ngomcom mais de 100
milhdes de toneladas consumidas em 2011, o conswauional brasileiro ainda €
baixo, aproximadamente 15 kg/habitante em 201Hosguoe 37% sao consumidos sob
a forma de carnm naturae 63% sob a forma de produtos processados, cognag¢as
e salsichas. Como comparacdo, em Hong Kong forarsucoidos 66,5 kg/habitante de
carne suina em 2011 e 40,2 kg/habitante foram cades na Unido Europeia no
mesmo ano (Abipecs, 2013).

Os consumidores, que estédo se tornando mais eggydniscam por produtos de
maior qualidade, carnes com maciez e sabor gaosnficuchiari Filho, 2006). Além
disso, ha aumento na preocupagdo com a forma deugdo, processamento e
comercializagdo da carne e também com os aspettwonados a saude e bem - estar
das pessoas, principalmente no que diz respeitmrdu intramuscular, pois o
consumidor tem associado o seu consumo a doenghisvesculares (Alishaltet al,
2010).
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A escolha do corte carneo baseia-se na experiéntierior (0 modo de
preparacao e grau de satisfacdo na refeicao), sefhaenciada pela aparéncia, ou seja,
pela cor da carne, quantidade e distribuicdo ddugay firmeza e, no caso do produto
embalado, pela quantidade de liquido livre (Feliti98).

Em carnes, o pH esta relacionado ao acumulo deo dauatico oriundo das
modificagdegpost mortemA quantidade e a taxa de acumulo desse acideemtlam a
gualidade final da carne, pois podem modificartdiiou indiretamente, atributos como
cor, aparéncia, sabor, aroma, maciez e a capacikadetencédo de agua (Ramos &
Gomide, 2007).

A avaliacdo tecnoldgica da qualidade da carne sténa sido relacionada
principalmente as diferencas na retencdo de agoa eor, que sao caracteristicas
essenciais que determinam a escolha do consunitordy et al, 2010). Além de
constituir o primeiro impacto sobre o consumidocoa desperta o desejo de consumir
ou rejeitar a carne e pode indicar o grau de mgdioraou conservagao da mesma
(Ramos & Gomide, 2007).

A maciez é frequentemente citada como o fator nimigortante para a
qualidade da carne e esta diretamente ligada sfagg@td do consumidor e ao ato de
recompra (Bonin, 2012). As alteracdes bioquimicae qQcorrem no periodpost
mortemsao responsaveis pela transformacdo do musculaera e contribuem para o
seu amaciamento (Rubensatral, 1998).

Com relagédo a composicao centesimal, essa analispagtante em termos de
rotulagem e aceitacdo do produto pelo consumidtzmdém para garantir o equilibrio
certo dos ingredientes em produtos seco/curadgsamessados, (Zamora-Rogisal,
2011).

Os métodos para analises da qualidade de carnes @s®0 para analises da
sua composicado sao em geral demorados e exigemgrad de preparo das amostras.
Com a necessidade de a industria obter respogtassgpara essas analises, os estudos
de varios pesquisadores passaram a ter como abjetdesenvolvimento de técnicas
gue exijam menor manipulacédo, menor tempo de an@lima precisdo (Bezerra, 2009).

Entre os novos métodos pesquisados, a técnicapgetesscopia na regido do
visivel e infravermelho préximo (Vis/INIRS - do iBgl visible/near-infrared
spectroscopyapresenta-se como promissora alternativa pandetestas necessidades,
pois é uma técnica rapida, ndo destrutiva e corscerge aplicacdo na avaliacdo da
qualidade dos alimentos (Cen & He, 2007).
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De acordo com Bonin (2012) os espectrometros daSNignbém tem sido
utilizados como forma de estimar a qualidade daecapds o abate. Quando associados
a analises multivariada de dados, podem fornec&rniacdes sobre diversas
caracteristicas quimicas e fisicas da carne sinedtaente, baseado no principio de que
diferentes ligacées quimicas na matéria organicandp irradiadas, absorvem e emitem
luz em diferentes comprimentos de onda (Prevadhikl, 2004). O espectro obtido a
partir da NIRS é o resultado da reflexdo da luzmpoléculas organicas, assim, todas as
bandas de absorcao/reflexdo sdo resultantes decs ou combinacdes de vibracdes
(Bezerra, 2009).

A existéncia da radiacao infravermelha foi demauitrpela primeira vez em
1800 pelo astronomo W. Herschel, mas o primeirce@spmetro de infravermelho
comercial foi comercializado somente em 1942 (Dyfd@009). O Beckman IR-1
coletava espectros tanto na regido do visivel guaatinfravermelho (Vis/NIRS) e era
utilizado para analises no campo da borracha ettolpo (Linet al, 2009).

O desenvolvimento de aplicagBes analiticas da NéB®ecaram em 1945
quando o departamento de agricultura dos Estadaodof/Hancou um projeto de
pesquisa para avaliar a qualidade de ovos (Duf0@9). A primeira publicacédo
relacinando a NIRS e a andlise quantitativa de amposto foi realizada por Hart e
colaboradores em 1962 para a determinagéo da uenaadgementes.

Nos anos 1970 e 1980, houve uma explosdo das @Eaagricolas com a
espectroscopia NIR. Esse desenvolvimento se deu mero de programas
governamentais e de pesquisa das universidaded seie o primeiro método oficial
da NIRS foi adotado pela Comissdo de Grdos canagena teste na proteina do trigo.
Outro desenvolvimento importante ocorreu em 198hda aAmerican Association of
Cereal ChemistfAACC) aceitou métodos baseados na NIRS parasendé graos (Lin
et al, 2009).

Ao longo das ultimas trés décadas, a NIRS tem plmgar uma das ferramentas
mais eficientes e avancadas para a estimativaribeitas de qualidade em carnes e
produtos carneos (Prie&t al, 2009a). Mais recentemente, as publicacées mosjuam
o foco dessas pesquisas esta na verificacdo d#éidadbi da NIRS em predizer a
composicdo quimica e as caracteristicas qualitatilea carne de diferentes espécies
(Prevolniket al, 2004). A maioria dos estudos realizados com chaowna focava a
composicao quimica da carne e maciez (leaed, 1998; Leroyet al, 2003; Liuet al,
2003; Ripollet al, 2008; e Prietet al, 2009b).

25



Para a carne suina, a maioria das pesquisas tewe agjetivo a utilizacdo da
NIRS para determinacdo de caracteristicas tecraal§gia carne ou seus indicadores,
como por exemplo, pH, cor, capacidade de retengdégda e também a composi¢ao
quimica, como por exemplo a gordura intramuscylesteina, umidade (Bronduet
al., 2000; Meulemanst al, 2003; Geesinkt al, 2003; Hoving-Bolinket al, 2005;
Monroy et al, 2010; Kappeet al, 2012a, 2012b; e Liagt al, 2012).

Os resultados destes trabalhos tem mostrado undeyqaotencial da NIRS na
avaliacao da qualidade da carne, provando seussteétodo objetivo ndo destrutivo e
preciso capaz de identificar a presenca e quaantiionstituintes quimicos em bandas
espectrais especificas (Monrelyal, 2010).

Além de bem sucedida na predicdo da composi¢cads atdbutos tecnoldgicos,
a NIRS tem sido utilizada para classificacdo dasstras de carne em classes de
maciez, com porcentagem de acerto superior a 80%hamaria dos casos (Liat al.,
2003, 2004; Meullenedt al,, 2004; e Bonin, 2012), indicando seu grande poépara
ser utilizada como ferramenta para agregar valaag&sacas e classificar produtos por
qualidade (Bonin, 2012).

1.1 Objetivo geral

Avaliar a acuracia da espectroscopia na regidoisievel e no infravermelho
proximo (Vis/NIRS) como técnica ndo destrutiva par@dicdo de caracteristicas

tecnoldgicas e composicao quimica da carne suina.

1.1.1 Objetivo especifico

» Utilizagédo da Vis/NIRS para predicao do pH, cor,(&*, e b*), forca de
cisalhamento e perda por coccdo no musdidagissimus dorside
suinos;

» Utilizacdo da Vis/NIRS para predicdo da umidadeptgina bruta,
matéria mineral e gordura intramuscular (extratérest) no musculo

Longissimus dorgie suinos.
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Capitulo 2

Revisao bibliogréafica

O presente capitulo tem por objetivo apresentar sim&se daquilo que ha de
mais recente no emprego da espectroscopia de enfn@ho préximo (NIRS) como
ferramenta para predizer qualidade, composicéo iqaim atributos tecnolégicos da
carne e produtos carneos de diferentes espéciasianiEssa revisdo aponta que,
dependendo da caracteristica a ser avaliada eataméentos matematicos aplicados, a
acuracia dos modelos gerados pode variar conselerauate. Em sintese, os trabalhos
cobertos por este capitulo mostram que a NIRS tatenpial para predizer
simultaneamente diversas caracteristicas qualigvquantitativas de carne e produtos

carneos.

2.1 Principios basicos

O desenvolvimento de métodos analiticos rapidoa paodutos alimentares
possui duas abordagens principais: a utilizacaopdasriedades fisicas dos substratos
como uma fonte de informacédo e a automatizacaongdsdos quimicos. A maioria dos
métodos analiticos rapidos sdo métodos espectiossdp baseiam-se nas propriedades
fisicas dos alimentos ou produtos alimentares (D2009).

Segundo Wilson (1994), a espectroscopia pode s@didh em dois grandes
grupos: a espectroscopia de particulas, represeqteld espectroscopia de massa e
métodos derivados; e a espectroscopia fotbnicdgseia-se no estudo da interagédo de
uma onda eletromagnética com a matéria.

O espectro eletromagnético pode ser divido em varggides espectrais e
diversas delas séo de interesse para os métoddscasgStuart, 2004). Na Figura 1 é
possivel observar as varias regides espectraigelesse para fins analiticos.
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Figura 1: Regibes espectrais de interesse para fiasaliticos. (Fonte: adaptado de
Dufour, 2009)

A espectroscopia no infravermelho (IRS, do ingl@sared spectroscopye
convencionalmente dividida em trés regies do conento de onda (Liet al, 2009),
como pode ser observado na Figura 1: espectrose@pieegidao do infravermelho
proximo (NIR); espectroscopia na regido do infravedho médio (MIR); e
espectroscopia na regido do infravermelho dist@@dR).

A regido da NIRS, regido de interesse no presatiel@, estd compreendida na
faixa de comprimento de onda que vai de 800 nn0a 25 (ou 12500 — 4000 ¢che é
a primeira regiao espectral que exibe bandas dergiss relacionadas a vibracdes
moleculares (Robert & Dufour, 2006).

Apesar de bem definidas, a distincdo entre est&s regides pode variar
dependendo do tipo de instrumentacdo utilizada paraquisicdo da informagao
espectral no infravermelho. Outras distingbes sase&#das nas propriedades da
radiacdo, por exemplo, para alguns autores, de ngedal € aceito que a NIRS
compreende radiacdo electromagnética variando 6@ee 2500 nm. Contudo, alguns
pesquisadores definem a variacdo da NIRS como @60 a 2500 nm, sobrepondo
a uma parte da regido da luz vermelha do espetdieel que vai de 400 a 750 nm
(Dufour, 2009).

