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RESUMO

Grandes escandalos de fraudes em carnes tém aumentado a preocupacao com a seguranca
alimentar. A adicdo de solugbes de sais e de outros adulterantes, como carragena
(polissacarideo linear sulfatado obtido de algas marinhas vermelhas) e maltodextrina
(polissacarideo de rapida absorcdo) aumentam a capacidade de retencéo de agua na peca
de carne, propiciando uma fraude econdmica. Esta tese teve como principal objetivo a
deteccdo e identificacdo de adulteracbes em amostras de carne bovina in natura
empregando a andlise por espectroscopia de absor¢do no infravermelho médio (FTIR),
espectroscopia Raman e espectroscopia Raman de Imagem. Os dados de FTIR e
espectroscopia Raman foram tratados usando métodos quimiométricos de classificacdo
supervisionada (andlise discriminante por minimos quadrados parciais, PLS-DA). Foram
analisadas amostras de lagarto bovino (M. semitendinosus). Na primeira aplicacdo (FT-
Raman), o modelo global de previsdo de amostras adulteradas de carne foi considerado
um modelo ruim para a deteccdo sistematica da fraude em estudo com taxa de
confiabilidade (TCONF) de 67%. Entretanto, a analise da purga apresentou-se satisfatoria
(TCONF de 80%). Intervalos de confianca foram estimados para os valores de previsao
individuais utilizando o algoritmo bootstrap. Na segunda aplicacdo (FTIR), os melhores
resultados foram obtidos para 0 modelo global de deteccao de fraudes com TCONF acima
de 91%. A otimizagdo do modelo, produzindo uma verséo soft PLS-DA, foi realizada pela
deteccdo de outliers obtendo-se TCONF igual a 93% e previsdo correta de 100% das
amostras fraudadas com um adulterante ndo modelado inicialmente, maltodextrina. A
deteccdo de outliers foi feita através do calculo de limites de confianca para o valor de
y/classe previsto e pela analise do grafico T2 de Hotelling por Residuos Q. Métodos
empregando a espectroscopia Raman de imagem e o método de resolucdo de curvas
mostraram-se eficientes para a deteccdo de fraudes em carnes bovinas in natura (terceira
aplicacdo). Modelos de previsdo individual, previsdo por classe (sais e polissacarideos) e
um modelo global foram obtidos com resultados promissores.

Palavras-chave: Andlise forense; Adulteracao de carnes; PLS-DA; ATR-FTIR; FT-

Raman; Imagens hiperespectrais
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ABSTRACT

Large and recent meat fraud scandals have raised concerns about food security in Brazil.
The addition of salts solutions and others adulterants, such as carrageenan (a linear
sulphated polysaccharide extracted from red edible seaweeds) and maltodextrin (rapidly
absorbing polysaccharide) increase the meat's water-holding capacity, leading to
economic fraud. The Thesis had as main objective the detection and identification of
adulterations in samples of bovine meat in natura using mid-infrared absorption
spectroscopy (FTIR) and Raman spectroscopy. Data were processed using supervised
classification chemometric methods (partial least squares discriminant analysis, PLS-
DA). In the first application (FT-Raman), the global model for prediction adulterated
meat samples was considered a poor model for the systematic detection of fraud in study
with reliability rate (RLR) equal 67%. However, the purge analysis was satisfactory (RLR
= 80%). Confidence intervals were estimated for individual prediction values using the
bootstrap algorithm. In the second application (FTIR), the best results were obtained for
the global fraud detection model with RLR above 91%. The model optimization,
producing a soft version PLS-DA, was performed by outliers detection with RLR equal
to 93% and correct prediction of 100% of the fraudulent samples with an unmodulated
adulterant, maltodextrin. Outliers detection was performed by calculating confidence
limits for y/class predicted values and by analyzing of the Hotelling’s T? plot versus Q
residues. Methods employing Raman image spectroscopy and curve resolution method
were shown proved to be efficient for detecting fraud in meat in natura (third application).
Individual prediction models, class prediction (salts and polysaccharides) and a global
model were obtained with promising results.

Keywords: Forensic analysis; Meat adulteration; PLS-DA; ATR-FTIR; FT-Raman;

Hyperspectral analysis.
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1. INTRODUCAO

A alimentacdo é um processo essencial para a manutencdo da vida, devendo atender as
necessidades organicas dos individuos em termos qualitativos e quantitativos®. Neste contexto,
a carne é definida como qualquer tecido de origem animal que seja consumido como alimento
(incluindo nesta definicdo qualquer produto preparado a partir desses tecidos). Além disso, é
um dos alimentos com alto teor nutritivo capaz de saciar a fome e ser agradavel ao paladar
humano?.

Segundo a Agéncia Internacional de Pesquisa sobre o Cancer (IARC — International
Agency for Research on Cancer), instituicdo vinculada a Organizacdo mundial de Saude (WHO
—World Health Organization), a carne vermelha refere-se a todos os tipos de carne de musculos
de mamiferos®. Esta definicdo é coincidente com a subdivisdo de carnes em quatro
subcategorias proposta por Aberle et al (2001), em que a chamada carne vermelha é a primeira
e a maior subcategoria, composta por carnes bovinas, suinas, de cordeiro, vitela, cavalo, bode,
coelho, bufalo, camelo, entre outros. A segunda subcategoria é denominada carne branca e é
constituida por aves domésticas como frango, peru, pato, galinha e ganso. A terceira
subcategoria € composta por organismos aquaticos como peixes, mexilhdes, lagostas,
camardes, ostras, caranguejos, denominados frutos do mar. Por Gltimo, a quarta categoria €
conhecida como carnes de caca, composta por carnes de animais ndo domésticos como javali,
capivara, paca e faisio?.

Fisiologicamente, a carne € constituida majoritariamente por masculos. Entretanto, ela
também € constituida por diversos outros tecidos como os tecidos adiposo, conjuntivo,
sanguineo, epitelial e nervoso. Por se tratar de um alimento proveniente de tecidos com funcdes
bioldgicas especificas, diversas caracteristicas influenciam em sua relevancia como alimento
como, por exemplo, a presenca de grande quantidade de tecido conectivo que torna a carne mais
dura e menos palatavel?.

A produgdo mundial de carne vem crescendo a uma taxa de 0,64% ao ano. Devido a
abundancia de recursos naturais, disponibilidade de pastagens e alta produtividade, o Brasil
apresenta grande crescimento na producéo de carnes, especialmente a carne bovina. Juntamente
com os Estados Unidos, que representaram 19,50% da produc¢ao mundial total em 2018, o Brasil
apresenta-se como um dos maiores produtores de carne do mundo (15,75% no mesmo ano)®.
Em relacdo a exportacédo, o Brasil foi responsavel por 19,89% de toda a carne exportada em
2018, o equivalente a 1,64 milhdo de toneladas (US$ 6,57 bilhdes). Isso corresponde a um

crescimento de 7,9% em relacdo ao ano anterior®.



Dados da Organizagdo de Cooperagdo e de Desenvolvimento Econdémico (OECD -
Organisation for Economic Co-operation and Development) apontam que o Brasil se mantera
até 2025 como um dos maiores produtores de carne mundial, assim como China, Unido
Europeia e Estados Unidos®. Entre os estados brasileiros, Minas Gerais € o quinto maior
produtor de carne bovina, atrds apenas de Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Sdo Paulo e
Goias'.

Devido ao grande valor agregado a producdo de itens alimenticios, a crescente
complexidade de cadeias de abastecimento de alimentos e a possibilidade de a¢bes fraudulentas
nas etapas de producéo e comercializacdo, a ocorréncia de fraudes alimentares, especialmente
em carnes, tem preocupado autoridades de diversos paises. Estima-se que a fraude alimentar
em nivel global gere uma perda de US$ 49 bilhdes ao anc®.

Diversos casos de adulteracdes em carnes ganharam grande repercussdo nos Gltimos
anos. Na Inglaterra, a adi¢cdo de agua, sais fosfatados e dextroses a carne de frango foi noticiada
no jornal Daily Mail Online em 2013°. Entretanto, este mesmo tipo de fraude ja havia sido
relatada em 2007 pelo jornal The Times®®. Em 2013, um grande escandalo envolvendo a venda
de carne de cavalo em substituicdo a carne bovina foi noticiado na Europal! e estimulou
diversas pesquisas sobre utilizacdo da carne de cavalo como adulterante'? 3141 No Brasil,
em 2012, ocorreu a operagdo da Policia Federal denominada “Vaca Atolada”, por meio da qual
foi constatado que frigorificos da regido metropolitana de Belo Horizonte — MG adulteravam
carnes bovinas in natura com a injecdo de solucbes de substancias capazes de aumentar a
retencdo de agua pelas pecas de carne e conferir maior lucro aos vendedores'® 7. Este mesmo
tipo de fraude foi verificada na “Operagao Fugu” deflagrada em 2017 em Santa Catarina, em
que empresas suspeitas de adulterar pescados importados acrescentavam soluces com sais de
sddio para aumentar, de forma irregular, o peso dos produtos®®. Por fim, neste mesmo ano, foi
deflagrada, também, a operagdo “Carne Fraca”, com foco na investigacdo de irregularidades
como o aproveitamento de carcacgas animais para producao de géneros alimenticios, utilizacao
de aditivos ndo permitidos pela legislacdo, pagamento de propinas a fiscais federais
agropecudrios e agentes de inspe¢do em razdo da comercializacdo de certificados sanitarios,
dentre outros®®.

O aumento no numero de relatos de fraudes demonstra a importancia de se desenvolver
métodos de analise simples e rapidos para a identificacdo de adulteracGes. Neste contexto, este
trabalho pretende focar no tipo de fraude por adicdo de produtos ndo carneos a peca de carne,

uma vez que esta fraude caracterizou a ja mencionada “Operagdo Vaca Atolada”. Desta forma,



este trabalho é uma continuagdo da Dissertagdo de Mestrado “Utilizagdo de espectroscopia no
infravermelho médio, fusdo de dados e métodos quimiométricos de classificacdo na analise de
fraudes em carnes bovinas in natura”, na qual foram caracterizadas adulteracdes em amostras
reais de carnes apreendidas nessa operacao, por meio de parametros fisico-quimicos (teores de
sodio, fosfato, cloreto, cinzas, proteinas), espectros de absorcdo na regido do infravermelho
médio (MIR, mid infrared) e métodos quimiométricos. Os principais adulterantes encontrados
foram sais, como cloretos, fosfatos, tripolifosfato de sddio, sal refinado iodado, pirofosfato
acido de sddio, além de maltodextrina, um carboidrato complexo proveniente de amido,
coladgeno, uma proteina estrutural, naturalmente presente na carne, e carragena, polissacarideo
fosfatado obtido de algas vermelhas comestiveis” 20,

A adulteracdo por adicdo de solugdes salinas e demais produtos gelatinizantes visa o
aumento da capacidade de retencdo de agua pela peca de carne (CRA)?, propiciando uma
fraude econémica por ganho no peso — fraude conhecida como adulteragdo com motivagéo
econdmica (EMA - Economically-motivated adulteration)??. O aumento da CRA esta ligado a
mudancas na conformacio das proteinas, provocadas pela adicdo destas substancias?. Assim
como alguns sais, a carragena também tem a capacidade de aumentar a CRA de carnes®.
Entretanto, poucos estudos na literatura relacionam a adi¢éo de sais ou carragena a fraudes em
carnes.

Nesta tese de doutorado foram utilizadas pegas de lagarto bovino in natura adquiridas
em um frigorifico local. Este corte bovino foi escolhido por ser amplamente consumido no
Brasil, por possuir custo relativamente acessivel a maioria da populacéo e por ser um dos cortes
bovinos utilizados na fraude investigada pela Operacdo Vaca Atolada da Policia Federal, na
regido metropolitana de Belo Horizonte, em 20125 17 Avaliando-se a composigdo do corte
“lagarto cru” da carne bovina, apresentada na Tabela 1, é possivel verificar que ele apresenta
teores significativos de minerais, proteinas, acidos graxos e vitaminas do complexo B. Essas
caracteristicas permitem considerar este corte bovino como um alimento com alta densidade

nutricional®.



Tabela 1 - Composi¢do da carne bovina crua, corte lagarto®.

Descricéo Valor Descricéo Valor
Umidade% 71 Magnesio (mg) 20
Energia (kJ) 564 Fosforo (mg) 185
Proteina (g) 20,5 Ferro (mg) 1,3
Lipideos (g) 5,2 Sodio (mg) 54
Carboidrato (g) 0 Potéssio (mg) 362
Cinzas (Q) 1,1 Cobre (mg) 0,05
Calcio (mg) 3 Zinco (mg) 2,4

Valores para 100g de carne analisada. *
FONTE: UNICAMP (2011). TACO —Tabela Brasileira de Composicdo de Alimentos - 42 ed.

As amostras deste estudo foram adulteradas de forma controlada em laboratorio,
permitindo a identificacdo global de adulteracdo ou detecgéo de adulteragdes individuais com
solucdes de cloreto de sadio, tripolifosfato de sddio e carragena. Desta forma, a relevancia deste
trabalho de doutorado baseia-se na utilizacdo da espectroscopia de absor¢do na regido do
infravermelho médio (FTIR), da espectroscopia Raman e da espectroscopia Raman de imagem
associadas a métodos quimiomeétricos para a construcdo de modelos multivariados que sirvam
como método de analise de triagem (screening) para identificacdo e caracterizacdo das fraudes
em carnes bovinas in natura como alternativa aos métodos fisico-quimicos de andlise de
autenticidade de carne. Amostras consideradas adulteradas por um método screening sao
submetidas a analises complementares para a confirmacdo ou ndo da adulteragdo, diminuindo,

assim, os custos de andlise e aumentando a rapidez na deteccédo da fraude.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 FRAUDES EM ALIMENTOS

As fraudes em alimentos podem ser divididas em quatro grandes grupos. A fraude por
alteracdo ocorre quando o vendedor conhece a condi¢do impropria do produto devido a
alteracOes provocadas por agentes quimico, fisicos, microbianos, enziméticos ou por corrup¢ao
(negligéncia, desleixo ou descumprimento de normas regulamentadoras), e ainda assim efetua
a sua comercializagdo®.

Fraudes por adulteracdo sdo caracterizadas pela adic¢do intencional de produtos de
qualidade inferior, subtracdo ou substituicdo de constituintes dos alimentos, adi¢do de
substancias ndo permitidas pela legislacdo ou, quando permitidas, em quantidades superiores
ao estabelecido, visando o aumento de lucros?.

A fraude por falsificacdo ¢ a modalidade em que o consumidor adquire um produto
inferior julgando-o superior, devido a aparéncia igual ao do produto original, mas caracteristicas
de qualidade, peso, apresentacdo, procedéncia e propaganda distintas. Um exemplo classico é
a venda de cortes de carne de segunda como se fossem cortes de primeiral.

Fraudes por sofisticacdo € uma variante da fraude por falsificacdo na qual ocorre, por
exemplo, o aproveitamento de rotulos, garrafas e outras embalagens para a comercializacdo do
produto falsificado ou ocorre a propaganda acerca de atributos que o produto ndo possui, como
por exemplo, “integral”, “ideal”, “dietético”, “nutritivo”, entre outros®.

Especificamente para a carne, Ballin (2010) subdivide a fraude em quatro categorias. A
primeira categoria esta associada a fraudes por origem da carne: sexo do animal abatido, tipos
de cortes, tipo de alimentagéo e idade de abate, carne organica e carne tradicional, e origem
geografica®’.

O tipo mais comum de fraude alimentar descrito em cerca de 95% das publicag0es na
literatura?® é a fraude por substituicdo de tecidos, racas ou espécies. Geralmente, a
identificacdo deste tipo de fraude é realizada a partir de analise de DNA, como por reacdo em
cadeia de polimerase (PCR - do inglés Polymerase Chain Reaction),?® % técnica analitica
laboriosa e demorada. Devido a isso, técnicas analiticas rapidas e simples tém sido aplicadas
como alternativa para a deteccdo de fraudes envolvendo a substituicdo de diferentes espécies
de carne, como vaca, porco, cordeiro, cavalo, peru, frango e peixe, usando espectroscopias
Raman*?, no infravermelho proximo (NIR)3% 2 e no infravermelho médio (MIR)3. Estratégias
analiticas e quimiométricas mais sofisticadas também tém sido empregadas na analise da
qualidade da carne e testes de autenticidade, incluindo imageamento hiperespectral NIR
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(HSI1)**, espectroscopia Raman com compensacio espacial (SORS - Spatially off-set Raman)®
e fusdo de dados de diferentes técnicas analiticas®®.

A fraude por processamento € o terceiro tipo mais comum em carne. Esta €
caracterizada pelo tipo de processamento ao qual a carne foi submetida: se a peca foi submetida
airradiacdo como forma de aumentar o tempo de conservacao da pega, se a carne é fresca, carne
descongelada ou processada (triturada)?’.

Por fim, a categoria responsavel por apenas 5% das publica¢tes (dados de 1980-2010)
é a fraude por adicdo de produtos ndo carneos, na qual, por exemplo, aditivos como agua,
sais e substancias gelificantes podem ser adicionados a carne com o intuito de aumentar a
retencdo de gua e, consequentemente, os lucros advindos de sua venda?’. Exemplos de estudos
relacionados a adicdo de ingredientes ndo-carneos envolvem a combinacao de espectroscopia
MIR e classificacdo supervisionada para detectar e quantificar a proteina de soja texturizada
usada como adulterante em carne moida®’ e detecgdo de sais e compostos polissacaridicos em
amostras reais apreendidas originadas de redes criminosas desmanteladas pela Policia Federal
Brasileiral’. Outros artigos cientificos publicados na literatura sobre estudo de fraudes em

carnes estdo listados na Tabela 1S (Material Suplementar).

2.2 CARNE BOVINA

A transformacdo da musculatura bovina em carne propriamente dita, se dé apés o abate
por meio de processos fisicos e bioquimicos especificos. De modo geral, a conversdo de
musculo em carne é um processo progressivo de degradacdo que, caso ndo seja interrompido,
promove a sua decomposicéo total?.

Os dois principais aspectos relacionados a tecnologia de obtencdo de carne fresca com
alta qualidade séo as caracteristicas de conservagéo e palatabilidade, sendo esta ultima baseada
em trés principais itens: sabor, cor e maciez®.

A coloracdo da carne é produzida pelas proteinas hemoglobina, responsavel pela
pigmentacdo do sangue, e mioglobina, disponivel em cerca de 80% a 90% do total de pigmentos

do tecido muscular (Figura 1)2.



Globin

Figura 1 - Representacéo esquematica (a) complexo heme da mioglobina (b) hemoglobina?.

A mioglobina € constituida por uma porcao de proteina globular (globina) e uma porg¢éo
ndo proteica denominada grupo heme. A coloracao da carne é obtida de acordo com o estado
de oxidacdo do ferro no grupo heme. Quando o ferro encontra-se no estado férrico (oxidado),
ndo ocorrem ligacOes entre ele e outras moléculas, como o oxigénio molecular. Desta forma, a
carne apresenta coloracdo avermelhada. Por outro lado, quando o ferro encontra-se no estado
ferroso (estado reduzido), a mioglobina pode se combinar com moléculas de dgua ou oxigénio

adquirindo colorag&o marrom (Figura 2)2.

Mioglobina oxidada Mioglobina reduzida
Heme Atividade Enzimatica Heme
\/ i Proteina
Fe> F(;cl)c:g:::) H.0 EZ\ (Globina)
PN Baixa concentragdo

de oxigénio

(fon Férrico) (fon Ferroso)

Figura 2 - Representacdo esquematica dos estados de oxidagdo do ion ferro central no grupo heme da

mioglobina (adaptado)?.

Outro fator importante na qualidade deste alimento é a maciez da carne. Mercados
exportadores de carne bovina, como Estados Unidos, Unido Europeia e Australia, ha décadas
apresentam grande preocupacgado com a qualidade da carne produzida. Entretanto, ainda faltam
incentivos & maioria dos produtores brasileiros de gado de corte para obtencdo de carnes com
maior qualidade, pois a comercializacdo de bovinos e carcacas baseia-se fundamentalmente no
valor pago pelo peso da carcaca quente ou “peso no gancho”. Desta forma, caracteristicas
qualitativas como cor, maciez e suculéncia somadas as caracteristicas quantitativas de
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rendimento de cortes traseiros (carnes consideradas nobres) e acabamento (maior cobertura de
gordura) ndo sdo consideradas pelos mecanismos de comercializagdo de bovinos e carcagas no
mercado agropecuario brasileiro®.

No Brasil, a preocupacédo com a qualidade da carne bovina iniciou-se com a exportacéo
de carne fresca para paises com alto grau de exigéncia de caracteristicas qualitativas e
quantitativas®. Desta forma, em diversos estados brasileiros foram desenvolvidos programas
de incentivo a producéo de novilhos precoces, com objetivo de criacdo e abate de bovinos entre
24-30 meses de vida, em contraposi¢do ao abate tradicional de bovinos com idade média de 30-
36 meses. Esta pratica permite 0 aumento da taxa de desfrute (aumento da produtividade do
rebanho) e o0 aumento da oferta de carne bovina com maior qualidade®.

Véarios métodos podem ser usados para aferir o processo de amaciamento da carne
durante a maturacdo natural do musculo, como o indice de fragmentacdo miofibrilar,
eletromicrografia e forca de cisalhamento®’. Quantitativamente, a maciez aceitavel de uma
carne pode ser definida como a forca de cisalhamento inferior a 4,5 kgf. Entretanto, existem
diversos fatores associados ao processo de obtenc¢do de uma carne macia®®.

Entre os fatores antemortem destacam-se genotipo ou raca, sexo do animal, idade,
aplicacdo de promotores de crescimento, alimentacdo e manejo pré-abate. Dentre estes fatores,
amaciez da carne é altamente correlacionada a raca®.

A producao de gado de corte no Brasil utiliza basicamente a raga zebu, pura ou mestica,
por ser a raca que melhor se adapta ao clima tropical. Entretanto, historicamente ela é
identificada por fornecer uma carne dura devido a criacdo livre em pasto, abate em idade mais
velha, menor nivel de marmorizacdo (gordura intramuscular) e grande nimero de ligacGes
cruzadas termoestaveis de colageno dos musculos®. A degradagdo do colageno, especialmente
as ligacOes cruzadas intermoleculares, aumenta a maciez da carne, entretanto, isto acontece em
pequena extensao?.

Entre os fatores post mortem, um dos importantes para obtencdo de uma carne mais
macia é a adicdo de dgua ao musculo antes do completo estabelecimento do rigor mortis
(enrijecimento do musculo). O acréscimo de maciez devido a injecdo de &gua se d& devido a
fatores fisicos e quimicos. Fisicamente, quando injetada sob pressdo, a agua é distribuida
uniformemente pelo tecido muscular promovendo o aumento do espago entre as fibras
musculares e causando a ruptura dos feixes de fibras, enquanto ativa quimicamente enzimas
hidroliticas naturais presentes na carne que atuam rapidamente e aumentam significativamente

a umidade. Quando alcangado o completo rigor mortis, a adi¢do de cerca de 1% a 3% de agua
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potencializa o aumento da maciez da carne em torno de 20%, uma vez que as moléculas de
agua ndo se encontram sob a forma de &gua de hidratagdo, mas preenchendo 0s espacos
intersticiais da carne®. No Brasil ¢ permitida a adi¢ao, nos limites fixados, de 4gua ou de gelo
aos produtos carneos processados com o objetivo de facilitar a trituracdo e a homogeneizacao
da massa carnea. Entretanto, em carne fresca ndo processada ndo ha previsdo legal*!. Desta
forma, a adicdo de &gua visando aumento da massa e consequente ganho econdmico é
considerada como uma acéo fraudulenta®’.

O método padrdo para determinar a &gua adicionada a carne se baseia no estudo da razao
entre os contetidos de agua e proteina®’. Se agua exdgena for adicionada & carne, a razéo
agua/proteina se torna muito alta e serve como um claro indicador da fraude. No entanto,
proteinas de outras fontes e sais, como fosfatos, também podem ser adicionados a produtos
carneos para aumentar a retencdo de agua, levando a razdo agua/proteina a valores proximos a
sua proporcdo natural na carne. Neste caso, € necessaria a deteccdo de proteinas e/ou sais
exogenos para identificar a fraude?’.

As propriedades fisicas da carne, como textura, cor e suculéncia, dependem diretamente
da capacidade de retencdo de agua (CRA). A utilizacdo de embalagens a vacuo potencializa a
exsudacdo de liquido da carne, chamado de purga. Essa perda acentuada de umidade pode
causar notavel deterioracdo da peca de carne e, consequentemente, perda da capacidade de
retencdo de agua.

Outro efeito consideravel sobre a capacidade de retencdo de agua é a troca nas cadeias
proteicas de ions divalentes por ions monovalentes, como o sédio. Este processo ocorre pela
difusdo de ions nas areas em que a membrana estrutural das proteinas do musculo sofreram
degradacéo enzimatica. Esta troca de ions promove o aumento da camada de retencéo de agua,
pois cada cétion divalente substituido libera um grupo reativo da proteina para ligar-se a agua?.