Em principio, a regido do infravermelho proximo ema a partir de onde o olho
humano gera nenhuma resposta visual. A partir dgopdmento de onda de 650 nm ou
superior, a resposta do olho humano é tdo baixaodeéeito de cauda’ do espectro
visivel é frequentemente incluido como parte ddaceglo infravermelho préximo
(Raghavachari, 2001).
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De acordo com McCaig (2002), nas ultimas duas dé&Gaols espectrometros
utilizados para adquirir a informacéo espectraNtleS tem estendido seu alcance para
incluir a regido do visivel (Vis/NIRS). A combinac@a regido do visivel com a do
infravermelho préximo em um so instrumento traz grende melhoria na eficiéncia
relacionada a parte instrumental, a amostragenmceasio analitico (McCaigt al,1992;
Cozzolinoet al, 2003), isso porque, muitas caracteristicas @iaiets estdo associadas
a caracteristicas visuais como, por exemplo, domgnozidade (McCai@t al,1992).

Dufour (2009) define a espectroscopia como o estladointeracdes entre uma
onda eletromagnética e a matéria. Os movimenteaaitnais das moléculas induzem a
absorgéo na regiao do infravermelho. Essas bamabsibr¢ao tém sido utilizadas para
andlise qualitativa e quantitativa de varias mdecuA identificacdo e atribuicdo de
grupos quimicos especificos a essas bandas fornacémormacédo especifica no
produto investigado (Stuart, 2004).

Um espectrometro tipico (Figura 2) consiste numatefode radiacdo, um
dispositivo de selecdao de comprimento de onda (ecronmador), um suporte de
amostras, um detector fotoelétrico que meca asitade de luz detectada e a converta
em sinais elétricos, e um sistema computadorizago rgceba e processe os dados

espectrais (Liret al, 2009).
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Figura 2: Esquema basico de um espectrometro tipicgFonte: adaptado de Linet
al., 2009)

Desde sua primeira aplicacdo industrial na década9%0 (Locsmandét al,
2006), a NIRS tem sido amplamente utilizada nasisssalaboratoriais em pesquisa e

desenvolvimento, controle de qualidade e processodndustria processadora de
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alimentos e laboratdrios académicos. Trata-se denetodo simples, rapido, flexivel,
que ndo requer reagente e pouca ou nenhuma prapagdacamostra. Este pode ser
utilizado para mensurar um ou varios componentewatares, dependendo do nimero
de filtros de medicédo utilizados no instrumenta(&i al,, 2009).

A Vis/INIRS tem sido utilizada para determinar con é& (Hammersley &
Towsend, 1994), algoddo (Thomasson & Shearer, 1%98m farinha e misturas de
milho (Apruzzeseet al, 2000). Mais recentemente, a Vis/NIRS foi aplicauaa
determinar a composi¢cao quimica e atributos tegn8 da carne suina (Brondweh
al., 2000; Charet al, 2002; Savenijeet al, 2006; Monroyet al, 2010; Liaoet al,
2012) e bovina (Liet al, 2003; Prietcet al, 2009b; Silveet al, 2009; Balieiroet al,
2010).

A NIRS explora o fato de muitos produtos naturdisoaverem radiacao
proxima ao infravermelho, numa regido ou comprimemte onda especifico,
especialmente as ligagdes N-H, O-H e C-H que sd@enfi@nte absorvidas pela radiacéo
no infravermelho préximo (Dufour, 2009).

Os estudos apontam que amostras com elevados migemoteinas (muita
ligacdo N-H) absorvem mais em regides de ligacam@uho que amostras com baixo
nivel de proteina (Dufour, 2009). Por outro ladmoatras com elevados niveis de
umidade ou acgucar, terdo absorcdo mais elevadegidrassociada com hidroxilas (O-
H) (Campestrini, 2005).

De acordo com Bezerra (2009), as determinacOestitpisas baseiam-se no
estabelecimento de uma relagdo matematica entoejonto de espectros gerados e 0s
valores obtidos a partir de analises laboratodeaiseferéncia. Ja a aplicacdo qualitativa
baseia-se em determinados padrbes de comportang@stoespectros tais como:
inflexdes, mudancas de bandas de reflexdo, entresp@em decorréncia de algum tipo
de alteracao fisica ou quimica do produto pesqaisad

E conhecido que os dados obtidos pelo espectrordetrdIRS (sinais/dados
espectrais) apresentam muitos ruidos e contémnafgdes que, por vezes, ndo sao
revelevantes ao estudo em andamento tornandol difieissociacdo do espectro as
caracteristicas que estdo sendo avaliadas, e amgeqente, sua interpretacdo e
modelagem (Panero, 2007). Nesse sentido, o peétesitto dos dados espectrais €
importante para o processamento de dados coletatos NIRS, seja 0 objetivo uma
simples analise exploratéria para mineracdo degjadgeracdo de um classificador ou

a construcdo de um bom e robusto modelo de pre(iRjdnanet al, 2009).
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Como exemplos de pré-tatamento de dados espeptdesmos citarBaseline
Correction (BC — correcdo de linha baseftandard Normal Variate(SNV —
transformacdo padrdo normal de variacad)ltiple Scatter Correction(MSC —
correcdo do espalhamento multiplicativdixtended Multiple Scatter Correction
(EMSC - correcado do espalhamento multiplicativeerstio), 12 e 22 Derivativas de
ordem dois.

Além dos pré-tratamentos, sao aplicados modeloggtessao para analise dos
dados tais comoPrincipal Component Analysi$PCA — analise de componentes
principais), Principal Component Regressio(PCR — regressdao de componentes
principais), e Partial Least Square RegressioffLSR — regressdo de quadrados
minimos parciais) (Panero, 2007). Tais analiseeedeessao sdo aplicadas com intuito
de melhorar o desempenho dos modelos de predigiassficacao.

Apesar de serem objeto de constante estudo e oesisante toda a realizacao
deste projeto, ndo € objetivo deste trabalho discdétalhadamente aspectos
relacionados aos pré-tratamentos e modelos dessggreacima citados. Uma revisao
detalhada sobre o assunto foi realizada por Da-8¢en(Sun, 2009)

2.2 Avaliacéo da qualidade da carne utilizando NIRS

A NIRS tem sido amplamente aplicada para a andlgantitativa dos
constituintes quimicos, tais como teor de proteinasdade e gorduras em produtos de
origem animal e vegetal (Berzagdtial, 2005).

O uso da NIRS para a predicdo de propriedades doaisi e varidveis de
qualidade nos alimentos é cada vez mais frequbtdkeite & Berzaghi, 2001). Murray
et al. (2001) destacam que a analise discriminativa tpossivel a utilizacdo da NIRS
para a identificacdo e controle da pureza e quddicka amostra como, por exemplo,
para autenticacdo de suco de laranja, azeite,oe Basmati (Berzaghet al, 2005);
para especiacao (McElhinneyal, 1999; Thyholet al, 1998), e classificacdo da carne
(Hervaset al, 1994; Fumieret al, 2000).

Com relacdo a especiagdo e classificagcdo da cBestefaniset al. (2000),
Rodbottenet al. (2000), Cozzolincet al. (2002a e 2002b) classificaram com éxito

'Para maiores esclarecimentos, sujerimos a leit@s @hpitulos 2 -Data pre-processinge 3 —
Multivariate Calibration for Quantitative Analysido livro Infrared Spectroscopy for Food Quality
Analysis and Contra{Sun, 2009).
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amostras de carne de acordo com a raca e/ou bimerimuscular, sistema de
alimentacdo, e sexo por meio das diferencas na @sig§m quimica ou propriedade
fisica (for¢a de cisalhamento, luminosidade — Ii#,)ade amostras.

Cozzolino & Murray (2004) afirmaram que as cardst@ras quimicas e fisicas,
tais como umidade, pigmentacdo, gordura intramascuécidos gordos poli-
insaturados, textura e outras caracteristicas ufastr muscular e tipo de fibras
musculares) poderiam explicar as diferencas entresttas de carne de diferentes
espécies (carne bovina, canguru, carneiro, poré@reyo). Neste estudo, as bandas
espectrais entre 2200 e 2300 nm foram relacionados grupos = C - He C = C
insaturados, sugerindo que as diferencas no camt@gidcidos gordos poli-insaturados
podem ter contribuido para a diferenciacdo do nidsem espécies diferentes. A
mesma conclusdo foi apresentada por Anatésl. (2007) para explicar o sucesso
obtido na discriminacéo entre racas de cordeiro.

McDevitt et al. (2005) relataram que os efeitos de dispersdoddes variacdes
no contetdo de gordura de diferentes gendtipogatantentos dietéticos poderia ter
proporcionado a base para classificar as carcagc@sngo de acordo com o gendtipo
ou tratamento dietético. No entanto, a discriminagdtre as aves do sexo masculino e
feminino néo foi tdo clara, provavelmente porquaatoas aves utilizadas no estudo
eram sexualmente imaturas. Os trabalhos de Biirad. (1999) e Fumiéret al. (2000)
utilizaram a NIRS para verificar a viabilidade dassificar frangos de crescimento
lentoVScrescimento rapido, e com base nos espectrososhieraram um classificador
bem sucedido.

Prietoet al. (2009a) salientam que uma das aplicacfes mais déeNIRS é a
deteccdo de possiveis acfes fraudulentas em psodarmeos. Ding & Xu (2000)
demonstraram a potencialidade da NIRS na detecedadditeracdo de hamburguer
bovino com 5 a 25% de carne de carneiro, suin, éan po, ou farinha de trigo com
uma acuracia de até 92,7% devido a diferencas neentracdo de agua e gordura,
capacidade de retencdo de agua e estabilidadeudséem

Berzaghiet al. (2006) demonstraram que a NIRS pode ser utilipada detectar
0 uso de promotores de crescimento ilegais em beviae corte. Estes afetam o
metabolismo do crescimento em animais que passapresentar menor teor de
proteina bruta e um valor maior de luminosidadendaaratados com promotores de

crescimento.
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Ortiz-Somovillaet al. (2005) desenvolveram um estudo para identificaturas
de carnes de Suinos Ibéricos (considerados dedé&sima qualidade, portanto de
maior valor agregado) com carne suina normal eguigas frescas e secas/curadas. O
modelo matematico gerado nesse estudo mostrou+se dadficiente para detectar
linguicas que sofreram adulteracdo com carne snéig barata.

O trabalho de revisao realizado por Alishahial. (2010) apresenta diversos
exemplos que corroboram o uso da NIRS como umaolsga promissora na
discriminacdo de alimentos e/ou ingredientes tr@msgs. Isso porque a técnica
permite deteccdo rapida, precisa e geralmente em escala comercial de tais
ingredientes por meio da identificacdo de mutagdalieracdes na estrutura genotipica
dos mesmos.

Outra acao que constitui fraude é o fato de cgrrmgamente congeladas serem
descongeladas e entdo vendidas como frescas. Ddoacom Ballin & Lametsch
(2008), variacdes nas temperaturas de armazenarged®® congelamento induzem
diferentes alteracfes fisicas que resultam em ngadatle cor devido a alteracdes na
hemoglobina. Além disso, a distribuicdo e a caaedde se ligar a 4gua é alterada
durante o congelamento; tais mudancas podem sataeéas pela NIRS.

Bonin (2012) também relatou essa diferenca no caimpento espectral em
carne de bovinos da ragca Nelore ao comparar ostespeoletados na desossa (carne
fresca) com os coletados em amostras com zere elisst de maturacéo (congelados e

entdo descongelados para a analise; Figura 3).

---Edesossa — EMacl ... EMacT

08 W
\ =
A\l ———————
B S
W e Tee
06 e T

o4

Log (LR)

02

Figura 3: Diferencas no comportamento espectral emamostras frescas x
congeladas. ( - - - - Desossa, fresca;— Zero dias, descongelada;-.... Sete dias,
descongelada). Fonte: Bonin (2012)
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Uma das justificativas apontadas pela autora prdiferenca é fato de que,
durante o congelamento, ocorre a formacéao de isrideagelo que podem vir a causar
rupturas na estrutura muscular. Durante o procdssdescongelamento, tais rupturas
contribuem para uma maior perda de liquidos, e aéstaria 0 modo como a luz seria
absorvida ou refletida.