Diversos outros aditivos podem ser adicionados & carne para a promocao de maciez
extra ao musculo, como gelatinizantes e sais*®. Karmas (1975) cita que é conhecido desde a
publicacdo da patente de Allen, em 1938, que solugdes aquosas de fosfatos e cloreto de sddio
podem ser utilizadas para o0 aumento da maciez de carnes, devido ao aumento da hidratacdo das
pecas. Estas solugdes podem ser aplicadas sob a forma de revestimento (banho de imerséo) ou
injetadas. A utilizacao simultanea destes dois métodos acarreta em um sinergismo quando séo
empregadas solucbes de fosfato com concentracdo variando de 1% a 4% m/v e de cloreto de
sddio de 2,5% a 7% m/v3®. No Brasil, qualquer substancia adicionada a carne in natura ¢

considerada como uma fraude.
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Outros fatores que afetam a qualidade da carne bovina estdo relacionados a producéao
de &cido latico pelo musculo bovino. Quando os animais sdo submetidos a fontes de estresse
antes do abate, como variagdes extremas de temperatura, umidade, luz e som, estes liberam
horménios na corrente sanguinea e 0 masculo se prepara para contracfes necessarias. Nestas
condigdes, a formagdo de acido latico e favorecida pelo hormonio epinefrina. Caso ocorra um
acumulo excessivo de &cido latico no musculo, desenvolve-se um processo acidotico que
favorece o endurecimento da carne ap6s o abate?.

Apdbs 18 a 24 horas de resfriamento, musculos de animais submetidos a estresse
apresentam-se palidos, flacidos e exsudativos, conhecido como uma carne PSE (pale-soft-
exudative). Isto acontece devido a rapida degradacdo do glicogénio, o que reduz o valor de pH
de 6,8 a 5,8 ap0s a primeira hora de abate. Carnes PSE apresentam aumento da perda de liquido
por cozimento, reducao da suculéncia e reducéo do rendimento quando processadas. As carnes
conhecidas como DFD (dark-firm-dry) apresentam-se com coloragdo mais escura, consisténcia
firme e seca e sdo consideradas carnes de menor qualidade?.

Conforme explicitado acima, a qualidade da carne depende de diversos parametros, tais
como as caracteristicas qualitativas cor e textura e as caracteristicas sensoriais como sabor,
maciez e cheiro apds preparo?. Entretanto, uma das principais caracteristicas que permitem a
identificacdo de fraudes em carne por adi¢do de produtos ndo carneos e que apresenta potencial
nesta deteccdo é a capacidade de retencdo de agua. Para tanto, faz-se necessario a utilizacao de
mecanismos de fiscalizacdo e regulamentacdo do controle de qualidade da carne bovina

consumida.

2.3 CONTROLE DE QUALIDADE DA CARNE BOVINA

O Controle de qualidade da carne consumida no Brasil é realizado pelo Ministério da
Agricultura por meio de laboratorios de inspecdo sanitaria. O documento que regulamenta a
inspecédo é denominado Regulamento da Inspecdo Industrial e Sanitaria de Produtos de Origem
Animal (RIISPOA), lancado pela primeira vez em 1952 e revisado em 29 de margo de 20174,
A verificacdo da qualidade de carnes e produtos carneos é realizada mediante analises de

parametros microbioldgicos e fisico-quimicos, conforme artigo 274:

Art. 274. Os produtos de origem animal devem atender aos parametros e aos limites
microbioldgicos, fisico-quimicos, de residuos de produtos de uso veterinario,
contaminantes e outros estabelecidos neste Decreto, no RTIQ (Regulamento Técnico
de Identidade e Qualidade) e ou em normas complementares (MAPA, 2017, grifo

nosso)*.
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Para fins de definicdo, o RIISPOA traz em seu artigo 276 o significado atribuido ao

termo ‘““carnes” e em seu artigo 283 a definicao de “produtos carneos”:

Art. 276. Para os fins deste Decreto, carnes sdo as massas musculares e os demais
tecidos que as acompanham, incluida ou ndo a base 6ssea correspondente, procedentes
das diferentes espécies animais, julgadas aptas para o consumo pela inspecdo veterinaria
oficial (MAPA, 2017, grifo nosso)*..

Art. 283. Para os fins deste Decreto, produtos carneos sao aqueles obtidos de carnes,
de miudos e de partes comestiveis das diferentes espécies animais, com as propriedades
originais das matérias-primas modificadas por meio de tratamento fisico, quimico ou
bioldgico, ou ainda pela combinacéo destes metodos em processos que podem envolver
a adigdo de ingredientes, aditivos ou coadjuvantes de tecnologia. (MAPA, 2017, grifo

nosso)*.

A adicdo de produtos a fim de facilitar o manuseio e preparo de produtos carneos é

permitida mediante legislagdo complementar ao RIISPOA (artigo 316 apresentado abaixo):
Art. 316. E permitida a adicdo, nos limites fixados, de 4gua ou de gelo aos produtos
carneos com o objetivo de facilitar a trituragdo e a homogeneizagdo da massa, ou para
outras finalidades tecnoldgicas, quando prevista neste Decreto e em normas
complementares, ou mediante aprovacdo do Ministério da Agricultura, Pecuéria e
Abastecimento. (MAPA, 2017)%.

Entretanto, para carne fresca “in natura”, definida como a carne que foi minimamente
processada apds abate, como corte para varejo, moagem ou congelamento?, no é permitida a
utilizacdo de aditivos de nenhuma natureza, conforme Portaria n® 1004/1998 da Secretaria de
Vigilancia Sanitaria do Ministério da Sadde**. Assim, a adicdo de quaisquer aditivos é
caracterizada como fraude ou adulteracgéo.

Segundo o Cadigo Penal Brasileiro, a falsificagdo, corrupcdo, adulteracdo ou alteracéo

de substancia ou produtos alimenticios é crime punivel com pena de reclusdo e multa:

Art. 272 - Corromper, adulterar, falsificar ou alterar substncia ou produto
alimenticio destinado a consumo, tornando-o nociva a sadde ou reduzindo-lhe
o valor nutritivo:

Pena - reclusédo, de 4 (quatro) a 8 (oito) anos, e multa. (BRASIL, Cédigo Penal,
1940)%

O controle de qualidade da carne bovina consumida no Brasil é regulado pela Instrucéo
Normativa n°® 20/1999 SDA/MAPA e baseia-se em metodos analiticos classicos para a
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determinacdo de propriedades fisico-quimicas e microbioldgicas da carne, como teor de
fosforo, nitratos, nitritos, nitrogénio, pH, residuo mineral fixo, entre outros*. Alternativamente,
diversas técnicas instrumentais, como espectroscopial’ e cromatografia®®, tém sido propostas
para a identificacdo de componentes presentes na carne, quantificacao e controle de qualidade.

Técnicas cromatograficas possuem alta sensibilidade, entretanto, apresentam como
caracteristicas um longo tempo de analise e utilizagdo de grandes quantidades de insumos.
Alternativamente, técnicas espectroscopicas vibracionais apresentam inimeras vantagens, tais
como minimo (ou nenhum) tratamento da amostra, analises mais limpas, sem gasto de reagentes
ou geracao de residuos, maior rapidez e menor custo.

Nos ultimos anos, tem havido uma mudanca nos sistemas de controle de qualidade de
alimentos visando a deteccgo de fraude alimentar®. Deste modo, ha uma tendéncia de utilizacéo
de métodos de analise ndo alvo (non-targeted analysis) — anélise de regiGes de impressao digital
(fingerprint) — em detrimento aos métodos de analise alvo (targeted analysis) — contém ou ndo
contém o adulterante. 1sso estd relacionado ao constante crescimento no uso de técnicas
espectroscopicas. Aliados ao uso de métodos quimiométricos, métodos baseados em
espectroscopia molecular sdo promissores no desenvolvimento de modelos de identificacdo de
padrbes ou de classificacdo. Entretanto, a utilizagdo de métodos non-targeted apresenta novos
desafios para as comunidades de pesquisa em quimica analitica e ciéncia de alimentos, como a
falta de diretrizes para o desenvolvimento e validacdo de métodos ndo direcionados (non-
targeted) e dificuldades na obtencdo de amostras auténticas com rastreabilidade total para a

construcdo de modelos quimiométricos.
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2.4 ESPECTROSCOPIA VIBRACIONAL

Técnicas espectroscopicas vibracionais baseiam-se em interacbes da radiacdo
eletromagnética com moléculas ou dtomos, provocando vibracfes conforme a amplitude das
ligacGes covalente existentes*’. Neste trabalho, serdo utilizadas as técnicas de espectroscopia
de absorgdo no infravermelho médio e espectroscopia de espalhamento Raman.

Fisicamente, a espectroscopia no infravermelho e a espectroscopia Raman séo distintas.
A absorcdo no infravermelho ocorre quando a frequéncia da radiacdo, multiplicada pela
constante de Planck, tem o mesmo valor da diferenca de energia entre dois estados vibracionais.
Na espectroscopia Raman, apds a interacdo entre a radiacdo e a molécula, ocorre o
espalhamento da radiagcdo com ligeira modificacéo da frequéncia. Esta modificacdo caracteriza
a diferenca energética entre dois niveis vibracionais. Embora existam semelhancas entre as
espectroscopias Raman e no infravermelho, a diferenca nos sinais dos grupos ativos nestas duas

técnicas as tornam complementares*®.

2.4.1 ESPECTROSCOPIA DE ABSORCAO NA REGIAO DO INFRAVERMELHO

O espectro de absorcdo no IV é obtido pela absorcdo de diferentes frequéncias de
radiagcdo por uma amostra exposta no caminho do raio infravermelho, determinando a regido de
impressao digital da amostra analisada (fingerprint). Esta regido de fingerprint contém
informacdes relevantes sobre caracteristicas quimicas, fisicas ou do processo, que permitem a
determinacéo de sua origem*°.

Devido ao arranjo caracteristico de &tomos e liga¢cdes presentes na molécula, a absorcao
da radiacdo no infravermelho ocorre em frequéncias especificas para cada grupo funcional®’.
Entretanto, esta radiagdo ndo possui energia suficiente para provocar transicoes eletronicas*.

A regido do espectro eletromagnético compreendida entre 2.500 nm e 50.000 nm (4.000
cmte 200 cm™) é denominada infravermelho médio e é amplamente utilizada na elucidacgéo de
compostos organicos. A regido do infravermelho proximo, situada entre 780 nm e 2.500 nm
(12.800 cme 4.000 cm™), também pode ser utilizada para a identificagio e caracterizagio de
compostos organicos, embora apresente informagdo muito menos seletiva®® °, A analise mais
comum dos espectros de infravermelho médio baseia-se na analise das bandas atribuidas a
grupos funcionais mais provaveis, especialmente na regido de impresséo digital (fingerprint),
compreendida entre 1200 cm™ e 600 cm™ “8,

A reflectancia total atenuada (ATR - Attenuated Total Reflection, em inglés) é a técnica

de reflexdo mais utilizada no infravermelho médio, apresentando grande versatilidade na
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anélise de amostras solidas e liquidas. Ela é empregada para analise de amostras de dificil
manuseio, como as amostras de solubilidade limitada e sélidos pulverizados (pos).

Nas Ultimas duas décadas, a espectroscopia MIR tem sido expandida para diferentes
matrizes alimentares devido a incorporacéo de diferentes métodos de preparacdo de amostras a
instrumentos FTIR, como por exemplo, a reflexdo total atenuada de salto Unico (SB-ATR -

single bounce ATR, em inglés) e transmissdo com comprimento do feixe variavel e definido?®.

2.4.2 ESPECTROSCOPIA DE ESPALHAMENTO RAMAN

A espectroscopia Raman é baseada no fendmeno de espalhamento ineléstico da
radiacdo. No espalhamento inelastico da radiacdo, ocorre a interacdo entre a radiacéo
eletromagnética monocromatica e a matéria através do campo elétrico existente, levando a um
estado virtual de energia. O estado virtual pode ser considerado como uma distor¢édo de curta
duracdo da nuvem eletrénica, causada pelo campo elétrico oscilante da radiacio®’. A energia
neste estado virtual pode ser relaxada de duas formas: a molécula pode retornar ao estado
original, conhecido com espalhamento elastico ou espalhamento Rayleigh, ou a molécula pode
retornar a um estado energético diferente devido a mudanca no seu estado vibracional, que
caracteriza o espalhamento ineléstico da radiagdo ou espalhamento Raman®Z >3, A diferenca
entre a energia incidida e espalhada inelasticamente corresponde a diferenca de energia entre
dois niveis vibracionais. Dessa forma, a espectroscopia Raman fornece informacao vibracional,

assim como a espectroscopia na regio do infravermelho®,
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Figura 3 - Espalhamento de Luz: (a) espalhamento inelastico (regido Stokes); (b) espalhamento elastico
(Rayleigh); (c) espalhamento inelastico (regido anti-Stokes); (d) representacdo esquematica das formas de

espalhamentos da radiacdo (imagens adaptadas)®? 53,

O espalhamento inelastico pode ocorrer de duas formas. Na primeira forma, o féton
espalhado possui energia inferior ao foton incidente (Figura 3 - a). Neste caso, tem-se 0 espectro
Raman na regido chamada Stokes. Na segunda forma de espalhamento inelastico, o foton
espalhado possui energia superior ao foton incidente. Esta regido € conhecida como regido anti-
Stokes (Figura 3 - c). Nesta regido, a intensidade de uma banda é diretamente proporcional a
populacédo do nivel vibracional correspondente, que por sua vez é inversamente proporcional a
energia necessaria para popular este nivel®?,

A aplicacdo de transformada de Fourier (FT-Raman), o desenvolvimento de
microcomputadores e lasers na regido do infravermelho permitiram a difuséo da utilizacdo da
técnica de espectroscopia Raman para analises quimicas, principalmente em amostras

bioldgicas.
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2.4.3 ANALISE HIPERESPECTRAL DE IMAGENS

Nos Ultimos anos, a técnica de analise hiperespectral de imagens (HSI) tem demonstrado
grande potencial na analise de autenticidade de alimentos. Esta técnica gera simultaneamente
informacdes espectrais e espaciais das amostras analisadas a partir da combinacdo de
tratamento computacional com dados de analise por espectroscopia Gtica tradicional®®,

Em uma analise espectroscopica tradicional, o resultado obtido é apresentado na forma
de um tnico espectro I (L), obtido em um Unico ponto da amostra. Um sistema de imagem
fornece informacg6es em duas dimens@es, | (X, y). Em uma andlise hiperespectral, um arranjo
tridimensional € obtido, I (X, y, 1), em que cada pixel (x, y) apresenta o resultado de um espectro
individual I () ou, em outras palavras, cada comprimento de onda individual (1) apresenta uma

imagem espacial separada I (x, y)** . Um arranjo tridimensional é apresentado na Figura 4:

X
D — Informacao espacial

>

Informagdo espectral

Hipercubo (x, y, A)

Figura 4 - Informacdo em um hipercubo de uma imagem hiperespectral com um conjunto tridimensional 1(x, y,

L).(Imagem adaptada)®*

De um modo geral, cada pixel na imagem obtida possui um perfil espectral de acordo
com a posicdo espacial correspondente. Este fator permite a visualizacdo da distribuicdo de
caracteristicas de alteracdes na qualidade dos alimentos®®.

A espectroscopia Raman de imagem pode ser obtida em dois modos: imagem (imaging)
ou mapeamento (mapping). No modo imaging, uma determinada superficie da amostra ¢

iluminada e uma imagem global da amostra € adquirida (similar a uma fotografia da superficie
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da amostra). No modo mapping, a amostra é posicionada nos eixos x e y a partir da
movimentacdo de uma plataforma movel.

No modo mapping dois tipos de mapeamento podem ser obtidos: mapeamento pontual
ou mapeamento em linha. No mapeamento pontual (point-mapping), um espectro € obtido em
uma localizacao espacial xy da superficie selecionada da amostra (Figura 5 — (a)). Este ponto é
denominado pixel. Ap6s a aquisi¢do dos espectros para a area selecionada da amostra, esses
séo agrupados em um arranjo tridimensional, em que X e y sdo as coordenadas do ponto de
aquisicao do espectro e z possui a informacéo acerca do nimero de onda do espectro obtido.
Como vantagens, esta técnica apresenta alta resolucdo espectral, cobertura espectral total e
confocalidade. Entretanto, as imagens apresentam baixa definicdo, a aquisi¢do € lenta e o laser
pode induzir danos na amostra®’.

Outra forma de aquisicdo de dados € o mapeamento em linha (line-mapping). Neste tipo
de andlise, uma linha definida na superficie da amostra € analisada de cada vez (Figura 5 — (b)).
Como vantagens, esta técnica apresenta confocalidade, alta resolucao espectral e cobertura de
ampla faixa espectral. Em contrapartida, € menos eficiente que o mapeamento pontual, €

moderadamente lenta e apresenta imagens com definicdo moderada®’.

Modo de mapeamento

)
@ '_’ @ o “.’ S

Mapeamento Pontual Mapeamento Linear

(a) (b)

Figura 5 - Comparacéo entre os modos de aquisicdo de imagem por mapeamento utilizando a espectroscopia

Raman: (a) Mapeamento pontual e (b) Mapeamento linear (ou em linha). (Imagem adaptada)®’

Os dois modos de aquisicdo de espectroscopia Raman de imagem (mapeamento e
imagem) geram imagens quimicas das amostras analisadas. Entretanto, para extracdo da
informagcdo e interpretacdo dos dados quimicos obtidos, € necessaria a utilizacdo de métodos

quimiométricos de analise.
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2.5 QUIMIOMETRIA

Quimiometria ¢ definida como a “disciplina quimica que utiliza métodos matematicos
e estatisticos, entre outros, empregando uma ldgica formal para: 1) definir ou selecionar
condigdes Otimas para procedimentos de analise e experimentos; e 2) obter o maximo de
informagdo quimica relevante a partir da anlise de dados quimicos™® . Genericamente, pode-
se dividir a quimiometria em trés areas principais: planejamento e otimizacdo de experimentos,
reconhecimento de padrdes e calibracdo multivariada. Os métodos de reconhecimento de
padrGes podem ser utilizados para analise exploratéria de dados, classificacdo de amostras e
resolucgdo de curvas®.

Diversas técnicas analiticas apresentam dados passiveis de tratamento quimiométrico,
como técnicas cromatograficas acopladas a espectrometros de massas, e métodos
espectroscopicos de andlises. Dentre estes, destacam-se as técnicas de espectroscopia
molecular, tais como espectroscopia de absor¢cdo molecular na regido do ultravioleta/visivel -
UVNis, no NIR, e no MIR, espectroscopia Raman e espectrofluorimetria. Estas técnicas
produzem sinais analiticos sobrepostos para matrizes complexas e encontram aplicacao
associada a métodos quimiométricos em diversas areas, tais como arqueologia, bioanalitica,
processos industriais, analise farmacéutica, ciéncia forense, ciéncia de alimentos, dentre

outras®®.

2.5.1 RECONHECIMENTO DE PADROES

A anélise tradicional da autenticidade de alimentos é usualmente baseada na anélise de
marcadores especificos de compostos, conhecida como analise alvo (targeted analysis). Este
tipo de andlise visa identificar caracteristicas das amostras analisadas, como a presenca de uma
substancia exdgena adicionada a carne, por exemplo. Por se tratar da determinacdo de
compostos especificos, este tipo de método é amplamente baseado em anélises univariadas.
Entretanto, a avaliagdo de marcadores especificos deve estar relacionada ao parametro analitico
analisado, as incertezas das medicdes e estar em conformidade com as normas
regulamentadoras, que possuem parametros de validagdo analitica bem definidos®:.

Em contraposicdo, as analises ndo alvo (non-targeted analysis) buscam o
reconhecimento de padrbes no conjunto de dados obtendo-se a chamada matriz de impresséo
digital (fingerprint), ou seja, uma matriz que contém informacdes sobre a composicéo geral das
amostras. Por se tratar de uma técnica de investigacdo analitica, a anélise ndo alvo é amplamente

utilizada como método de triagem (screening)®:. Entretanto, este tipo de analise gera um grande
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volume de dados e exige tratamento estatistico multivariado. As técnicas analiticas mais
utilizadas no campo da andlise de impress@es digitais de amostras de alimentos sdo as técnicas
espectroscopicas, como a ressonancia magnética nuclear (RMN), a espectroscopia no
infravermelho préoximo (NIR), a espectroscopia no infravermelho médio (FTIR) e a
espectroscopia Raman.

A aplicacdo da estratégia non-targeted para andlise de alimentos em combinagdo com
métodos estatisticos multivariados para identificar e atestar a autenticidade da amostra tém
crescido no campo da ciéncia dos alimentos. Em consonancia com o crescimento da aplicacédo
de métodos de reconhecimento de padrdes, a Farmacopeia Americana apresentou diretrizes para
o desenvolvimento e validacdo analitica de métodos non-targeted para a deteccdo de fraudes
em alimentos a partir de 2017562,

De um modo geral, a analise de reconhecimento de padrdes pode ser dividido em dois
grupos: métodos supervisionados e métodos ndo supervisionados de analise. Nos métodos
supervisionados, informacdes sobre a classe da amostra analisada é conhecida anteriormente a
analise quimiométrica e utilizada para a constru¢do dos modelos. Em contrapartida, os métodos
ndo supervisionados ndo requerem informacbes prévias acerca das amostras analisadas,
fornecendo resultados a partir do agrupamento natural dos dados analiticos®®.

A andlise exploratdria (ou classificacdo ndo supervisionada) é utilizada para
identificacdo de padrdes dentro de um conjunto de dados, estabelecendo correlagdes entre 0s
objetos e verificando a existéncia de amostras anémalas na matriz de dados analiticos. Os
métodos de reconhecimento de padrdes ndo supervisionados podem ser utilizados, ainda, para
classificagdo de amostras e resolugdo de curvas®®. Os dois métodos mais utilizados para este
tipo de tratamento séo a analise hierarquica de agrupamentos (HCA — Hierarchical Cluster
Analysis) e a analise por componentes principais (PCA — Principal Component Analysis)®°.

Métodos de reconhecimento de padrbes supervisionados sdo utilizados quando forem
conhecidas as atribui¢Ges das classes das amostras. Estes podem ser divididos em dois grupos:
métodos de modelagem de classes e métodos de andlise discriminante. Os métodos de
modelagem de classe consideram cada classe individualmente, sem levar em conta informagdes
relativas as demais classes. Os métodos discriminantes definem um ou mais delimitadores entre
duas ou mais classes, dividindo o hiperespago das varidveis em um nimero correspondente de
regides®®. E possivel a utilizacdo de um método supervisionado, no qual regras de classificacio
sdo fornecidas baseadas em medidas multivariadas, havendo um conjunto de amostras para as

quais se sabe a priori a quais classes pertencem, chamado conjunto de treinamento®°.

21



Os métodos de classificagdo supervisionada mais utilizados sdo o0 método do K-ésimo
vizinho mais proximo — KNN (K™ Nearest Neighbour), modelagem independente e flexivel por
analogia de classes utilizando componentes principais - SIMCA (Soft Independent Modelling
of Class Analogies), a analise discriminante linear - LDA (Linear Discriminant Analysis) e a
analise discriminante por minimos quadrados parciais - PLS-DA (Partial Least Squares
Discriminant Analysis). Dentre esses métodos, 0 que vem tendo 0 maior aumento no nimero
de aplicacdes encontradas na literatura quimiomeétrica nos ultimos anos é o PLS-DA, devido a

sua robustez e versatilidade.

2.5.1.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

A PCA é um método quimiométrico que permite a reducao da dimensionalidade de uma
matriz de dados, extraindo o0 maximo de informacéo. Devido a determinacdo de novas variaveis
a partir da combinacdo linear das varidveis originais, este método também facilita a
interpretacdo dos dados. Estas variaveis sdo chamadas de componentes principais (CPs) e
descrevem as tendéncias relativas subjacentes dos dados analiticos a partir do agrupamento
natural dos dados.

A primeira CP € descrita na direcdo de maior variancia da informacdo multivariada e a
segunda CP é descrita no eixo ortogonal a primeira CP que apresente a maior variancia residual.
A terceira CP explica a maior variancia residual e é ortogonal as duas primeiras, e assim por
diante®3,

Considerando um conjunto de dados espectroscOpicos, a matriz de dados X sera
organizada de modo que cada linha corresponda a uma amostra e cada coluna corresponda a
uma variavel, como mostrado na Figura 6.

A transformacao matematica de mudanca de sistema de coordenadas realizada pela
PCA ¢ descrita pela equagéo 1:

X=T.PT+E 1
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Figura 6 - Representac3o da organizacdo da matriz X a partir de dados espectroscépicos®.

Em que T é a matriz de escores, a qual possui 0 mesmo nimero de linhas que a matriz
original e o nimero de colunas igual ao nimero de CPs; P é a matriz de pesos (loadings) e tem
0 numero de linhas igual ao de colunas na matriz original; E contém os residuos, ou seja, a
variancia ndo descrita pelas CPs incluidas no modelo. A decomposi¢do dos dados descrita na
Eq. 1 é feita através de uma operacdo de autovetores e 0 niumero de CPs é igual ao nimero de
vetores linearmente independentes da matriz.