Em outro trabalho Al-Jowdest al. (1997) avaliaram a carne moida de frango
armazenada a -3 usando NIRS, e demonstraram que: de 40 amostssas e 40
amostras descongeladas, apenas uma amostra ddadanfye erradamente agrupada
como fresca. Dado que o histdrico das amostras alsteompra era desconhecido, 0s
autores justificam que € possivel que esta amtesthe realmente sido congelada.

Liu et al, (2004) utilizaram Vis/NIRS para avaliar 525 psitoteiros de frango.
As amostras foram armazenadas durante 7 dias a-3, 42 e -18C, seguido de 7
dias a -18C e, entdo, analisadas #@. Os espectros de correlacdo mostraram picos
simples em torno de 445, 475 e 560 nm, associadalesoximioglobina,
metoximioglobina e oximioglobina, respectivamentss intensidades dos picos
mudaram significativamente com a temperatura deazemamento e, além disso, dois
picos a 1465 e a 1960 nm exibiram uma diminuicdmitegsidade com um decréscimo
nas temperaturas de congelamento.

De acordo com resultados publicados (Prevoktikal, 2004; Prietoet al,
2009a), a eficiéncia da NIRS em predizer a composiga carne sera superior ou
inferior dependendo de fatores criticos como peegiar da amostra e confianga nos
métodos de referéncia. Véarios autores relatam mesias de carne moida apresentam
maior acuréacia de predi¢do da composi¢cao quimicggudamaostras intactas (Cozzolino
& Murray, 2002; Togersemt al, 2003; Prevolniket al, 2005; Gaitan-Juradet al,
2008), isso porque amostras moidas representam rais@ira mais homogénea
(Prevolniket al, 2004).

Em amostras intactas, as fibras musculares oubmiaB por si s6 podem agir
como fibras Opticas que tendem a conduzir a lub@go do seu comprimento por uma
série de reflexdes internas. E ainda, o muscusziatabsorve mais energia conferindo
menor reflectdncia quando comparado ao musculo gensizado. A homogeneizacdo
rompe severamente a estrutura do musculo, destriencdandomizando o arranjo de
fibras do musculo (Prietet al, 2009b).

Dessa forma, estes estudos apontam que o rigosoole do método de

referéncia, preparacdo da amostra e ainda, o gtartento dos dados para construgéo
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do modelo de calibracdo sdo de grande importarasia melhorar a acuracia da NIRS

para predicdo da composi¢ao da carne.

2.3 Aplicactes da NIRS na composicao quimica da cer

S&o varios os estudos demonstrando que os compsrguimicos da carne sao
preditos com sucesso pela NIRS, indicando queéssaa técnica simples e confiavel
para mensurar a composicdo da carne de forma iratifBrieto et al, 2009a).
Entretanto, autores como Cozzoliabal. (2002b), Savenijet al. (2006) e Abeni &
Bergoglio (2001) observaram niveis de erro elevadwa a predicdo de proteina bruta,
gordura intramuscular e umidade (matéria seca)amaecbovina, suina e de aves,
respectivamente.

Rodbotten et al. (2000) utilizaram a NIRS para mensurar a gordura
intramuscular de amostras intactas de carne bo@aaespectros foram coletados dos
1.100 aos 2.500 nm a 4 nm de resolucéo. Os modeitss$ruidos obtiveram acuracia de
76 a 84% para predicdo da gordura intramuscularirdlmalno de Cozzolinet al.
(2002b) a Vis/NIRS foi utilizada para predizer angmsicdo do musculo bovino e
formar um sistema de rastreamento da producdo. é3sltados apresentaram,
respectivamente, valores dé R erro padréo na validacdo cruzada de 0,09 epH5s6
umidade, 0,89 e 46,9 para gordura, e 0,48 e 23zgvateina bruta.

Viljoen et al. (2007) utilizaram a NIRS como ferramenta para igerda
composicdo quimica (cinzas, matéria seca, protéméa e gordura) da carne de
carneiros Merino. O coeficiente de correlacdo (R) ero padrdo da predicdo (SEP)
para a composi¢cao quimica foram: cinzas (0,93 8%0)1matéria seca (0,96 e 0,38%),
proteina bruta (1,00 e 0,92%) e gordura (1,00 8%0)4respectivamente.

Em um estudo realizado na Espanha por Zamora-lRbps(2011) foi avaliado
o desenvolvimento, validacéo e atualizacao dos losdmseados na NIRS para analise
continua do musculdx|luteus mediydMasseter Longissimus dorse Spinalis dorsj de
suinos Ibéricos. Os modelos de calibracdo foranstogidos para predizer gordura,
umidade e proteina. Os resultados encontradoshooenm com a visdo geral de que a
NIRS é adequada para a avaliagdo da composicadcguéta carne, constituindo um
método promissor para a classificacdo individual atemais em programas de

melhoramento genético com base no contetdo de goirttamuscular.
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A NIRS também tem se destacado na industria pradess de alimentos. O
trabalho realizado por Gaitan-Juradb al. (2008) avaliou a acuracia da NIRS em
determinar gordura, umidade e proteina de linguisasas/curadas, inteiras e
homogeneizadas, com o objetivo de habilitar ess®tegia para realizacéo de controle
em varios pontos durante o processo de fabricagiirduicao.

Para linguicas inteiras, o coeficientes de deteandin da calibracdo { para a
umidade, gordura e proteina foram 0,98, 0,93 e, 0e3pectivamente. Ja para amostras
homogeneizadas 0,99, 0,98 e 0,97, respectivan@r&P para a validacdo externa nas
linguicas inteiras foram 1,47%, 0,97% e 1,08% deidade, gordura e proteina,
respectivamente. Nas homogeneizadas, estes véboaes inferiores: 0,71%, 0,41% e
0,95%, respectivamente.

O campo da aquacultura relata sucesso na utilizdeablIRS para analises
quantitativas. Um estudo realizado por Uddinal. (2007) avaliou a composicao de
sardinhas frescas inteiraSardinops melanostictuse obteve precisdo de 85% para
predicdo da gordura intramuscular. A NIRS tambéirefopregada com sucesso para
determinar a umidade e cloreto de sodio em sali@am solay curado (Huangt al,
2003) e defumado a frio (Huaegjal, 2002).

Apesar da variagdo nos resultados encontrados ews \&@studos publicados,
tais trabalhos destacam que a NIRS tem habilidade gredizer a composi¢éo quimica
da carne, apresentando grande potencial para fulastatuais técnicas de referéncia,
muitas vezes demoradas, caras e que utilizam resggne podem ser perigosos e

toxicos.

2.4 AplicacbGes da NIRS para avaliacdo de caractetisas tecnoldgicas

da carne

Na revisado de Prietet al. (2009b), a autora concluiu que a NIRS tem hatikda
limitada para estimar os parametros tecnologicoxatae tais como pH, forca de
cisalhamento (FC), perda de 4gua por gotejameapaocidade de retencdo de agua.

A baixa acuracia da NIRS para essa finalidade deyeprincipalmente, a
heterogeneidade das amostras de carne e a babiadprelos métodos de referéncia
refletindo nos baixos coeficientes de determinaef@ortados. Entretanto, os resultados
apresentados naquela revisdo demonstram que ossudascapacidade preditiva da
NIRS para tais caracteristicas ndo € um consenaoando de acordo com a
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metodologia aplicada, principalmente no que dipe#s aos pré-tratamentos e modelos
de regresséao aplicados.

Brondumet al. (2000) avaliaram a capacidade da NIRS, quandaaai na
linha de abateopline system em medir a capacidade de retencdo de agua (GBR)
musculosLongissimus dorse Semitendinosousle 39 suinos, e observaram que as
equacdes obtidas explicaram 38% dessa caractaristic

No trabalho de Chaet al. (2002) a Vis/NIRS foi testada como método nao
destrutivo para avaliar a qualidade de 411 lomhdsos frescos. Os parametros
tecnoldgicos avaliados foram cor (sistema CIEXY#), CRA, forca de cisalhamento
(WarnerBratzler) (FC), e perda por coccédo (PC). Aproxinmaeilate 80% das amostras
foram utilizadas para calibragéo e 20% para valida®s valores de XYZ foram bem
preditos com Rsuperiores a 0,91. Entretanto o modelo de caBiorgiara as demais
caracteristicas (pH, CRA, FC e PC) variou de matei@ = 0,002) a ruim (R=
0,51).

Cozzolinoet al. (2003) utilizaram Vis/NIRS para predizer a cor ECab) no
muasculo suino intacto e homogeneizado. Para as t@wmostactas os autores
encontraram Rna calibracéo de 0,15 a 0,30 para L*, 0,67 a p#a a* e 0,20 a 0,60
para b*. JA nas amostras homogeneizadasemédntrado foi de 0,30 a 0,62 para L*,
0,46 a 0,96 para a* e 0,12 a 0,27 para b*. Barl@tal. (2006) obtiveram acuracia de
38% para carne suina homogeneizada e 64% em amdstrearne suina intacta nos
modelos de predicdo da FC.

Savenijeet al. (2006) avaliaram a perda por gotejamento (PG)(CtELab) e
pH em 207 suinos provenientes de trés lotes indiepées. A acuracia do modelo de
calibracdo variou de 31 a 83% para essas cardicsisQuando aplicada a validacao
externa o modelo apresentou acuracia variando/3¥%a

Em um estudo realizado na Holanda, Geeghlal. (2003) construiram um
modelo de predicdo de atributos qualitativos danecasuina baseado em NIRS e
obtiveram correlacées moderadamente fortes pafat@a®s pH final (24 horas), PG, e
valor L* com R variando de 0,71 a 0,74.

Rippol et al(2008) coletaram espectros do musculodorsi de 190 touros
jovens e construiram um modelo cujb d& calibracéo para CRA e FC foi de 0,86 e
0,74, respectivamente. Ja na predigcéo utilizanddanto de dados externo a acuracia
do modelo foi de 89% para CRA e 74% para FC.
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Recentemente, equacles para predicdo de atribetosldgicos gerados por
Kapperet al. (2012a) obtiveram Rde 0,73 para PG,’Rle 0,75, 0,51 e 0,55 para 0s
valores de L*, a* e b*, respectivamente, e aindal® 0,36 para o pH final. Kappet
al. (2012b) coletaram amostras de 685 musclloslorsi de suinos em industrias
processadoras e desenvolveram modelos codeR,76 para PG,’Rle 0,67 para valor
L* e R? de 0,65 para o pH24.

A NIRS também tem apresentado sucesso na prede;atridutos tecnolégicos
em bovinos. Priet@t al. (2009b) avaliaram a implementacdo em linha deNi®5
para predizer atributos de qualidade da carne bownmodelo de calibracao testado
com validagéo cruzada obteve acurécia de 86%, 88%tepara os valores de L*, a* e
b*, respectivamente, 31% para PC e 54% para FCelCali (2011), utilizando NIRS
com transformada de Fourier, construiram um modej® predicdo para FC obtevé R
de 0,70.

Baseado nas publicacdes recentes é possivel obsema melhora na
capacidade preditiva dos modelos matematicos baseadlIRS, constatando assim, o
potencial dessa tecnologia para predicdo das eaistatas tecnologicas da carne e de
produtos carneos.