Escores (composicdo de cada CP em termos das amostras) e pesos (composicao em
termos de variaveis) formam matrizes ortogonais, ou seja, as CPs que as constituem apresentam
independéncia®. A multiplicacdo do vetor t; pelo vetor p; obtém-se a matriz X1, que representa
o0s dados reconstruido somente com a primeira CP:

X, = t;p] 2)

As demais componentes sdo calculadas de modo similar. Desta forma, o0 modelo PCA
pode ser representado pela seguinte soma de produtos vetoriais:

X, =t;p] + t,p5 + ..+ t,pL+ E )

A escolha do numero de CPs € uma das etapas mais importantes na PCA. O nimero de
CPs escolhido deve ser igual ao numero de fontes de variacdo linearmente independentes
presentes nos dados. De forma geral, a escolha é feita considerando a quantidade de variancia
modelada e 0 conhecimento quimico®,

A PCA também permite identificar a presenca de amostras andmalas em um conjunto
de dados. Esta deteccdo € feita por meio da observagédo de dois pardmetros, os residuos Q, que
estdo relacionados a variancia residual ndo modelada, e os valores de T2 de Hotelling, que
mostram a influéncia da variancia incluida no modelo para cada amostra. Amostras que

possuam simultaneamente altos valores de Q e T2 so consideradas andmalas (outliers).
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2.5.1.2 METODOS DE CLASSIFICA(}AO SUPERVISIONADOS

Em meétodos discriminantes € definido um limite de deciséo entre duas ou mais classes
em estudo, o qual determina se os dados amostrais sdo classificados como pertencentes a uma
classe ou a outra classe, conforme observado na Figura 7 (a). Entretanto, para a determinacgéo
deste limiar de classificagdo € necessario que as duas classes sejam bem definidas e
representativas. Considerando um caso de fraude em alimentos, por exemplo, em que a classe
A representa amostras ndo adulteradas e a classe B representa amostras adulteradas, é
necessario haver um certo numero de amostras representativas de cada classe. Especificamente
para a classe adulterada, € necessario haver amostras representativas dos tipos de fraude que

podem ocorrer quando o modelo for aplicado®?.

Cla% = ‘\ CasseA/."— ‘"\‘
. q Classe B

Classe A

Classe B

4
¢o®

Figura 7 - Diferencas entre modelos (a) discriminantes de duas classes; (b) modelagem de uma classe (one

class); (c) modelagem multiclasse (multiclass). (Imagens adaptadas)®

O limite de decisdo definido identifica regides distintas no espago amostral e determina
a atribuicdo das amostras nas classes estudadas. Por se tratar de um delimitador entre duas
classes, as areas ndo se sobrepdem e, consequentemente, as amostras ndo podem ser atribuidas
a duas classes simultaneamente. Para as amostras atribuidas exatamente sobre o limite de
classificacdo, pode-se calcular o intervalo de confianca para esta atribuicdo a partir do método
bootstrap (discutido em detalhes na secdo 2.5.5)%°. De maneira similar, nfo seria possivel a
classificacdo de uma amostra como nédo pertencente a nenhuma das classes pré-definidas. Esta
versdo binaria do modelo PLS-DA é algumas vezes denominada de PLS-DA rigido (hard PLS-
DA)®. Dentre os principais modelos discriminantes descritos na literatura, destacam-se a
analise discriminante linear (LDA — Linear Discriminant Analysis) e a analise discriminante

por minimos quadrados parciais (PLS-DA — Partial Least Squares Discriminant Analysis).

24



Os métodos de modelagem de classe consideram cada classe de forma individual, ou
seja, cada classe é modelada separadamente. Este tipo de método € baseado na similaridade
entre as amostras de uma mesma classe. Os métodos de modelagem de classe podem ser de
classe Unica ou multiclasse. A modelagem de classe Unica é baseada no fato de cada grupo de
amostras ser analisado como um modelo separado, a fim de verificar a compatibilidade das
amostras desconhecidas com a classe de amostras modeladas. Esta classificagdo é obtida a partir
da determinacdo de um limite em torno das amostras da classe de interesse estudada (Figura 7
- (b)). As informac6es provenientes das amostras ndo pertencentes a classe de interesse nao sao
consideradas para a construcdo do modelo, evitando a aquisi¢do de dados de todas as possiveis
fontes de variacdo dos modelos extraclasse. Desta forma, a amostra é atribuida como
pertencente aquela classe, se estiver dentro do limite definido para a classe, ou é atribuida como
uma amostra ndo pertencente a classe, se estiver fora desse limite®®.

Na modelagem multiclasse (Figura 7 - (c)), diversas classes sd@&o modeladas
individualmente e o espaco amostral é dividido em vérias regides de acordo com o nimero de
classes. Considerando a modelagem de duas ou mais classes, os espacos definidos para as
diferentes classes de amostra podem se sobrepor, fornecendo regides em que as amostras
pertencam a mais de uma classe simultaneamente®. De forma complementar, caso uma amostra
seja muito diferente das classes em estudo, esta pode ser classificada como ndo pertencente a
nenhuma das classes modeladas. O principal método de modelagem de classe é modelagem
independente e flexivel por analogia de classes - SIMCA (Soft Independent Modelling of Class
Analogies).

A predominédncia de métodos discriminantes, como o PLS-DA, para analise da
autenticidade de alimentos € criticada por alguns autores na literatura quimiométrica. Eles
argumentam que é invidvel a obtencdo de amostras representativas de todos os tipos de fraude,
tornando a classe adulterada modelada ndo representativa. Desta forma, os métodos
quimiometricos de classificacdo mais adequados para a identificacdo de fraudes alimentares
seriam os métodos de modelagem de classe, pois exigem a utilizacdo de amostras
representativas de apenas uma classe de interesse, nesse caso, das amostras ndo adulteradas®®
66; 67.

Entretanto, outros autores apontam a utilizagdo do modelo discriminante PLS-DA
associado com a deteccdo de outliers como alternativa para a construcdo de modelos de
classificagdo flexiveis (soft, em oposicdo ao hard) para a detecgdo de fraudes em alimentos®®.
Desta forma, amostras muito diferentes das amostras modeladas, como novos tipos de fraudes,
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serdo detectadas como outliers e ndo serdo atribuidas a nenhuma das classes modeladas. Para
cada classe, em funcdo de critérios especificos do método, € verificado se uma amostra é bem
ajustada pelo respectivo modelo de classe (aceito) ou ndo (rejeitado)®.

Em funcéo das criticas e do debate mencionado no paragrafo anterior, novos métodos
de modelagem de classe baseados no PLS foram propostos para problemas de autenticidade,
tais como o PLS-DM (PLS density modeling) proposto em 2014 por Oliveri’ e colaboradores,
e 0 OC-PLS (one-class PLS) proposto por Xu e coautores em 2013, Mais recentemente, uma
versdo denominada soft PLS-DA foi proposta, na qual uma amostra pode ser classificada em
mais de uma classe ou ndo pertencente a nenhuma das classes, baseando-se em certos critérios®.
No entanto, conforme ja mencionado, o termo soft PLS-DA ¢é mais abrangente do que esta
versdo especifica, e pode falar de soft discriminant models em geral, adotando-se condigdes
especificas para a atribuicdo das amostras em funcdo de cada problema em particular. Desta
maneira, tira-se vantagem da flexibilidade intrinseca de modelos de classificagdo

supervisionada.

2.5.1.2.1 MODELAGEM FLEXIVEL E INDEPENDENTE POR ANALOGIA DE
CLASSES (SIMCA)

O SIMCA foi desenvolvido em 1976 por Svante Wold’2. E um método baseado na
estimativa das distancias das amostras e foi o primeiro método de classificagdo introduzido na
Quimiometria. Assim, por muitos anos a palavra SIMCA foi considerada como um sinénimo
de Quimiometria®® ®, dando nome inclusive a um dos primeiros softwares quimiométricos.

Baseado no conceito de modelagem flexivel de classes (soft modelling), o método
SIMCA permite a sobreposicéo de duas ou mais classes sem uma delimitagéo rigida entre elas.
Desta forma, o SIMCA pode ser utilizado como um método de modelagem de uma Unica classe
ou de modelagem multiclasse. Além disso, este método apresenta a caracteristica de modelar
as classes de forma independente e separadamente (independent modelling). Desta forma, o
modelo ndo é influenciado por amostras que ndo pertencem a classe de interesse modelada.
Esta Gltima caracteristica apresenta grande vantagem em analise quimiométrica, pois a insercdo
de uma nova amostra no modelo SIMCA néo altera as caracteristicas das classes ja modeladas.

O modelo SIMCA ¢é baseado na analise de componentes principais, as quais, por
definicdo, sdo as direcdes de maxima variancia explicada em um espaco multivariado de

dados®. Neste método, um modelo de componentes principais ¢ ajustado para cada classe do
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conjunto que contém as amostras conhecidas, denominado conjunto treinamento, fornecendo
um limite de classificagio para cada classe®®.

Para o desenvolvimento de um método SIMCA, inicialmente deve ser feito o pré-
processamento da matriz de dados (autoescalamento ou centrar na média). Em seguida, o
namero de CP para cada classe é determinado por validacdo cruzada. Por fim, é definida a
distancia entre cada amostra e o espaco multidimensional referente a classe modelada. Para a
classificacdo das amostras em um modelo SIMCA, 0s escores e 0s residuos espectrais sao
avaliados e intervalos sdo estimados em determinado nivel de confianca. Os limites da classe
modelada sdo determinados a partir de um teste F®°. Desta forma, amostras que ndo estejam
incluidas na regido modelada ou que apresentem residuos espectrais superiores ao limite
estimado séo classificadas como amostras ndo pertencentes a classe de interesse modelada.

Quantitativamente, a distancia entre uma amostra ao centro da classe modelada em um
método SIMCA ¢é determinada pela equacao 4, em que d; é a distancia da amostra i a classe
modelada, o valor de T? de Hotelling é calculado a partir da matriz de escores e refere-se a
influéncia de cada amostra no modelo, e Q representa os residuos espectrais. T2gs0% € Qoso

representam os valores limites calculados a um nivel de 95% de confianca’®.

2 2
_ T? Q
di - (T925%> + (Qgs%) (4)

Caso um conjunto de dados possua duas ou mais classes significativas e bem
representadas, 0 método SIMCA pode ser utilizado como um método discriminante.
Tradicionalmente, 0 método SIMCA delimita um espago independente para cada classe.
Entretanto, em uma abordagem discriminante, um limite entre as duas classes é calculado de
forma que a distancia entre as duas classes seja a mesma. Todavia, este limite apresenta uma
forma tipica ndo-linear que pode resultar em uma capacidade de classificagdo menor que o
alcancado por métodos discriminantes classicos aplicados apos a analise exploratoria por
PCA®.
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2.5.1.2.2 ANALISE DISCRIMINANTE POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS
(PLS-DA)

Desenvolvido inicialmente como uma ferramenta de calibracdo multivariada, 0 método
dos minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least Squares) tem sido utilizado com
propositos de classificacdo a partir da modificacdo do seu algoritmo iterativo ndo-linear de
minimos quadrados parciais (NIPALS, non-linear iterative partial least squares)’® ™.

Dois tipos de abordagem séo descritos para o PLS-DA. Nas duas abordagens cada classe
(variavel dependente) € discriminada separadamente em relacdo as demais, de modo que um
vetor binario y designe valor 1 para amostras modeladas pertencentes a classe especifica e valor
0 para amostras ndo pertencentes a esta classe. Quando um vetor relativo a cada classe € previsto
de cada vez, este método é denominado PLS1-DA’®, ilustrado na Figura 8 (a), em que o nimero
1 indica que a matriz de dados independentes (X) é correlacionada com um arranjo
unidimensional de cada vez (vetor y). A segunda abordagem refere-se ao método PLS2-DA,
em que todas as classes sdo modeladas conjuntamente’®, conforme a Figura 8 (b). O niimero 2
indica que a matriz X é correlacionada com um arranjo de dados bidimensional, de ordem 2
(matriz Y).
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o |Classe 2 ol[1]/0 ) £ ol1fo
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| Classe 3 |9][9]/1] >Modelo 3: discrimina a L Classe 3
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(a) (b)
Figura 8 - Representagdo do modelo (a) PLS1-DA (b) PLS2-DAS%,

A principal diferenga do PLS-DA em relacdo ao PLS é a utilizagdo de varidveis
categoricas (dummy variables) no bloco Y, as quais definem o pertencimento ou ndo de uma
amostra a uma determinada classe (1 ou 0, respectivamente). O modelo, entdo, estimara um
valor para Y. Entretanto, este valor poderd ndo ser exatamente igual a 0 ou 1. Um limite de
decisdo (threshold) precisa ser definido, podendo arbitrariamente ser fixado (em 0,5, por
exemplo) ou, mais frequentemente, estimado pela teoria Bayesiana. Valores de y acima deste
limite de decisdo indicam que a amostra pertence a respectiva classe, enquanto valores abaixo
dele indicam que a amostra ndo pertence a classe. Para cada classe, é definido um limite de

decisio (threshold)”.
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A probabilidade de uma amostra pertencer a uma classe A, dado um valor particular de

y, pode ser calculada da seguinte forma, segundo a teoria Bayesiana:

_ P(Y|A)+P(4)
P(Aly) = [P(Y|A)=P(a)+ P(Y|B)+P(B)] ®)

Em que P(A) e P(B) séo as probabilidades de observacdo futura das classes A e B.
Assumindo a probabilidade Bayesiana de um resultado ser previsto a priori como adulterado
(P(A)) ou nédo (P(B)), ou seja, a possibilidade de observar as classes A e B similar a quantidade
de amostras no conjunto treinamento original, se usa 0,5, embora seja uma aproximacdo. Para
0s casos em que P(A) se iguala a P(B), obtém-se as seguintes equacoes:

_ P04
A = 55 o) ©

_ __PyIB)
PO = 557y By g

Assumindo que uma amostra em teste pertenca a uma de duas classes possiveis, A ou
B, pode-se afirmar que:
P(Aly) + P(Bly) =1 (8)

As duas distribuicbes - P(Aly) e P(Bly) — geralmente se cruzam em um Gnico ponto,
denominado limite de deciséo (threshold)®.

Assim como no PLS, a escolha do nimero de variaveis latentes (VLs) é uma das etapas
mais importantes para o ajuste do modelo. Essa escolha € feita por meio de validagédo cruzada.
Nesta etapa, uma parte das amostras ou apenas uma amostra do conjunto de treinamento €
selecionada e constréi-se 0 modelo com as restantes. Em seguida, utilizando diferentes niUmeros
de variaveis latentes (VLs), os erros de previsdo para as amostras separadas sdo estimados. Esse
processo é repetido para outras amostras, até que todas tenham ficado de fora e tenham sido
testadas. Existem varios tipos de validacdo cruzada, dependendo de como a amostra, ou 0
subconjunto de amostras, é selecionada da matriz de dados. Os mais comuns sdo leave-one-out,
blocos continuos, subconjuntos aleatorios e venezianas (venetian blinds). Em toda esta tese sera
usada validagéo cruzada do tipo venezianas, que divide o conjunto de amostras em intervalos
igualmente espacados.

O critério para a escolha do numero de VLs em aplicacdes de calibracdo multivariada

usando PLS e nas primeiras aplicacGes de classificacdo supervisionada usando PLS-DA,
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desenvolvidas no inicio da década passada, era 0 menor valor da raiz quadrada do erro médio
quadrético de validacdo cruzada (RMSECYV, root mean square error of cross-validation). No
entanto, para modelos de classificagdo PLS-DA o0 mais importante € o0 nimero de amostras
corretamente classificadas e ndo a magnitude do erro de previsdo da variavel categorica. Desta
forma, o critério atualmente adotado é o menor erro de classificacdo de validacdo cruzada
(CVCE, cross-validation classification error)’’.

2.5.1.2.3 FIGURAS DE MERITO QUALITATIVAS

A fim de obter pardmetros de validacdo dos modelos multivariados construidos, figuras
de mérito qualitativas devem ser calculadas. Apds a definicdo do threshold, procede-se a
deteccdo do nimero de falsos positivos — FP (amostras que ndo pertencem a classe e foram
classificadas como pertencentes) e a deteccdo do nimero de falsos negativos — FN (amostras
que pertencem a classe e foram classificadas como néo pertencentes). A taxa de falsos positivos
(TFP) é definida como a razdo entre FP e a soma de FP e o0 nimero total de amostras negativas

conhecidas (VN)’®:

FP
FP+VN

TFP = 9)

De forma analoga, a taxa de falsos negativos (TFN) é definida como a razdo entre FN e

a soma de FN e o nimero total de amostras positivas conhecidas (VP)':

FN
FN+ VP

O célculo de figuras de mérito especificas, como sensibilidade, especificidade (ou

TFEN =

(10)

seletividade) e taxa de confiabilidade permite a validacdo analitica qualitativa do método. A
sensibilidade consiste na habilidade de detec¢do de amostras verdadeiramente positivas. A taxa
de sensibilidade (SEN) é calculada como a porcentagem referente a razdo entre VP e a soma de

VP e FN, conforme equacéo abaixo’®.

vp
VP+ FN

A especificidade ou seletividade consiste na habilidade de detecgdo de amostras

SEN =

%100 (11)

verdadeiramente negativas’®. A taxa de especificidade (SPE) é calculada como a porcentagem

referente & razdo entre TN e a soma de TN e FP, conforme demonstrado abaixo’®.

VN
VN+FP

A diferenca entre o percentual total de resultados e a soma das taxas de falso positivo

SPE =

%100 (12)

e falso negativo é conhecida como taxa de confiabilidade (TCONF):
TCONF = 100 — (TFP + TFN) (13)
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As figuras de mérito SEN e SPE estdo relacionadas a seletividade do método analitico,
enquanto as figuras TFP, TFN e TCONF expressam a veracidade da analise qualitativa’® 8,
Cabe ressaltar que o significado dos termos sensibilidade e especificidade, quando usados em

analise qualitativa, € diferente de seu uso em andlise quantitativa.

252 ALGORITMO DE KENNARD-STONE (KS)

Neste trabalho, a separacdo das amostras em conjuntos de treinamento e teste foi
realizada pelo algoritmo de selecdo de Kennard-Stone. Este algoritmo define as duas amostras
com a maior (ou com a menor) distancia Euclidiana entre si. Em seguida, é selecionada a
amostra mais distante das duas amostras inicialmente selecionadas. Este processo é repetido até
a selecdo da quantidade de amostras previamente definida pelo analista. As amostras
selecionadas compdem o conjunto de treinamento. Assim, o algoritmo Kennard-Stone garante
a presenca de amostras homogeneamente distribuidas no espago amostral e representativas do
modelo no conjunto de treinamento’. Em modelos de classificacdo supervisionada, como o

PLS-DA, este algoritmo é aplicado as amostras de cada classe separadamente.

2.5.3 VIP scores

Para a caracterizacdo espectral de modelos PLS e PLS-DA, é comum a utilizacdo da
analise dos coeficientes de regressdo. Entretanto, estes coeficientes sdo dependentes da
composicao das amostras no conjunto de calibracdo/treinamento, da covariancia implicita entre
0s componentes dessas amostras e da relacao sinal/ruido dos dados analiticos. A interpretacédo
espectral ndo deve, portanto, basear-se somente nesses coeficientes®,

Uma ferramenta mais robusta e confiavel para a interpretacdo espectral séo os graficos
de importancia das variaveis na projecdo dos escores (VIP scores — Variable Importance in
Projection). Os VIP scores estimam a importancia de cada varidvel na projecdo utilizada pelo
modelo PLS ou PLS-DA através dos coeficientes em cada componente, juntamente com a
significancia de cada componente na regressdéo em maédulo. Ja os coeficientes de regressdo
apresentam as variaveis que mais contribuem as previsdes do modelo, sem apresentar,
entretanto, a correlagdo em moédulo entre as regiGes espectrais mais importantes. Essa
contribuicdo pode ser positiva, relacionada a classe 1, ou negativa, relacionada a classe 0. Desta
forma, os VIP scores sdo considerados mais robustos que os coeficientes de regressdo para

identificar quais variaveis sdo mais significativas para 0 modelo preditivo®”: &,
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Assim, os VIP scores podem ser utilizados, também, para a selecdo de varidveis mais
significativas. O critério mais usado para a selegdo da variavel j é os valores dos VIP scores
serem maiores ou iguais a 1,0. Entretanto, este valor pode ser redefinido dependendo do modelo
em particular. A importancia da variavel de previsdo j com base no modelo com h VLs pode

ser calculada por:

_ J 2
VIR] = \/Zh SS(bnty) Zh Whj SS(bhth) (14)

Em que J é o nimero de variaveis previstas, wnj € 0 peso (weight) da j*™ variavel

prevista no h®M° fator PLS e SS(bntn) é a porcentagem de Y explicada pela h®™ VL8

254 DETECQAO DE OUTLIERS

Nos ultimos anos, alguns autores criticaram a grande prevaléncia de analise
discriminante sobre modelagem de classes aplicada a problemas de autenticacéo de alimentos®®
81, A principal critica aos métodos discriminantes ¢ a sua incapacidade de classificar novas
amostras que ndo pertencam as classes predefinidas. No entanto, outros autores propuseram
alternativas para superar essa limitacdo combinando o PLS-DA com uma metodologia de
deteccdo de outliers em um tipo de modelo discriminante suave/flexivel (soft PLS-DA)%. Nesta
proposta, a determinacdo do pré-processamento e 0 nimero de variaveis latentes é baseada nos
valores de erro quadrado médio da validacdo cruzada (RMSECV) obtidos pela validagéo
cruzada utilizando venezianas (venetian blinds). Segundo os autores, o erro de classificacdo da
validacdo cruzada (CVCE) ndo deve ser utilizado nesses casos porque, se a amostra for
corretamente classificada, ndo penaliza amostras que apresentem erros elevados no valor
estimado da classe (§i). E um intervalo de confianca para os valores de y previsto serad
justamente um dos critérios para detectar outliers.

Trés pardmetros foram propostos para a deteccdo de outliers. O primeiro pardmetro é
baseado na variancia residual de cada amostra pela analise dos residuos espectrais Q, parametro
que avalia a falta de ajuste de cada espectro individual no modelo PLS-DA. Em um estudo de
fraudes, por exemplo, a presenca de adulteracdo em uma amostra pode ser determinada a partir
do valor de residuo Q superior a um valor Qiimite definido com um intervalo de confianga
determinado e na distribuicdo dos Qs observados para as amostras adulteradas utilizadas no
conjunto treinamento®®,

O segundo pardmetro utilizado para a deteccdo de amostras andmalas é o T2 de
Hotelling. Este pardmetro mede a distancia da amostra ao centro do modelo PLS-DA. Desta
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forma, a variancia modelada em cada amostra do modelo é usada para a identificacdo de
outliers, definido outro valor limite no nivel de confianca escolhido®®.

Esses dois parametros sdo usados para detectar uma "causa especial” que classifica a
amostra como uma amostra andmala. Os outliers podem ser observados somente no grafico Q,
caso ocorra uma nova variacdo a qual ndo é descrita pelo modelo. Podem, também, ser
observados apenas no grafico T? se a relagdo do modelo néo for alterada e o processo for
perturbado em uma ou mais variaveis modeladas. Outliers podem ser determinados, ainda, pela
combinagio da primeira e da segunda situacdes descritas acima®?.

O dltimo pardmetro é baseado nos erros dos valores estimados (y). O uso deste
parametro é uma proposta relativamente original, encontrada em poucos trabalhos na literatura.
Aplicacdes da versao flexivel do PLS-DA foram publicadas por Braga e colaboradores, entre
eles a detectacdo uisques falsificados usando espectroscopia de absorcdo UV-Vis®, a
discriminacdo de tintas pretas em documentos de escrita usando espectroscopia de refletancia
visivel®3, e a discriminacdo de seis espécies de madeira amazonicas semelhantes com um
dispositivo portatil NIR®4. Este parametro aplica o teste t de Student sobre os residuos de
previsdo para identificar amostras no conjunto de treinamento que apresentam altos erros nos
valores de classe, considerando a corre¢do de bias (viés) proposta por da Silva e colaboradores
(2014)%. Nesta abordagem, a influéncia da amostra é determinada e o erro médio quadratico é
estimado usando as amostras de treinamento apds a correcdo do bias para cada classe.

Considerando estas caracteristicas, dois critérios foram estabelecidos para a
identificacdo de amostras andmalas: se o espectro da amostra apresenta alto valor de T2 de
Hotelling e, simultaneamente, alto valor de residuos Q para o nivel de confianga de 95% ou se
0 espectro da amostra apresenta alto valor de erro estimado para a classe de acordo com o teste
de residuos de Student com correcdo de bias a 99,9% de confianga, conforme definido na Eq.
15.

e;—bias
t = ——————— (15
studenti ™ pMSEChiq/1- hy (15)

Em que ej sdo os erros estimados no valor de classe (i - yi) para a amostra i, RMSE Chpias
é o erro quadratico médio estimado usando as amostras de treinamento apds a corre¢do do bias
e hi é a influéncia (leverage) estimada de cada amostra no modelo.

Para o segundo critério, o limite superior foi calculado acima da classe adulterada e o
limite inferior foi estimado abaixo da classe ndo adulterada. Estes parametros foram calculados
a partir da adaptagdo do teste de residuo t de Student de acordo com as Egs. 16 e 17,
respectivamente®:
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YLimitesuperior,adulterada =1+ biasadult + (t99.9,vRMSECbiaSV 1- E’C) (16)

YZimiteinferior,n—adult =0+ biasn—adult - (t99.9,vRMSECbias 1- Ec) (17)

Em que h, corresponde a influéncia (leverage) médio do conjunto de treinamento.