Em resumo, a adequada preparacdo das amostrasetascdbs espectros,
associados a algoritmos de pré-tratamento dos adadanodelos de regressao fazem da
NIRS uma excelente tecnologia para predicdo da osigfio quimica, das
caracteristicas tecnolégicas e para elaboracastgensis de classificacdo em grupos de

carnes e produtos carneos.
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Capitulo 3

Uso da espectroscopia Vis/NIR para predizer a comp@ao quimica do

musculoLongissimus dorsde suinos

O presente capitulo foi elaborado com o objetivovdgficar o potencial da
espectroscopia na regiao do visivel e infravermeldximo (Vis/NIRS) em predizer a
composicao quimica da carne suina. Para issopestess do musculbongissimugie
134 suinos foram utilizados na construcdo de msdeoa predizer matéria seca (MS),
proteina bruta (PB), matéria mineral (MM) e gord(Ex). Os modelos de predicédo
desenvolvidos nesse trabalho apresentaram uma t&pexidade preditiva para todas

as caracteristicas avaliadas.

3.1 Introducao

A qualidade da carne e, consequentemente, dostpsothbricados com carne
esta relacionada a diversos fatores como sisten@madicdo, alimentacdo, gendotipo,
idade e condicdes pré e pos abate (Barleted, 2006; Bonneau & Lebret, 2010).

Os componentes quimicos da carne suina frescadms gordura, umidade,
minerais e proteina, além de constituirem caratieas de importancia econdémico-
nutricional, sédo importantes em termos de rotulagerceitacdo do consumidor, e
também para garantir o equilibrio certo dos ingnetdis em produtos secos/curados ou
processados, (Zamora-Rogtsal, 2011).

Quanto maior o percentual de umidade, maior a glede de agua na carne, 0
que apresenta tanto implicagdes legais quanto mmote de processos. Legais pelo fato
de o consumidor pagar por agua como se fosse cargae constitui fraude, e no
controle de processo porque a umidade alta acametaaior tempo de secagem do
produto e também diminui o tempo de conservacée, weu que facilita a proliferacao
de bactérias (Alishalst al, 2010).

A gordura intramuscular da carne suina € considdia@dr chave que influencia
caracteristicas sensoriais tanto da carne comaoatdkifjes carneos. O teor de gordura é

fundamental para determinar o tempo e condicoesateracdo de produtos carneos

39



(Barloccoet al, 2006). Em relacdo a carie natura o consumidor contemporaneo
procura conhecer a composi¢cao do alimento queengea associagao da ingestao de
gordura a doencas cardiovasculares faz com quecessemidor esteja preocupado
com a quantidade de gordura presente na carnelegerapra e consome (Alishadi

al., 2010).

Deste modo, cada vez mais, a industria da carneeregétodos em tempo real
para o controle de qualidade da carne fresca, ddiser capaz de melhorar a eficiéncia,
garantir homogeneidade, atender expectativas dsuomdor e cumprir com a
legislacdo atual (Zamora-Rojesal, 2011).

Os atuais métodos para determinacdo da composigéica da carne séo
normalmente destrutivos, de alto custo, trabalhosomadequados principalmente
quanto a sua aplicacdo em linhas de abate conserbiesse sentido, tecnologias como
a espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR®) #do cada vez mais utilizadas
para a analise de carne (Prevolkilal, 2004; Prieteet al, 2009a).

No Brasil, no que diz respeito ao emprego da NIR®S pvaliar a composi¢ao da
carne suina, até o momento, apenas o trabalho sieket al. (1992), utilizaram essa
tecnologia para determinar a quantidade de protwirta, gordura, agua e energia bruta
de carcagas suinas moidas inteiras. Esses autommtraram coeficientes de
determinacao variando de 0,79 a 0,98 e erros patdr&alibracdo que variaram de 0,34
a 1,24%.

Entretanto, a induUstria necessita de um métoddtaoatjue possa ser aplicado
sem que haja destruicdo das carcacas. Nesse sentipieesente trabalho tem por
objetivo utilizar a espectroscopia no visivel eanermelho préximo (Vis/NIRS) para
predizer a composicdo quimica da carne suina ensteasointeiras do musculo

Longissimus dorsi

3.2 Material e métodos

O trabalho foi conduzido no Departamento de Zooteata Faculdade de
Zootecnia e Engenharia de Alimentos (FZEA) da Umsiiade de Sao Paulo (USP), em

Pirassununga, Sao Paulo, Brasil.
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Foram avaliadas amostras do muscldongissimusdorsi de 134 suinos
pertencentes a suinocultura experimental da USBtactas no Abatedouro Escola da
Universidade.

3.2.1 Amostragem e preparacdo da amostra

As amostras foram coletadas em quatro etapas, atroqdias diferentes,
correspondentes a quatro lotes de 30, 37, 42 anigtaes, respectivamente, conforme
Tabela 1. Apos o0 abate as carcacas dos animais fdentificadas individualmente e

resfriadas por 24 horas em camara fria com temparantre 0 e 5C.

Tabela 1: Organizagdo dos abates.

Lote # animais
1 30
2 37
3 42
4 25
TOTAL 134

Passada 24 horas, uma amostra do musktalgissimusda meia carcaca
esquerda de cada animal, com aproximadamente th5dlecespessura, foi retirada na
regido da 92 costela. Todas as amostras foram leolageem céamara frigorifica a
aproximadamente %& até o momento da anélise.

Previamente as andlises, as amostras foram traasfempara geladeira
(temperatura entre 0 e &), onde permaneceram por aproximadamente 12 horas.
Depois de descongeladas, as mostras foram tritsedaum multiprocessaddigring
Blendor- 34BL97) por 20 segundos.

3.2.2 Andlise da composicéo centesimal

As andlises de matéria seca (MS), proteina brusy, @ordura (EE) e matéria
mineral (MM) foram realizadas no Laboratorio de lBetologia da FZEA/USP.

A analise de matéria seca foi realizada pelo métiedperda por dessecacao por
meio de secagem direta em estufa a 105°C, seguguaiosamente as especificacdes do
protocolo 012/1V do Instituto Adolfo Lutz (IAL, 2@&). A andlise de proteina bruta foi
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realizada pelo método de Kjeldahl classico (Figlirade acordo com o descrito no
protocolo 036/IV do Instituto Adolfo Lutz (IAL, 2@b).

Figura 4: Analise de proteina bruta pelo método d&jeldahl classico.

Para a determinacédo de gordura foi realizada @sardg extrato etéreo por meio
de extracdo direta em Soxhlet (Figura 5), seguiadmrotocolo 032/IV do Instituto
Adolfo Lutz (IAL, 2008c). Ja a matéria mineral fdéterminada pelo método residuo
por incineracéo (Cinzas) seguindo o protocolo 0A8b Instituto Adolfo Lutz (IAL,
2008d).

Figura 5: Andlise de extrato etéreo por extragcao déta em Soxhlet.
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Nos anexos |, I, lll e IV é possivel visualizar ir@egra os protocolos das

andlises de MS, PB, EE e MM, respectivamente.

3.2.3 Espectroscopia na regido do visivel e infraveelho préximo
(Vis/INIRS)

A analise de espectroscopia (Figura 6) foi realzada subamostra
correspondente a 112 costela, em sua face dingiiaando um espectrometro portatil,
modelo EPP2000CXR-SRs, na faixa de comprimento ks @00 a 1.540 nm. Foi
utilizada uma probe de reflectancia para a trarsinida luz refletida a partir da
superficie da amostra para um detector interno.

O equipamento foi calibrado em funcéo de um pagréto e outro branco, com
0 objetivo de gerar uma leitura de referéncia (Refuz foi fornecida por uma lampada
halogena de 20W, com reflexdo difusa. A partiredtuta do padréo branco foi possivel
estimar a quantidade de luz incidente (I).

Assim, a partir do espectro refletido pela amo@ER) o valor de transmitancia

(T) pode ser determinado pela Equacéo 1, apreseatsixo:

T=— Q)
onde:
T = transmitancia;
ER = espectro refletido; e

| = luz incidente.
A resolugao espectral para leitura foi fixada emnbe o valor considerado foi

uma média de cinco leituras. Cada subamostra fiiaala em dois pontos diferentes,

sendo os valores considerados a média dos doisgont
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Figura 6: Obtencao dos espectros com espectroscopia visivel e no infravermelho proximo (Vis/NIRS).

3.2.4 Analise estatistica

Os espectros da NIRS coletados no modo transmatdo@am convertidos para

valores de absorbancia utilizando a Equacéo 2xabai

logy10(1/(T/100)) (2)

onde:

T = porcentagem de transmitancia.

O valor de absorbéncia da amostra, em cada commonade onda, foi definido
como a média das duas observacfes. Os espectevarge204 pontos de dados que
foram considerados como sendo as varaveis indep&sde as caracteristicas MS, PB,
EE e MM como variaveis dependentes.

Para andlise dos dados foram utilizados os méeldmalise de Componentes
Principais (PCA) e Regressao de Quadrados Mininawsid?s (PLSR), utilizando o
softwareUnscramble®X 10.1GAMO Software ASOslo, Noruega). Em uma primeira
anélise exploratéria, as amostras que apresentzatmmes deHotelling T superiores a
1% foram consideradaaitlierse retiradas do banco de dados.

Para melhorar a acurcia das predigbes foram dpbcalgoritmos de pré-
tratamento de dadoStandard Normal VariateMultiple Scatter CorrectionExtended
Multiple Scatter Correctionl? e 22 Devirativas de ordem dois). As curvasatieracao

foram determinadas utilizando o método de validagl@atoria interna, com 60% do
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banco de dados selecionado aleatoriamente paraawviddégenento das curvas de

calibracdo e 40% para teste da acuracia prediéstad equacoes.

3.3 Resultados e discussao

3.3.1 Andlise exploratéria dos dados

As analises da composicdo quimica realizadas sdguim metodologia
tradicional tiveram por objetivo a construcdo dodmade referéncia. A criteriosa
obtencdo dos dados de referéncia é de grande @np@tpara 0 SUCesSSO ou iNsucesso
dos modelos de predigéo a serem gerados (Pre\ailaik 2004).

Os dados da estatistica descritiva da composicamicpl da carne suina
encontram-se resumidos na Tabela 2. Os valores SieP8, MM e EE encontrados
neste trabalho estdo de acordo com os citadosraloaliios de Ortiz-Somovillat al.
(2007), Ramirez & Cava (2007), Gaitan-Juratlal (2008) e Juaréet al.(2009).

Tabela 2: Estatistica descritiva das variaveis depelentes (composi¢cao quimica).

Caracteristicas MS PB MM EE
Média 27,46 23,31 1,13 2,61
Max 33,85 34,81 4,64 7,12
Min 23,57 18,20 0,16 0,22
Variacao 10,28 16,61 4,48 6,89
DP 1,67 1,94 0,36 1,34
Variancia 2,79 3,76 0,13 1,81
RMS 27,51 23,39 1,19 2,94
Mediana 27,13 23,23 1,10 2,46

DP = Desvio Padrdo; RM SRoot Mean SquaréRaiz M édia Quadratica); MS =
Matéria Seca; PB = Proteina Bruta; MM = Matéria M inée&l;= Extrato Etéreo.

3.3.2 Andlise exploratoria dos espectros e pré-tramento dos dados

Os espectros coletados (Figura 7) apresentararo haiel de ruido e as regides
de absorcéo espectral variaram de 0,25 a 0,8 I&) (Ibs 420 aos 540 nm, e de 0,35 a
0,75 log (1/R) dos 1.205 aos 1.385 nm. O pico dmigido da carne suina (acima de 1
log (1/R)) aconteceu aos 380 nm. Os espectrosaciastpor Cozzolinet al. (2003)
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apresentaram variacdo de absorcao de 0,20 a 1(1/Rp aproximadamente, dos 400
aos 1.400 nm, ou seja, proximo ao observado nedtallho.