De acordo com este critério, as amostras de validacdo/previsdo identificadas como
outliers serdo as amostras que apresentarem valores de classe significativamente superiores aos
valores de classe estimados observados nas amostras de treinamento para a classe adulterada
ou significativamente inferiores aos valores de classe estimados observados nas amostras de

treinamento para a classe ndo adulterada, levando em conta os niveis de confianga de 99,9%.

255 METODO DE REAMOSTRAGEM BOOTSTRAP

O método de reamostragem bootstrap é empregado para estimar parametros estatisticos,
como Viés, desvio padrdo e intervalo de confianca em situacBes nas quais técnicas
convencionais ndo se aplicam®. Desenvolvido em 1979 por Efron, ele tem sido utilizado para
a estimativa de média, taxa de erro em andlise discriminante, estimativas de modelos de
regressio e validacio cruzada®®.

Em muitas aplicacdes de processamento de sinais, sdo objetivos a estimativa de
parametros desconhecidos em um processo aleatdério usando um conjunto de dados e a obtencédo
de estimativa da distribuicdo amostral para o céalculo de médias, variancias e intervalos de
confianca. Desta forma, espera-se que o conjunto de dados amostral seja suficientemente grande
para tais determinac@es. Entretanto, na pratica, inumeras vezes ¢ dificil a obtencdo de conjuntos
de dados com tamanho adequado para as previsdes de parametros e calculo dos intervalos.
Como alternativa, o bootstrap possui grande aplicabilidade em problemas analiticos®.

De uma forma geral, o bootstrap € um método estatistico computacional capaz de gerar
estimativas de parametros analiticos®”: os dados sdo reatribuidos aleatoriamente e as estimativas
sdo recalculadas. Este procedimento é realizado centenas ou milhares de vezes e os dados
obtidos so tratados no modelo quimiométrico como repeticio estatistica de experimentos®®.
Ao realizar sucessivas reamostragens, uma boa estimativa dos parametros pode ser obtida. Estas
estimativas podem ser vistas como aproximacoes as estimativas verdadeiras de forma que o
viés, desvio padrdo e intervalo de confianga possam ser calculados®’.

O método bootstrap existe em duas configuracGes: paramétrica e ndo paramétrica. Na

versdo ndo paramétrica, a reamostragem € realizada pela distribuicdo empirica por substituicéo,
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enquanto na versdo paramétrica, a distribuicdo é estimada por um modelo paramétrico, como a
distribuicdo normal®’.

Neste trabalho, o bootstrap foi aplicado para o célculo do intervalo de confianca das
amostras no modelo PLS-DA. Com esta finalidade, o bootstrap residual foi empregado de
acordo com o procedimento apresentado por Almeida et al. (2013)%8. O primeiro passo foi
calcular os residuos do modelo PLS-DA, de acordo com a equacéo 18.

e=Y-Y (18

Os residuos sdo corrigidos pelo nimero de graus de liberdade, nesse caso foi empregado
o conceito de pseudo-graus de liberdade proposto por Van der Voet® que considera o erro
médio quadratico de calibracdo (MSEC) e de valida¢édo cruzada (MSECV), conforme equacéo
19.

gl=N <1 - A’;’Sfc"v> (19)

Apbs o calculo do nimero de graus de liberdade (gl), os residuos sdo corrigidos de
acordo com a equacao abaixo:

o = Yref—i:Ls (20)
(1-%)

A reamostragem € feita a partir de substituicdes aleatdrias e com reposicao dos valores
dos residuos corrigidos. Essa reamostragem ¢ feita b vezes, no final obtém-se uma matriz de
residuos B. Os residuos bootstrap sdo adicionados aos valores de y (valores previstos pelo
modelo PLS-DA), gerando uma matriz Y*.

Y* = Yo+ F* (21)
Um novo modelo PLS-DA é calculado a partir de Y*, gerando novos vetores de
coeficiente de regressdo (P*) e estimativas de Y*. Uma nova matriz de residuos ¢ calculada:
Fr=y -7~ (22)
Para a estimativa do intervalo de confianca para cada amostra do modelo PLS-DA,
o método do percentil foi empregado. Os valores dos residuos para cada amostra sao ordenados
em ordem crescente, ¢ o intervalo de confianga com nivel de significancia a ¢ obtido de acordo
com a equacéo 23:

=F3

F © <y, < F;(l_g) (23)

2
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2.5.6 METODO DE RESOLUC}AO MULTIVARIADA DE CURVAS (MCR -

Multivariate curve resolution)

O metodo de resolucdo multivariada de curvas pertence ao conjunto de técnicas de
analise de fatores (Factor analysis). O MCR é um método quimiométrico de processamento de
sinal analitico cujo objetivos sdo o isolamento e a resolugdo de mistura de sinais em analises
qualitativas e a quantificacdo de fontes de variagdo em um conjunto de dados. A resolucdo de
sinal analitico de misturas ocorre a partir da determinacdo da contribuicdo individual das
espécies quimicas presentes na amostra, ainda que ndo estejam disponiveis informaces acerca
da natureza e composicdo destas espécies®.

A aplicacdo do MCR depende da relacdo linear entre o sinal analitico e a concentracéo
das espécies na amostra. A espectroscopia vibracional atende tal requisito por obedecer a Lei
de Lambert-Beer na qual a absorbancia (A) para um sistema € a soma das absorbancias
individuais em um determinado comprimento de onda®.

Este método pode ser utilizado em dados de primeira ordem (uma Gnica matriz) ou
simultaneamente em matrizes de dados de cada amostra (dados de segunda ordem)®’. De um
modo geral, este método propde a decomposicao da matriz de dados D em um produto de duas
outras matrizes, C e ST, que contém, respectivamente, as informacdes sobre a concentracdo
relativa e absortividade molar de cada espécie, conforme a equagéo 24:

D=CST+E (24)

Ou seja, cada elemento da matriz de dados D é resultado do produto interno de um vetor

linha da matriz de concentragdo C e um vetor coluna da matriz dos espectros ST dos

constituintes puros (Figura 9). A matriz de residuos E corresponde a parte ndo modelada dos

dados.
N A
D C ST
= Fx)J
Ix) IJXF

Figura 9 - Modelo de resolugdo multivariada de uma matriz D. Em que | é o nimero de amostras com F

componentes medidos em J comprimentos de onda (adaptado)®*.
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Para a decomposi¢do de uma matriz de dados analiticos é necessario estimar o nimero
de componentes presentes na mistura. A estimativa pode ser realizada a partir do conhecimento
prévio acerca do sistema ou pode ser determinada matematicamente pela decomposicao de
valores singulares — SVD (do inglés, Singular Value Decomposition). Com este algoritmo, a
matriz de dados D é decomposta em outras matrizes®!, conforme equagio 25:

D =US,vT (25)

Em que Sdq é uma matriz diagonal composta por valores singulares (raiz quadrada dos
autovalores de D) em ordem decrescentes e as matrizes U e V contém vetores ortogonais e
normalizados.

Desta forma, o nimero de espécies ou o nimero de linhas ou colunas linearmente
independentes pode ser determinado considerando que a contribuicdo dos componentes
quimicos de uma amostra apresenta variancia superior a outros fatores do sistema, como ruido
e linha de base® °1,

As dimensdes das matrizes obtidas apds a decomposi¢do SVD podem ser reduzidas, de
forma que a equacéo 25 possa ser reescrita da seguinte forma:

D=TL"+E (26)

Em que T = (US) é a matriz de escores, L™= VT é a matriz de pesos e E é a matriz de
residuos do modelo.

Os resultados obtidos pela decomposi¢cdo SVD sao Unicos para as matrizes de escores e
pesos, entretanto, ndo apresentam necessariamente um significado quimico. Este significado
pode ser obtido utilizando uma matriz de transformacéo, R, que rotacione os fatores abstratos
(escores e pesos) transformando-os em fatores com significado quimico, como perfis de
concentracéo e perfis espectrais (Eq. 27).

D=TRRVHL"T+E=(TRYLRT+E=CS"+E (27)

Entretanto, qualquer matriz ortonormal (F x F) pode ser aplicada nesta transformacéo.
Além disso, esta decomposi¢do sofre ambiguidade rotacional por possuir infinitas solucdes
matematicamente possiveis e equivalentes a C e S°.

A fim de reduzir o nimero de possiveis solucbes, restricdes provenientes de
propriedades quimicas ou matematicas devem ser aplicadas. Estas restricbes devem ser
impostas na forma de igualdade ou desigualdade matematica®.

Neste trabalho, foi utilizada a restricdo de ndo negatividade aos dados concentracao,

pois somente valores positivos apresentam significado fisico. Entretanto, existem outras
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restricdes que podem ser aplicadas a anélise por MCR, entre elas destacam-se unimodalidade
(perfis possuem apenas um maximo) e balangco de massa (torna constante a soma das
concentragdes), entre outras®.

Outra forma de reduzir possiveis solucdes € a analise simultanea de mais de uma matriz
com pelo menos uma ordem em comum, ou seja, matrizes que possuam perfis (de concentragéo

ou espectrais) em comum®?,
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CAPITULO 3: ESPECTROSCOPIA RAMAN E ANALISE
DISCRIMINANTE APLICADAS A DETECCAO DE FRAUDES
EM CARNE BOVINA IN NATURA PELA ADICAO DE SAISE

CARRAGENA
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3.10BJETIVOS

O objetivo deste capitulo foi desenvolvimento de um método de triagem, rapido e
confiavel, utilizando espectroscopia Raman empregando o método quimiométrico de
classificacdo supervisionada PLS-DA para deteccdo de fraudes em carne bovina in natura pela
adicao de sais (cloreto de sodio e tripolifosfato de sddio) e de carragena.

De forma complementar, é objetivo deste capitulo a validacdo dos modelos
discriminantes desenvolvidos através da estimativa de figuras de mérito (FOM) qualitativas.
Para 0 modelo binério utilizando amostras de purga, é calculado, também, o intervalo de
confianca para o valor de cada amostra prevista utilizando a estratégia de reamostragem
bootstrap®’.

3.2MATERIAIS E METODOS
3.2.1 MATERIAIS E REAGENTES

O cloreto de sodio P.A. utilizado foi adquirido da Quimica Moderna (Barueri, Sao
Paulo, Brasil), tripolifosfato de sodio P.A. da Synth (Diadema, Sao Paulo, Brasil) e carragena
kappa da GastronomyLab (Brasilia, Distrito Federal, Brasil). Como solvente foi utilizada dgua
ultrapura (Millipore — Bedford, MA, EUA) com resistividade 18,2 MQ. As solucdes
adulterantes foram injetadas utilizando seringas descartaveis ponta luer lock 60 mL (SR
Productos para la Salud, Paraguay) acopladas com agulhas fucsia 40 mm x 1,20 mm (BD

PrecisionGlide, Curitiba, Brasil).

3.2.2 EQUIPAMENTOS E INSTRUMENTOS UTILIZADOS
Os equipamentos utilizados neste capitulo foram:

1) Agitador magnético (VELP Scientifica, Italia) — utilizado para a homogeneizacdo das

solugdes adulterantes.

2) Balanca semi-analitica B600 (Micronal, Brasil) — utilizada para pesagem das amostras

e dos reagentes.

3) Freezer vertical (Consul, Brasil).

4) Centrifuga para tubos Eppendorf - MAKRO 120 (Hettich, Brasil).

Foi utilizado um espectrometro FT-Raman Vertex 70 (Bruker, Massachusetts, EUA),
usando um mddulo Raman (RAM II) (Bruker, Massachusetts, EUA), pertencente ao
Departamento de Fisica da UFMG, em Belo Horizonte. A poténcia do laser utilizada foi de 1
W (1064 nm).
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3.2.3 PREPARO DE AMOSTRAS

Um total de 16 pecas de lagarto bovino (M.semitendinosus), embaladas a vacuo e
pesando aproximadamente 4,0 kg cada, foram compradas em uma casa de carnes local, de
fornecedor confiavel. As amostras foram divididas em dois grupos, G1 e G2, que foram
adulterados sob condic6es controladas de volume de injecdo, de concentracdo da solucéo e de
ganho de massa de 10% (G1) e 5% (G2), respectivamente. Foi verificado experimentalmente
que acima de 10% de adulteracdo ndo ha ganho significativo de retencdo de solucdo adulterante
pela peca de carne.