Mais recentemente, Kappeat al(2012a e 2012b) relataram variagbes de
absorcéo de 0,5 a 2,7 log (1/R) e 1 a 2,8 log (IiEypectivamente, para espectros
coletados no musculo. dorside suinos. Uma possivel causa da diferenca decalosor
poderia ser explicada pelo fato desses autoresh tetiéizado estimulacao elétrica nas
carcacas suinas, 0 que acelera a conversédo do Imésoucarne e também promove
rupturas na estrutura muscular, isso pode afdfiamn@a com que a luz é absorvida pelo

musculo.

Absorbancia (log (1/R))

0,1
CO380 CO420 CO460 COB00 CO540 COSE0 COB20 COBBD CO700 CO740 CO7680 COB20 COBB0 CO9GD COS40 COSE0 CO1025 CO1070 CO1115 CO1160 CO1205 CO1250 CO1285 CO1340 CO1385

Comprimento de onda (nm)

Figura 7: Espectros coletados 24 horas ap0s o abate

Dos diversos pré-tratamentos realizados para caalacteristica, foram
selecionados os modelo que apresentaram maioevale Re menores valores para
0 erro quadratico médio (EQM) na calibracédo e egliw (Tabela 3).

3.3.3 Calibracgéo, validacéo e predicao

Os valores de Rencontrados neste trabalho para calibraco, élderuzada e

predicdo bem como seus respectivos EQM estdo apaess na Tabela 3.
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Tabela 3: Predicdo da composi¢gdo quimica a partirelespectros coletados 24 horas
apos o abate.

Caracteristicas Pré - tratamento i F R%. EQMc¢ R?%. EQMyc Rzp EQM»p
MS EMSC 83 3 0,47 1,07 0,31 1,25 0,18 1,73
PB 1D 83 2 0,39 1,26 0,21 1,45 0,13 2,16
MM 2D 83 1 0,38 0,12 0,31 0,13 NA 0,55
EE MSC + 1D 83 2 0,31 1,09 0,11 1,25 0,28 1,17

MS = Matéria Seca; PB = Proteina Bruta; MM = Matdfiineral; EE = Extrato Etéreo; EM SCExtended Multiple Scatter CorrectiodD = 1
Derivativa de ordem 2; 2D = Derivativa de ordem 2; M SC + 1DMultiple Scatter Correction+ 1% Derivativa de ordem 2; .+ nimero de amostras
utilizadas no modelo de calibragk= niimero de fatores na equagid; Reoeficiente de determinacio da calibragiio; E@Mrro quadratico médio
da calibrago; R, = coeficiente de determinagsio da validag&o cryZE@dlyc = erro quadratico médio da validagao cruzada; Nvu#o; RZp =
coeficiente de determinagéo da predi¢ao; EQMerro quadratico médio da predigéo.

Os modelos preditivos da MS e EE gerados nestaltrabapresentaram um
poder de predicéo inferior ao observado na liteaatAo analisarem a composicao da
massa de carne suina para fabricacao de linguiifiaando espectros coletados com a
NIRS, Ortiz-Somovilla et al. (2007) geraram modelos capazes de predizer a
porcentagem de gordura e umidade na massa carneaagacia acima de 97% na
validacdo externa. Este resultado € muito supaonancontrado em nosso trabalho que
registrou 18% e 28% de acuracia para a umidadedengo respectivamente.

Barloccoet al. (2006) desenvolveram um modelo onde o espectetact) com
NIRS foi utilizado para gerar um modelo de califi@gcuja acuracia dos modelos para
predizer gordura na validagcao cruzada foi de 30%masculo suino intacto e 87% no
musculo homogeneizado. Para a umidade esses arggigsaram acuracia de 66% no
musculo intacto e 90% no musculo homogeneizado.mdesiavendo diferencas
significativas na acuracia dos modelos preditivas dmostras moidas e intactas, a
acuracia dos modelos encontrada por esses pesop@samira a carne intacta foi muito
superior ao registrado neste trabalho, que obtenee acuracia de 11% para predizer a
gordura e 31% para umidade na validagdo cruzada.

Outro estudo com resultados superiores aos nogsosafizado por Chaat al.
(2002) que testaram a Vis/NIRS como método naordesi, ou seja, em amostras
intactas, para predizer caracteristicas qualitatide 411 lombos suinos. Os
pesquisadores encontrarani Be 0,80 e 0,76 para MS e EE, respectivamente na
calibracdo e Rde 0,69 e 0,61 para MS e EE, respectivamente litagao com banco
de dados externo a calibracao.

Com relacdo aos resultados encontrados nessehiwapata a PB e a MM, a
Vis/NIRS, mais uma vez, gerou modelos com baixaréaia para predizer as

caracteristicas em amostras de carne suina. Aipasgalizada por Chaat al(2002)
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empregou Vis/NIRS para analisar carne suina inexgferou modelos com’Rde 0,69

e R\ de 0,70 para predicdo da PB. Esses resultadoswfizs superiores ao registrado
em nossa pesquisa que gerou um modelo ctifoiR,39 na calibracdo caindo 0,21 na
validacdo cruzada.

O trabalho de Zamora-Rojas al. (2011) gerou modelos onde a NIRS foi capaz
de predizer PB da carne moida de suinos Ibériansacniracia na validagéo cruzada de
90% com erro padrdo da calibracdao de 0,52%. Nessanm trabalho, os autores
encontraram acuracia de 97% (erro padrao da cgdibrde 0,35%) para MS e 99%
(erro padréo da calibracéo de 0,46%) para EE.

Até o momento ndo foram encontrados trabalhos teeatura que utilizaram
NIRS ou Vis/NIRS para predicdo de MM em carne suMaDevitt et al. (2005)
utilizaram a Vis/NIRS para predizer MM em carcadasfrangos moidos inteiros e o
modelo preditivo obteve Rle 0,71 na calibrac&o, ou seja, muito superioegistrado
em nossa pesquisa. Entretanto, no trabalho deoftetl. (2006) com carne bovina
homogeneizada, a NIRS gerou um modelo comd® 0,17 na calibracdo, resultado
inferior ao registrado no nosso trabalho.

O baixo poder de predicao da Vis/NIRS em para @stancomposi¢cao quimica
da carne suina inteira verificada neste traballt® mstar relacionado a forma com que
a cadeia suinicola trabalha nos dias de hoje. éc8elde linhagens genéticas somada a
necessidade de elevada padronizacdo tanto do aisfgodutivo (alimentacao,
uniformizacéo de lotes) quanto do produto finahdied e peso ao abate, espessura de
gordura subcutanea) tornam os animais extremanhmem®géneos, 0 que prejudica a
variabilidade das amostras, consequentemente, &tregfio de bons modelos

preditivos.

3.4 Conclusao

Os resultados obtidos neste trabalham indicam qUas&NIRS teve baixa
capacidade preditiva da composicdo quimica da cauiea intacta. No entanto,
recomenda-se a realizacdo de trabalhos adicionsiigando um maior niumero de

animais com maior variagdo na composicao corporal.
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Capitulo 4

Uso da espectroscopia Vis/NIR para predizer -caractisticas

tecnoldgicas do musculdongissimus dorsde suinos

Este capitulo foi elaborado com o objetivo de avad potencial da Vis/NIRS
em predizer os caracteristicas tecnoldgicas daarma, nomeadamente o pH as 2 e
24 horas apos o abate (pH2 e pH24), cor (CIELab,ale b*), forca de cisalhamento
(FC) e perda por coccdo (PC). Para isso foram ambst espectros do musculo
Longissimus dorgile 134 suinos, bem como amostras para as anddisegeréncia. Os
modelos de predicdo desenvolvidos foram baseadoBR@Mme PLSR. Os resultados
sugerem que a NIRS possui reduzida capacidadetipeegiara pH2, FC e PC,
moderada a boa capacidade preditiva para L*, 8*eegH24, mas seu grande potencial

esta na capacidade de classificar corretament@lod@uino em classes de maciez.

4.1 Introducao

A gqualidade da carne suina depende do metabolisuscutar desde o animal
vivo (influenciado por condi¢cdes de manejo na grasglecado genética, alimentacéo),
manejo pré-abate (transporte, insensibilizacdoanstormacées no processo de
conversdo do musculo em carne (metabolispust mortern e condicbes de
processamento e resfriamento das carcacgas (Kappkr2012a).

Varios trabalhos relatam a importancia de um rigoroontrole de qualidade
sobre a carne fornecida aos mercados visando,jgalmente, garantir a seguranca dos
consumidores. Adicionalmente, pesquisas tém demamltstque alguns consumidores
estdo dispostos a pagar precos mais elevados paarees com garantia adicional de
qualidade (Lerot al. 2003; Ballin, 2010; Cagt al, 2011).

Fatores como cor, pH, capacidade de retencdo de agaciez e frescor sédo
caracteristicas de maior importancia na avaliagagualidade da carne suina (Barlocco,
2006; Caiet al, 2011). Tais caracteristicas apresentam maior emominfluéncia na
capacidade de processamento tecnolégico da candrdget al, 2008) e a industria

processadora da carne suina necessita de meiosapastecer os mercados com
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produtos de alta qualidade (Geeseikal, 2003; Barlocceet al, 2006; Savenijet al,
2006; Kappeet al, 2012b).

Segundo Van Oeckett al (1999) a cor é uma das caracteristicas mais
importantes para a decisdo de compra da carne #eseEa pelo consumidor. Com
relacdo ao pH da carne suina, esta caracteristitdizdda para estimar a qualidade,
uma vez que o pH baixo esta geralmente relacioagmkrdas durante o processamento
e o0 pH elevado a uma curta vida de prateleira,tarabém, a uma maior palatabilidade
(Chanet al, 2002).

A espectroscopia tanto na regido do visivel quatonfravermelho préximo
(Vis/INIRS) tem se mostrado uma técnica analiticaismatrativa para medir
caracteristicas de qualidade em alimentos e predagdcolas. Isso porque ela permite
a determinacdo simultdnea de varias caracteristieagualidade, tem capacidade de
substituir as técnicas de referéncia que sao naa#s @ mais lentas, ndo necessita de
preparacdo da amostra e requer minima analisedis,daém da crescente diminuicdo
no custo dos equipamentos (Prevolailal, 2004; Prietcet al, 2009a; Linet al, 2009,
Caiet al, 2011; Barbiret al, 2012).

Dessa forma, o presente trabalho foi desenvolvain o objetivo de avaliar a
eficiéncia da Vis/NIRS em predizer caracteristitesnologicas da carne suina em
amostras intactas do mascllongissimus dorsi

4.2 Material e métodos

O presente trabalho foi conduzido no Departameatdabtecnia da Faculdade
de Zootecnia e Engenharia de Alimentos (FZEA) davéisidade de Sao Paulo (USP),
em Pirassununga, Sao Paulo, Brasil.

Foram avaliadas amostras do musclongissimusdorsi de 134 suinos,
pertencentes a suinocultura experimental da USP.a@®ais foram abatidos no
Abatedouro Escola da USP, de acordo com procedimemimanitarios, conforme

requerido pela legislacéo brasileira.
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4.2.1 Amostragem e preparacao da amostra

O abate ocorreu em quatro lotes de 30, 37, 42an@Bais, em quatro diferentes
dias, conforme Tabela 1 (apresentada no Capitul®\3s o abate as carcacas dos
animais foram identificadas individualmente e riesfas por 24 horas entre 0 &

Passadas 24 horas, duas amostra do mukculorsi da meia carcaga esquerda
de cada animal foi retirada na regidao da 10? e cb%telas. As amostras foram
transportadas para o Laboratério de Avaliacdo Ahemualidade da Carne (LAAQC)
dentro de até uma hora. No laboratério, cada amdsw origem a 2 subamostras com

aproximadamente 2,54 cm de espessura.

4.2.2 Analise dos parametros tecnolégicos
4.2.2.1 pH
A mensuracao do pH (Figura 8) foi realizada naa@aalos animais a 2 (pH2) e

24 horas (pH24) ap6s a sangria e utilizando o pkmeiodelo AK86 (AKSO), de
acordo com a metodologia descrita por Kapgteal. (2012a).

Figura 8: Afericdo de pH e temperatura em carcacalgna.
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4.2.2.2 Cor (L*, a*, b¥)

A leitura da cor foi realizada na mesma subameastexe utilizada para a coleta
dos espectros, como descrito no item 3.2.3 do @a@t As subamostras frescas foram
mantidas expostas ao ambiente por um periodo deiritos apos o corte. Em seguida
foi realizada uma avaliagdo objetiva da cor daeaumtilizando um espectrofotdmetro
portatil, modelo CM2500d (Konica Minolta Sensingc.lp com fonte de luz D65,
angulo de observacédo de’1® abertura da célula de medida de 30 mm, usando-se

escala L*, a*, b* do sistema CIE Lab.

4.2.2.3 Forga de cisalhamento

A forca de cisalhamento (FC) foi realizada apéslata dos espectros (descrita
no item 3.2.3 do Capitulo 3), sendo avaliada sefguia metodologia adotada por
Shackelforcet al. (2004). As subamostras, correspondentes a 1@3&a@ostelas, foram
cozidas em forno elétrico até atingir a temperaituierna de 40°C, quando as amostras
foram viradas mantidas no forno até atingirem gpmattura final de 71°C. Em seguida
as amostras foram mantidas em temperatura ambi@¥€) e posteriormente
embaladas em filme plastico e mantidas em gela@®i8C) durante a noite. No dia
seguinte, de cada subamostra foram retirados quo#itrdros de 1,27 cm de diametro,
com auxilio de uma furadeira elétrica modelo Ferf&-13, constituindo assim, um
total de oito cilindros.

Para a determinagdo da forca de cisalhamento if@adio um aparelho tipo
Warner Bratzler Shear Forc@VBSF; Figura 9). O valor de maciez de cada aradetr
representado pela média aritmética dos valoreoa fde cisalhamento obtidos nos

oitos cilindros.
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Figura 9: Equipamento Warner Bratzler Shear Forceutilizado para for¢a de
cisalhamento.

4.2.2.4 Perda por coccao

A andlise de perda por coccdo (PC) foi realizadguisdo a metodologia
aplicada por Honikel (1998). O peso das subamo#$teasas, antes do cozimento em
forno (descrito anteriormente) constituiu o pedsoiah Depois de cozidas e resfriadas,
as subamostras foram novamente pesadas (pesoFigata 10). A perda por coccao

foi expressa em porcentagem do peso inicial dastaaso

Figura 10: Subamostras antes e depois do cozimergm forno.
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4.2.3 Espectroscopia na regido do visivel e infraweelho proximo
(Vis/NIRS)

A andlise de Vis/NIRS decorreu exatamente comoril@seo item 3.2.3 do
Capitulo 3 deste documento.

4.2.4 Analise estatistica

A andlise estatistica decorreu exatamente comoritdesw item 3.2.4 do
Capitulo 3 deste documento. Cada espectro geroup@ftbs de dados que foram
considerados como variaveis independentes e ast@dsticas de pH2, pH24, L*, a*,
b*, FC e PC como variaveis dependentes.

A habilidade da Vis/NIRS classificar corretamenteaane suina em classes de
maciez foi testada utilizando os valores predit@des pelo modelo de calibragéo e os
valores reais de referéncia. Os resultados esg@®s0s em porcentagem de amostras
corretamente classificadas como macias (sempré&Gue 45N) ou duras (sempre que
FC> 45).

4.3 Resultados e discussao

4.3.1 Analise exploratdria dos dados e dos espedro
Os dados da estatistica descritiva das caractedstecnoldgicas da carne suina

encontram-se na Tabela 4. Os valores de pH, L* eeBfdo em acordo com os
resultados encontrados por Van de Petia. (2010) e Barbiret al. (2012).
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Tabela 4: Estatistica descritiva das variaveis depeentes (parametros
tecnologicos).

Caracteristicas pH2 pH24 L* a* b* FC (N/cm PC (%)

Média 5,58 5,54 51,47 1,44 11,18 41,05 26,18
Max 6,90 6,27 63,35 4,67 15,82 62,03 43,68
Min 5,09 5,12 38,60 -1,78 6,59 25,87 14,02
Variagao 1,81 1,15 24,75 6,45 9,23 36,16 29,66
DP 0,37 0,23 4,71 1,33 2,28 6,83 3,83

Variancia 0,14 0,05 22,20 1,77 5,22 46,59 14,67
RMS 5,59 5,54 51,68 1,95 11,41 41,61 26,46
Mediana 5,45 5,55 51,41 1,30 11,23 40,45 26,05

DP = Desvio Padrdo; RM SRoot Mean SquaréRaiz M édia Quadratica); pH2 = pH obtido 2 horaésap abate; pH24 =
pH obtido 24 horas apés o abate; L*, a* e b* = lesda cores do sistemas CieLab; FC = Forca deh@is@nto; PC = Perda
por Coccéo.

Os valores de b* sdo proximos aos encontrados por ®eckel & Warnants
(2003) (b* = 14,2), mas sao superiores aos registrgpor Barbiret al. (2012) (b* =
3,9). Em relacdo ao valor de a*, este foi infemor registrado na literatura, onde os
autores Van Oeckel & Warnants (2003), Saveetjal. (2006) e Barbiret al. (2012)
encontraram valor de b* de 8,3, 15,4 e 5,8, res@auente.

O valor da FC foi inferior ao registrado por Cletral. (2002) - 50,98 N, mas
superiores ao encontrado por Van de Petra. (2010) - 31,68 N. Apesar de diferente
do citado na literatura o valor de FC encontradsienrabalho esta coerente, uma vez
que a variagcdo e o desvio padrao estdo de acomio acaegistrado por outros
pesquisadores como Chamnal. (2002), Geesinkt al. (2003) e Barloccet al. (2006).

Foram selecionados 0os modelos que apresentaranresiaialores de Re
menores valores para o erro quadratico médio (Eqdhalibracdo e validagédo (Tabela
5).
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4.3.2 Calibracao, validacéo e predicao

A eficiéncia dos modelos de calibracdo, validac@azada e predicdo das

caracteristicas tecnoldgicas da carne suina elacstr neste trabalho pode ser
visualizada na Tabela 5.

Tabela 5: Predicdo dos parametros tecnologicos a pia de espectros coletados 24
horas apGs o abate.

Caracteristicas Pré - tratamento i F R’ EQMc R%. EQMc R? EQMp
pH2 1D 83 3 0,39 0,28 0,12 0,34 0,34 0,32
pH24 MSC + 1D 83 5 0,81 0,10 0,56 0,16 0,45 0,15

L* 1D 83 6 0,83 1,86 0,50 3,20 0,70 2,75
a* MSC 83 2 0,75 0,69 0,72 0,72 0,68 0,70
b* MSC 83 4 0,73 1,13 0,63 1,35 0,64 1,44
FC MSC + 1D 83 2 0,34 5,39 0,14 3,20 0,21 6,27
PC 2D 83 1 0,13 3,01 0,04 3,23 0,15 4,23

pH2 = pH obtido 2 horas ap6s o abate; pH24 = phtlol#4 horas apds o abate; L*, a* e b* = escalaades do sistemas CieLab; FC = Forca de
Cisalhamento; PC = Perda por Cocgao; 10 Bdrivativa de ordem 2; MSC + 1DMultiple Scatter Correction+ 1% Derivativa de ordem 2; MSC =
Multiple Scatter Correction2D = 2 Derivativa de ordem 2.+ nimero de amostras utilizadas no modelo deragfio;F = nimero de fatores na
equagao; R = coeficiente de determinagao da calibragdo; E@Mrro quadratico médio da calibragad;.R: coeficiente de determinacao da validagao

cruzada; EQMc = erro quadratico médio da validagéo cruza&g,:R\,oeficieme de determinacéo da predicéo; EMerro quadratico médio da
predicac

A predicdo de caracteristica de qualidade como pE24* é de grande
importancia para a industria, pois valores baib@gld associados a um L* elevado sao
indicadores de carne PSE (palida, mole e exudativa) ‘defeito’ que pode trazer
muitos prejuizos durante o processamento industi@ilto uma carne PSE quanto DFD
(dura, firme e escura — pH elevado e L* baixo) tema aparéncia modificada e a
aparéncia é um dos principais fatores na decisaocodgra pelo consumidor, sendo
assim o controle desses fatores é muito importaarte qualidade da carne e produtos
Carneos.

Os modelos de calibragcdo construidos com a Vis/NiRSte trabalho
apresentaram boa acuracigdRbara o pH24 e caracteristicas de cor (L*, a*, &*)
baixo erro associado as estimativas. O valor dg para pH24 apresentou-se
consideravelmente superior ao registrado em outaimlhos que utilizaram a NIRS
para predizer pH da carne suina: Andesseal (1999) - R. = 0,59 a 0,62; Josedit al.
(2000) - R; = 0,33; Charet al. (2002) - R; = 0,29; Meulemanst al. (2003) - R, =
0,12; Candek-Potokat al. (2006) — 0,59 a 0,64; e Kappsiral. (2012a) - R, = 0,39.
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Com relacdo a cor, os resultados encontrados trabegho estdo de acordo ou
ligeiramente superiores ao apontado pela litera@oazolinoet al. (2003) encontraram
R’ de 0,15 a 0,30 para L*, 0,67 a 0,93 para a* e 8,2060 para b*; ja o trabalho de
Savenijeet al. (2006) apresentou’Rde 0,72 a 0,79 para L*, 0,58 a 0,77 para a* e 0,45
a 0,71 para b*; Kappest al. (2012a) encontraram®Rde 0,76 para L*, 0,54 para a* e
0,48 para b*.

O gréfico de dispersao entre os valores preditis eferéncia, gerados no teste
de predicédo realizado com os 40% do banco deixaeldsra da calibracao e validacao
cruzadaif = 51), para pH24, L*, a* e b* estdo apresentadsskiguras 11, 12, 13 e 14,
respectivamente.

A acurécia do modelo gerado neste trabalho foirsupao relatado na literatura
(Figura 11). Chaet al. (2002), Kappeet al. (2012a) e Kappest al. (2012b) avaliaram
a NIRS como ferramenta de predicdo do pH24 em arima intacta e encontraram um
Rzp de 0,34, 0,36 e 0,18 - 0,40, respectivamente.médelo gerado por Savengeal.
(2006) obteve acurécia de 40 a 71% no teste realizam referéncias externas ao
banco de espectros utilizados para calibracaoi@agglo cruzada.

Com relacdo aos valores de L* observou-se vaImkestp proximo ao
registrado por Kappeat al. (2012b) (F%IO = 0,23 - 0,70), entretanto inferior ao registrado
por Savenijeet al. (2006) e Kappeet al. (2012a) que encontraran‘?pRJIe 0,62 -0,79 e

0,74, respectivamente (Figura 12).

Previsio do conjunto de teste para pH24

P rediced ™~

52 53 54 55 56 57 58 59
Y Refierence

Figura 11: Valores preditos pela espectroscopia nasivel e infravermelho proximo
(Vis/NIRS) e de referéncia do pH24. Validacéo extea (n=51).
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Previsio do conjunto de teste para L*
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Figura 12: Valores preditos pela espectroscopia nasivel e infravermelho proximo
(Vis/NIRS) e de referéncia do L*. Validacédo externgn=51).

A acuracia do modelo de predicdo dos valores d@igtira 13) neste trabalho
foi superior ao encontrado na literatura (Saveatjal. (2006): ﬁp =0,44 - 052 e
Kapperet al. (2012a): 0,51). Com relacdo aos valores de b*ufaigl4) o resultado
obtido foi superior ao de Kappet al. (2012a) (F%p = 0,55), mas inferior ao de Savenije
et al. (2006) que encontrou’Rde 0,45 - 0,51.

Previsio do conjunto de feste para a*

RI=068

FPredicted

Y Reterence

Figura 13: Valores preditos pela espectroscopia nasivel e infravermelho proximo
(Vis/NIRS) e de referéncia do valor a*. Validacao>derna (n=51).
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16 Previsio do conjunto de teste para b*
104
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Figura 14: Valores preditos pela espectroscopia nasivel e infravermelho préximo
(Vis/NIRS) e de referéncia do valor b*. Validacdoxerna (n=51).

Os modelos de predicdo desenvolvidos neste tralmatieram explicar apenas
pequena parte das caracteristicas pH2, FC e PG %R0,39, 0,34 e 0,13,
respectivamente). O baixo coeficiente de determamancontrado para pH2 pode ser
explicado pelo fato de os espectros utilizados paedicdo desta caracteristica terem
sido coletados cerca de 22 horas ap0s a tomada ethidande referéncia. As
transformacdes que ocorrem no musqudst mortemafetam a forma com que a luz é
absorvida pelo mesmo. Tais transformagdes podeafdtado a correlagédo do espectro
com a medida de referéncia.

Com relacédo a PC, o valor dé.Roi semelhante ao encontrado por Prietal.
(2008) em bovinos (R = 0,14), entretanto inferior ao encontrado porrGétaal. (2002)
em sufnos (R = 0,23) e Leroyet al. (2003) em bovinos (R = 0,25 a 0,47). Uma
possivel justificativa para a baixa acuracia naligé® da PC seria a variagdo limitada
dos valores de referéncia, especialmente em carma ® que reduz a capacidade
preditiva da PC pela NIRS (Prietv al, 2009a).

Cai et al. (2011) apresentam valores dépara calibracéo e predicdo da FC de
0,56 e 0,49, respectivamente , ou seja, superame®ncontrados neste trabalhé, (R
0,34 e F%p = 0,21, respectivamente). Entretanto nosso trabathesenta valores dé.R
superior ao relatado por Chahal. (2002) para a carne suina, cors R 0,17. Além

disso, este trabalho apresenta valores proximosiessobertos por Rodbotten al.
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(2000) que registraram coeficientes de determinagacalibracdo de 0,35 para a carne
bovina.

Embora os modelos gerados apresentem valdtes R, coerentes aos citados
na literatura, o erro associado as estimativascémisideravelmente elevado, o que
diminui a acuracia da técnica para predizer valeestos de FC, indicando que o
modelo gerado ainda é fraco para ser aplicadodissina.

Apesar de predizer a FC com confianga moderadaxa lfabaixo de 60% -
resultados da literatura), diversos autores destaaahabilidade da NIRS como
ferramenta robusta em predizer classes de macieacigalmente 0s extremos
(Prevolniket al, 2004; Ruset al, 2008; Prieteet al, 2009a).

Price et al. (2008) concluiram que a NIRS tem limitada capat@dam
diferenciar entre classes macias e intermediamas, quando se trata de extremos de
maciez a alocacao na classe correta atingiu 92¢98&tetto.

Quando observamos o comportamento dos espectretadot em nosso
trabalho distribuidos em classes de maciez (Fidiafica um pouco mais facil
compreender o que realmente acontece. Quando astramgédo divididas em duas
classes padrao de maciez (macia: FC < 45 N; e @i@a& 45N — Figura 15A), as
amostras intermediarias ficam ‘diluidas’ entre #&sses e o comportamento dos
espectros se torna muito parecido, o que difi@ltanstrucdo da matriz do modelo de
classificacao.

Porém, quando a classe intermediaria é de cer@afoemovida e sdo formadas
classes ditas extremas para maciez da carne (extrextia: FC < 30N; e extrema dura:
FC > 50N) é possivel verificar diferencas na haramespectral (Figura 15B).

A diferenca no comportamento espectral encontradmesso trabalho esta de
acordo ao registrado na literatura que afirma guees mais duras absorvem mais luz
gue carnes macias (Rodbottal, 2000; Leroyet al, 2003; Priceet al, 2008; Ripoll
et al, 2008). Bonin (2012) destaca que a identificaggsds duas classes de maciez € o
que realmente importa para a industria e, sendmaasNIRS torna-se uma ferramenta

importante para as linhas de producéo.
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Figura 15: Padrdo de absorcao da luz em carne suie Macia (FC < 45N) e Dura
(FC > 45N); B: Extrema Macia (FC < 30 N) e Extrema@ura (FC > 50N). Espectros
coletados 24 horas ap0s o abate.

A partir dos dados preditos (teste de predi¢céo lobanto de dados externo) pelo
modelo gerado (MSC + 1D) foi possivel construir ciassificador capaz de alocar as
amostras de carne em duas classes de maciez: matipre que FC < 45N; e dura,
sempre que FE€ 45 N. A matriz de confusdo gerada, bem como ag@eccobertura e
medida F do classificador estdo apresentadas hetata6 e 7, respectivamente.

Tabela 6: Matriz de confusdo do classificador.

Predito
macia dura
) macia 36 2
Referéncia
dura 8 4

Tabela 7: Precis&o, cobertura e medida F do clasisifidor.?

Precisao Cobertura Medida F

(precision) (recall) (F-Measure
Macia 82% 95% 88%
Dura 67% 33% 44%
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2 Precision (também chamado valor preditivo positivo) é a &mgle instancias recuperadas que séo relevantes,
enquantaecall (também conhecido como a sensibilidade) é a frdedmasos relevantes que sédo recuperados. Sendo
assim, umrecall elevado significa que o algoritmo retornou a maiaos resultados relevantes, enquanto que a
precision elevada, significa que o algoritmo retornou os ltados substancialmente mais relevantes do que os
irrelevantes. G- measureé a média harmonica enpeecisionerecall.



Nesse estudo a Vis/NIRS produziu um classificadmpaz de acertar 80%
(acuracia) da alocacao das amostras de carnermsradasses macia e dura. Entretanto
para classificar amostras como macia, o classticapresenta taxa 95% de acerto.
Nosso resultado esta muito proximo ao citado eadlitira.

A revisdo da literatura de Prietet al. (2009a) apresenta que a NIRS é
ferramenta poderosa para categorizacdo de carpesdatos carneos em classes de
gualidade com as porcentagens de acerto dos wdadsifes variando de 80% a 100%
na maioria dos casos.

Rodbotteret al. (2001) categorizaram carne bovina de acordo covaloses de
FC (WBSF) e obtiveram porcentagens de acerto &% e 98%. Liuet al. (2003)
classificaram a carne bovina entre macia e dutaando modelos com 83 a 96% de
acerto.

Mais recentemente, Bonin (2012) relatou sucesso 88/8% de acerto ao
classificar amostras de carne bovina fresca enr@are dura, e 96,6% de acerto na
classificagéo de carne bovina maturada por sese dia

Um classificador capaz de agrupar lombos suinamatgez elevada com 95%
de acerto é de grande importancia para a indusima, vez que permite a criacdo de
uma linha de produtos diferenciados, com padraguididade elevado e alto valor

agregado.

4.4 Conclusao

Os resultados obtidos neste trabalho demonstramaqWés/NIRS pode ser
utilizada como uma ferramenta para diferenciar armse carnes suinas de acordo
com classes de maciez com alta acuracia. No entesda ferramenta nao é eficiente

para estimar valores absolutos de FC e PC.
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Concluséo geral

Trabalhos publicados recentemente apresentam unifzonmena capacidade
preditiva dos modelos matematicos baseado na NHRSlando o potencial dessa
tecnologia para substituir os tradicionais métodosliticos em carne e produtos
carneos.

Neste trabalho, a Vis/NIRS apresentou grande pitiepara predizer pH 24
horas e cor (CIELab), uma vez que a acuracia daelo® de calibracdo variou de 73%
a 83% para essas caracteristicas. Além disso, /AlIRS foi capaz de alocar lombos
suinos em categoria de maciez garantida com 9586at¢o.

Contudo, os modelos de predicdo baseados em ViS/Miitesentaram baixa
capacidade preditiva para pH apoés 2 horas, pemdaqegéo e for¢ca de cisalhamento e
composicao quimica da carne suina intacta. Sergilm,agecomenda-se a realizagdo de
trabalhos adicionais, utilizando um maior numeroadénais e/ou diferentes grupos
musculares visando a obtencdo de amostras com waaiabilidade para cada uma das

caracteristicas.
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Anexo |

012/1V Perda por dessecacédo (umidade) — Secagemat&r em estufa a 105°C

Todos os alimentos, qualquer que seja o0 métodadissirializacdo a que tenham sido
submetidos, contém agua em maior ou menor propofgémlimente a umidade representa a
agua contida no alimento, que pode ser classifieastaumidade de superficie, que refere-se a
agua livre ou presente na superficie externa duealio, facilmente evaporada e umidade
adsorvida, referente a agua ligada, encontradanteridar do alimento, sem combinar-se
quimicamente com o mesmo. A umidade corresponderdapem peso sofrida pelo produto
quando aquecido em condi¢des nas quais a dguagidanNa realidade, ndo é somente a 4gua
a ser removida, mas outras substancias que sdizatatnessas condi¢fes. O residuo obtido no
aquecimento direto € chamado de residuo seco. €ciagento direto da amostra a 105°C é o
processo mais usual. Amostras de alimentos quecapdem ou iniciam transformagdes a
esta temperatura, devem ser aquecidas em estudasi@, onde se reduz a pressdo e se mantém
a temperatura de 70°C. Nos casos em que outrasasalds volateis estdo presentes, a
determinagdo de umidade real deve ser feita paepso de destilagdo com liquidos imisciveis.
Outros processos usados sdo baseados em reagcfes dée em presenca de agua. Dentre
estes, 0 método de Karl Fischer é baseado na ediedodo pelo dioxido de enxofre, na
presenca de agua. Assim, a reacdo entre a agusokigdo de dioxido de enxofre, iodo e
reagente orgéanico faz-se em aparelho especial xglai @ influéncia da umidade do ar e
fornece condi¢cBes para uma titulacdo cujo pontal fieja bem determinado. Em alimentos de
composicao padronizada, certas medidas fisicasp dowtice de refracdo, densidade etc.,
fornecem uma avaliacdo da umidade de modo rapiddiamte o uso de tabelas ou graficos ja
estabelecidos.

Material

Estufa, balanca analitica, dessecador com silica&@gsula de porcelana ou de metal de
8,5 cm de didmetro, pinca e espéatula de metal eBimento— Pese de 2 a 10 g da amostra em
capsula de porcelana ou de metal, previamenteaarsgueca durante 3 horas. Resfrie em
dessecador até a temperatura ambiente. Pese. Reptracdo de aquecimento e resfriamento

até peso constante.

Célculo

100 X N
P
N = n° de gramas de umidade (perda de massa em Q)

= umidade ou substancias volateis a 105 °C por cento m/m
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P = n° de gramas da amostra

Referéncia bibliogréfica

INSTITUTO ADOLFO LUTZ. Normas Analiticas do InstituAdolfo Lutz. v. 1: Mé-
todos quimicos e fisicos para analise de alimeftas]. Sdo Paulo: IMESP, 1985. p. 21-22.
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Anexo I

036/1V Protidios — Método de Kjeldahl classico
Material

Balanca analitica, frascos de Kjeldahl de 500 a 800 chapa elétrica ou manta
aquecedora, baldo de destilagéo, frasco Erlenndey®®0 mL, bureta de 25 mL, espatula, papel
de seda, dedal e pipeta graduada de 25 mL ou dggedatomatico.

Reagentes

« Acido sulftrico;

« Acido sulfarico 0,05 M;

» Sulfato de cobre;

e Sulfato de potéssio;

» Dibxido de titanio;

« Solucao fenolftaleina;

* Vermelho de metila a 1% m/v;
e Zinco em po;

* Hidréxido de soédio a 30% m/v;
* Hidréxido de sodio 0,1 M.

Mistura catalitica — Dioxido de titanio anidro, sulfato de cobre anié sulfato de potassio
anidro, na proporc¢éao 0,3:0,3:6.

Procedimento— Pese 1 g da amostra em papel de seda. Trapafisao baldo de Kjeldahl
(papel+amostra). Adicione 25 mL de &cido sulfusamerca de 6 g da mistura catalitica.

Leve ao aguecimento em chapa elétrica, ha capéla aolucédo se tornar azul-esverdeada e
livre de material ndo digerido (pontos pretos). égaipor mais uma hora. Deixe esfriar. Caso o
laboratério ndo disponha de sistema automatico edtilacdo, transfira quantitativamente o
material do baldo para o frasco de destilagéo.idkc10 gotas do indicador fenolftaleina e 1 g
de zinco em poO (para ajudar a clivagem das molécgi@andes de protidios). Ligue
mediatamente o baldo ao conjunto de destilacaoyter a extremidade afilada do refrigerante
em 25 mL de &cido sulfarico 0,05 M, contido em dm&rlenmeyer de 500 mL com 3 gotas do
indicador vermelho de metila. Adicione ao frasce gontém a amostra digerida, por meio de
um funil com torneira, solugdo de hidroxido de eaai30% até garantir um ligeiro excesso de
base. Aqueca a ebulicédo e destile até obter cer¢250-300) mL do destilado. Titule o excesso
de acido sulftrico 0,05 M com solucdo de hidroxako sédio 0,1 M, usando vermelho de
metila.

Célculo

Vx014Xf

P = protidios por cento m/m
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V = diferenca entre o n°® de mL de acido sulfarigsgbOM e o n° de mL de hidroxido de sédio
0,1 M gastos na titulacéo

P =n° de g da amostra
f = 6,25 (fator de conversao)
Referéncias bibliograficas
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Anexo Il

032/IV Lipidios ou extrato etéreo — Extracao direteem Soxhlet

Material Aparelho extrator de Soxhlet, bateria dgeximento com refrigerador de
bolas, balan¢a analitica, estufa, cartucho de $oxhl papel de filtro de 12 cm de didmetro,
baldo de fundo chato de 250 a 300 mL com boca dbada, 1& desengordurada, algodéo,
espatula e dessecador com silica gel.

Reagente

Eter

Procedimento— Pese 2 a 5 g da amostra em cartucho de Soxhé&hgapel de filtro e
amarre com fio de 1& previamente desengorduradocdéo de amostras liquidas, pipete o
volume desejado, esgote em uma porcao de algoddie s papel de filtro duplo e coloque
para secar em uma estufa a 105°C por uma horasfifeaim cartucho ou o papel de filtro
amarrado para o aparelho extrator tipo Soxhlet.pfc@ extrator ao baldo de fundo chato
previamente tarado a 105°C. Adicione éter em gdadé suficiente para um Soxhlet e meio.
Adapte a um refrigerador de bolas. Mantenha, solec@mento em chapa elétrica, a extracdo
continua por 8 (quatro a cinco gotas por segundd)6ohoras (duas a trés gotas por segundo).
Retire o cartucho ou o papel de filtro amarradastitkeo éter e transfira o baldo com o residuo
extraido para uma estufa a 105°C, mantendo poa ceraima hora. Resfrie em dessecador até a
temperatura ambiente. Pese e repita as operacdegudeimento por 30 minutos na estufa e
resfriamento até peso constante (no maximo 2 h).

Célculo
100 X N
—
N = n° de gramas de lipidios

= lipidios ou extrato etéreo por cento m/m

P = n° de gramas da amostra

Nota no caso de produtos contendo alta proporcao ri®idaatos, pese a amostra sob
papel de filtro e lave com cinco por¢des de 20 mlagua. Coloque em estufa a 105°C por uma
hora para secagem e proceda a extragdo conforma deiscrito.
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Anexo IV

018/1V Residuo por incineracao - Cinzas

Residuo por incineracdo ou cinzas € o0 nome dadeséduo obtido por aguecimento de
um produto em temperatura préxima a (550-570)°@n Nempre este residuo representa toda a
substancia inorganica presente na amostra, poisnalgais podem sofrer reducdo ou
volatilizacdo nesse aquecimento. Geralmente, aagigdo obtidas por ignicdo de quantidade
conhecida da amostra. Algumas amostras contendo d&imetais alcalinos que retém
proporcBes variaveis de dioxido de carbono nas icoes da incineracdo sdo tratadas,
inicialmente, com solucéo diluida de &cido sulfiig; apds secagem do excesso do reagente,
aguecidas e pesadas. O residuo €, entdo, denonficiadas sulfatizadas”. Muitas vezes, é
vantajoso combinar a determinagéo direta de umidaddeterminagao de cinzas, incinerando o
residuo obtido na determinacéo de umidade.

A determinacgéo de cinzas insollveis em &cido, genate acido cloridrico a 10% vi/v,
da uma avaliacdo da silica (areia) existente nas@eoAlcalinidade das cinzas € outra
determinag&o auxiliar no conhecimento da composigdainzas.

Uma analise global da composicdo das cinzas nasedies alimentos, além de
trabalhosa, ndo € de interesse igual ao da detgé&onde certos componentes, conforme a
natureza do produto. Outros dados interessantasapavaliacdo do produto podem ser obtidos
no tratamento das cinzas com agua ou acidos écegib de relacdes de sollveis e insolaveis.

Um baixo contetdo de cinzas sollveis em agua €iindile o material sofreu extracdo prévia.

Material
Céapsula de porcelana ou platina de 50 mL, muflah&anaria, dessecador com cloreto

de célcio anidro ou silica gel, chapa elétricaahgh analitica, espéatula e pin¢ca de metal.

Procedimento— Pese 5 a 10 g da amostra em uma capsula, pent@amguecida em
mufla a 550°C, resfriada em dessecador até a tamparambiente e pesada. Caso a amostra
seja liquida, evapore em banho-maria. Seque enactafica, carbonize em temperatura baixa
e incinere em mufla a 550°C, até eliminacdo coraplet carvdo. Em caso de borbulhamento,
adicione inicialmente algumas gotas de 6leo vegetia auxiliar o processo de carbonizagéo.

As cinzas devem ficar brancas ou ligeiramente acitgzlas. Em caso contrario, esfrie,
adi-cione 0,5 mL de agua, seque e incinere novameesfrie em dessecador até a temperatura
ambiente e pese. Repita as operacfes de aquecienegfriamento até peso constante.

Nota podem ser utilizadas capsulas de outros metsisteates ao calor desde que as

cinzas obtidas ndo sejam empregadas para posieébise de metais.
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Célculo

100 X N

. cinzas por cento m/m

N = n° de g de cinzas

P = n° de g da amostra
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Resumos aceitos em simpdsios e/ou conferéncias

| Simposio de Pos-Graduacdo da Faculdade de Zooteare Engenharia de
Alimentos da Universidade de S&o Paulo — 30/11/2012

ESTIMATIVA DA MACIEZ DA CARNE SUINA UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA
DE INFRAVERMELHO (NIRS) E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
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INTRODUGAD
O NIRS destaca-se como uma técnica analitica
sensivel, rapida e ndo destrutiva, que possui grande
potencial para predizer, simultaneamente, varias
propriedades e de categorizar a carne e produtos
carneos em classes [1].

OBJETIVO
Este trabalho foi realizado visando a construgdo de um
classificador baseado nos espectros coletados com
NIRS combinado a modelos de Redes Neurais
Artificiais para diferenciagdo do musculo L. dorsi de
suinos em duas classes de maciez (macia e dura).

MATERIAL E METODOS
Amostras do musculo L. dorsi de 134 animais (112 e a
122 costelas).
* Andlises
- espectroscopia de infravermelho (Fig. 1)
(comprimento de onda (CO) 200 a 1.540 nm);
- forga de cisalhamento (FC) [3].

Figura 1: Aplicagdo do NIRS .

* Classes de maciez
- macia (FC <32 Nfcm) ou dura (FC 2 45 N/cm);
- 114 amostras a serem avaliadas.
* Classificador
- CO 600nm aos 1495 nm;
- PCA (Principal Components Analysis);
- RNA Multilayer Perceptron de duas camadas [2];
- validagdo cruzada em 8 grupos.

RESULTADOS E DiscussAo

O resultados indicam que ha uma tendéncia em
carnes mais macias apresentarem maiores valores de
reflectdncia (Fig. 2). O classificador gerado pela RNA
foi capaz de classificar 76 % das amostras
corretamente. Entretanto, para classificar amostras
como macia, o classificador tem uma taxa de 90% de
acerto (Tab. 1 e Fig. 3). Os resultados sdo proximos
aos encontrados na literatura [1].
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Instancias

5§03

Componente principal (Reflectancia)s

* Dados nornalizado para nédia zero

Figura 2: Comportamento das 2 classes (macia e dura)
dentro do componente principal gerado por PCA

Tabela 1 : Precisdo do classificador gerado pela rede
neural artificial detalhada por classe

Precisdo Cobertura Medida-F
Macia 0.759 0.9 0.824
Dura 0.774 0.545 0.64

=== Matriz de Confusdo ===
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Figura 3: Matriz de confusdo

CONCLUSAQ
O presente trabalho gerou um classificador cuja
porcentagem de classificacdo correta para carne suina
macia foi de 90%. O mesmo classificador é capaz de
classificar amostras como sendo macias ou duras com
76% de acerto.
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Rating Pork Meat Tenderness Using Visible/Near-Infrared Spectroscopy and
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Visible/near-infrared spectroscopy (Vis/NIR) combined with artificial neural
networks (ANN) was tested as a non-destructive method to classify pork loin in
tenderness classes. Samples from Longissimus muscle at the 1 1" rib were removed from
134 pig carcasses and the Vis/NIR spectra were collected from 400 to 1,495 nm.
Spectral resolution was set to five nm and five scans were averaged for every spectrum.
Each sample was scanned two times at different locations throughout the sample.
Tenderness was determined using the Warner-Bratzler shear force (WBSF) method.
Tenderness classes were defined as tender (n = 44), when WBSF < 32 N/em, and tough
(n = 70), when WBSF > 45 N/cm. Intermediate values have been removed to reduce
errors, thereby forming a group of 114 samples to be evaluated. Machine leaming based
on ANN was applied to build the classification model of tenderness, performed by the
Weka Data Mining Software. The reflectance of 600 nm to 1495 nm wavelength range
was considerate for the analyses. A principal component analysis (PCA) filter was
applied in the spectra collected with the Vis/NIR. The classifier used a multilayer
perceptron ANN with two hidden layers, one input (filtered spectra by PCA) and one
output (WBSF). Data evaluation was done by cross validation in eight groups. The
results indicate a tendency where tender meat shows higher reflectance values than
tough meat. The Vis/NIR and ANN generated a classifier with 76% classification
accuracy. Moreover, the classifier rated 90% of the tender samples correctly (recall). A
classifier capable of grouping tender pork loins with 90% accuracy has great importance
for the meat industry enabling the creation of a line with high quality standard products
and high added value.
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