Cada peca de carne foi dividida em 11 pedacos de, aproximadamente, 2,5 cm de largura.
A massa de cada fracdo de amostra variou entre 25,74 g (fragdo de uma das extremidades do
corte) e 114,56 g (fracdo da regido central do corte). Sete fracGes de cada peca foram
adulteradas pela adicdo de solugcbes aquosas a 5% m/v dos seguintes adulterantes, conforme
planejamento experimental apresentado na Figura 10, tendo em vista o potencial aumento da
capacidade de retencdo de dgua e, consequentemente, aumento da maciez: cloreto de sodio
(NaCl), tripolifosfato de sddio (TPFS), carragena (Carrag), NaCl: TPFS (1:1), NaCl:Carrag
(1:1), TPFS:Carrag (1:1), NaCl:TPFS:Carrag (1:1:1). As injecbes foram realizadas
perpendicularmente a superficie da amostra de forma que a agulha estivesse inteiramente
inserida nesta. Foram utilizadas seringas descartaveis com capacidade de 60 mL, com ponta
luer lock e acopladas com agulhas fucsia 40 mm x 1,20 mm. Os adulterantes foram injetados
em diversos pontos do corte com espacamento de cerca de 1 cm entre 0s pontos. Em cada ponto

de injecdo foram inseridos aproximadamente 0,5 mL de solucdo adulterante.

Nao
adulterada
NaCl + T
Carrag.

Carragena

L agf |
’I\ ’! 4 adulterada
- = v
: j ~
) N&o ¥ 2 [ - Ly
£ adulterada — \L
y [
NaCl +

N - -
T
A = TPFS
Jﬂ ‘ Nao TPFS +
/ | pach | adulterada Carrag.

NaCl +
TPFS +
Carrag.

Figura 10 - Planejamento experimental de corte da peca de lagarto bovino e injecdo das solucbes

adulterantes em cada fracdo de amostra.
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Neste trabalho, ndo foram utilizadas amostras de carne adulteradas somente com agua,
pois testes preliminares demonstraram que ao serem descongeladas até temperatura ambiente
para a analise, as amostras apresentavam significativa perda de liquido injetado, o que
inviabilizou a sua utilizacéo para deteccdo de fraudes com este tipo de adulteragéo.

Quatro fracGes de carne de cada peca de lagarto bovino foram selecionadas e
identificadas como amostras ndo adulteradas, sendo: duas fragdes da extremidade de cada peca
e duas fracOes de sua regido central, conforme mostra a Figura 10. Tal escolha se deve ao fato
de que o tipo de corte selecionado apresenta maior concentracdo de tecido conjuntivo nas
extremidades da peca quando comparado a regido central do corte. Foi obtido um total de 176
amostras, sendo 64 ndo adulteradas e 112 adulteradas.

Apds a injecdo das solucdes de adulterantes e a separacdo das fracdes ndo adulteradas,
as amostras foram armazenadas em sacos plasticos de polietileno e mantidas em freezer vertical
a -12°C por aproximadamente 7 dias. As andlises por espectroscopia Raman foram realizadas
nas amostras de carne e nas amostras de liquido exsudado da carne. As amostras foram
descongeladas até temperatura ambiente (25° C) para analise posterior.

Para obtencdo das purgas (Figura 11), as amostras foram submetidas a descongelamento
controlado em geladeira a 4-10° C por 48 horas. As solugdes de purga coletadas foram, entdo,
armazenadas em tubos Eppendorf e mantidas sob refrigeracéo a 4°C até o0 momento da anélise.
Para a leitura das solucgdes de purga no espectrdmetro Raman, uma etapa adicional de preparo
de amostras foi necessaria: a fim de evitar possiveis precipitacfes de proteinas devido ao tempo
de exposicdo ao laser de alta poténcia (15 minutos), as amostras foram centrifugadas a 10.000
rpm por 10 minutos. O liquido centrifugado foi armazenado em tubos de Duran devidamente
identificados e selados com plastico Parafilm. Em seguida, eles foram armazenados sob

refrigeracdo até o momento da aquisi¢do dos espectros.

Figura 11 - Liquido exsudado da carne (Purga).
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3.2.4 AQUISICAO DE ESPECTROS

Os paré@metros de analise foram otimizados em relacdo ao tempo de exposicao ao laser,
numero de varreduras e poténcia do laser.

A aquisicdo dos espectros das amostras de carne foi realizada a partir da analise direta
das amostras armazenadas em sacos plasticos de polietileno. Os espectros foram coletados a
temperatura ambiente e foram obtidos de 3600 cm™ a 200 cm™ com resolugéo de 4 cm™ e 256
varreduras. O tempo total de analise foi de aproximadamente 7 minutos por amostra.

Para a analise das purgas, a analise no espectrémetro Raman foi realizada colocando-se
0S tubos de Duran no porta-amostras, utilizando um espelho na parte posterior a fim de
intensificar a quantidade de radiagdo espalhada, conforme mostrado na Figura 12 — (b). Os
espectros foram obtidos de 3600 cm™ a 200 cm™ com resolucéo de 4 cm™ e 512 varreduras. O

tempo total de analise foi de aproximadamente 15 minutos por amostra.

Figura 12 - (a) Espectrdmetro FT-Raman. (b) Analise da amostra de purga em tubo Duran com espelho na parte

posterior da amostra para intensificar o sinal.

3.3 PROCESSAMENTO DE DADOS

Os dados obtidos foram processados com o programa MATLAB versdo 8.4 (The
MathWorks, Natick, EUA), utilizando o pacote PLS Toolbox versdo 7.0 (Eigenvector
Technologies, Manson, EUA).
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3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de classificacdo de adulteracdo em carne bovina foram construidos para trés
adulterantes: cloreto de sodio (NaCl), tripolifosfato de sodio (TPFS) e Carragena (Carrag). Os
espectros Raman dos padrdes de TPFS e carragena sdo apresentados na Figura 13. Pode-se
observar que estes adulterantes apresentaram bandas com sobreposic¢éo de sinal analitico em

torno de 2900 cm™, caracteristica de estiramento C-H%.

0.7
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0.6k 1096 cml——> 740 cm ]
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Figura 13 - Espectros Raman dos padrdes de tripolifosfato de sddio (azul) e carragena (vermelho) em estado
sélido.

Para a identificacdo de tripolifosfato de sodio, as bandas mais significativas aparecem
na regido de fingerprint, situada entre 230 cm™ e 1200 cm™. Essa regi&o apresenta varias bandas
de alta intensidade relativa. Entretanto, para a carragena, € possivel verificar a existéncia de
duas bandas bem definidas e intensa em 850 cm™ e 1086 cm™.

O espectro do cloreto de sodio néo foi obtido, uma vez que, a vibracao da ligagdo NaCl

ocorre em regides abaixo de 200 cm™, ndo incluidas na faixa avaliada neste trabalho?.

3.4.1 AMOSTRAS DE LIQUIDO EXSUDADO (PURGA)

O espectro Raman para uma amostra de purga de carne bovina in natura ndo adulterada
(Figura 14) apresenta bandas relacionadas a diferentes grupos funcionais de amino&cidos,
lipideos e proteinas. Algumas bandas espectrais podem ser atribuidas ao grupo CONH, como

as duas bandas de estiramento NH na regido entre 3500 cm™ e 2900 cm™ associadas as regides
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de vibragdo dos modos amida A e de amida B, respectivamente. A regido entre 1800 cm™ e 700
cmt apresenta informagdes estruturais de proteinas, como vibragdes das folhas-a e folhas-p.
As principais bandas sdo relacionadas aos modos de vibragio de amida I (1640 cm™ -1690 cm"
1, regido que apresenta estiramento C=0, e amida Il (1230 cm™ -1300 cm™), regido
caracterizada pelo estiramento por acoplamento de ligacGes C-H e vibragdo de flex&o de N-H
de grupos peptidicos. Além disso, sinais atribuidos as fracbes aromaticas de aminoacidos
podem ser observadas, como bandas de triptofano em 880 cm, 1345 cm™ e 1557 cm™, bandas

de fenilanina em 1003 cm™ e 1045 cm™ e bandas de tirosina em 850 cm™ %2,

T
= N&o adulterada
= NaCl
—TPFS

= Carrag

Intensidade relativa (a.u.)

o
3
8
3

3500 3000 2500 2000 1500 1000
NGmero de onda (cm™)

Figura 14 - Espectros Raman para amostras ndo adulteradas (preto) e amostras adulteradas ao nivel de 5% m/v

com NaCl (azul), TPFS (roxo) e Carragena (vermelho).

A adicdo de sais em carne, como NaCl e TPFS, ou a adi¢do de polissacarideos, como a
carragena, mudam a conformac&o das proteinas provocando vibragdes especificas de a-hélices,
folhas-a e folhas-B, que podem ser detectadas por espectroscopia Raman®. As principais
bandas espectrais relacionadas as mudancas da estrutura secundaria de proteinas apresentam
sinais intensos caracteristicos do modo de vibracdo de amida | (banda centrada em torno de
1660 cm™) e sinal de vibragio de amida I11 (1225 cm™ -1350 cm™). A regido de amida | envolve
estiramento de C=0, estiramento de C-N, flexdo de Ca-C-N e deformacéo no plano de N-H de
ligagOes peptidicas. Na regido de amida 111, as bandas principais envolvem estiramento de C-N
e deformacdo no plano de N-H de ligagdes peptidicas. A caracterizacdo das mudancas nas
estruturas terciérias de proteinas esta relaciona ao estiramento do anel de residuos de triptofano
(760 cm™) e bandas duplas do anel benzénico para-substituido de residuos de tirosina, que estdo
centrados em 830 cm™ e 850 cm™ *2, A adicdo de TPFS em carnes produz as mesmas bandas
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significativas que o cloreto de sodio, além da banda caracteristica de estiramento P=0 em 1102
cm 1%, No caso do adulterante carragena, as bandas mais importantes para a caracterizagio sdo
observadas em torno de 1075-1085 cm, atribuida a ligagdes C-O de 3,6-anidrogalactose, em
1240-1260 cm™?, relacionada a ligacdo de ésteres sulfatados, e em 845 cm™, atribuida a 4-
sulfato-D-galactose.

A Figura 14 mostra os espectros Raman das purgas adulteradas a 5% de ganho de massa
com NaCl, TPFS e carragena, respectivamente. Visualmente, ha poucas diferencas espectrais
entre as amostras adulteradas e ndo adulteradas. No entanto, uma diferenca significativa é o
aumento da banda em torno de 3200 cm™* nas amostras adulteradas (regido de OH de moléculas

de agua)®.

3.4.1.1 Ensaios preliminares

A fim de verificar o potencial de aplicacdo da espectroscopia Raman na andlise de
purgas de carne, foram realizados testes preliminares em 64 amostras distribuidas em quatro
classes com 16 de cada tipo: ndo adulteradas, NaCl, TPFS e Carragena (Carrag).

As amostras foram divididas em dois conjuntos de dados, treinamento e teste, utilizando
0 algoritmo KS separadamente em cada classe. Obteve-se 44 amostras para 0 conjunto
treinamento e 20 amostras para 0 conjunto teste (aproximadamente dois tergos para o conjunto
de treinamento e um terco para o conjunto teste). A definicdo de amostras adulteradas como
classe 1 e amostras ndo adulteradas como classe 0 foi arbitraria para todos os modelos
discutidos nesta subsecéo.

Os espectros Raman registrados para as 64 amostras sdo mostrados na Figura 15. Nesta
figura sdo apresentadas as regides utilizadas para construcdo dos modelos individuais. Para
todos os modelos discutidos a seguir foi retirada a banda proximo a 250 cm relacionada a linha
do laser. O retangulo preto representa a primeira regido analisada (P1), que corresponde aos
numeros de onda de 3589 cm™ a 326 cm™. A segunda regido (P2), delimitada pelo retangulo
azul, corresponde aos nimeros de onda entre 3589 cm™ e 712 cm™. A terceira regifo avaliada
(P3), delimitada pelos retangulos vermelhos, corresponde ao estiramento das ligacbes C-H
(3589 cm™ a 2736 cm™) e as deformacdes angulares das ligacdes CH, e modos Amidas (I e 111)
— regifo de fingerprint (1868 cm™ a 712 cm™)®2. Nesta subsecéo, as regides descritas acima
serdo avaliadas em termos da figura de mérito taxa de confiabilidade (TCONF), a qual leva em

conta a taxa de falso-negativos e falso-positivos.
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Figura 15- Espectros Raman para as 64 amostras de purga. Os retangulos correspondem as regides utilizadas
para a construcdo dos diferentes modelos de classificagdo testados: P1 —3589 cm™ a 326 cm™; P2-3589cm™a

712 cm™; P3-3589 cm?ta2736 cmte 1868 cm™*a 712 cm™.

Ap0s a separacao das amostras nos conjuntos de treinamento e teste usando o algoritmo
KS, os dados foram pré-processados na seguinte ordem: (a) correcdo da variacdo sistematica
utilizando a normalizacao por vetor unitario, devido a heterogeneidade da matriz da amostra de
purga; (b) os dados foram, entdo, centrados na media (mean center). A selecdo do nimero de
variaveis latentes (VL) foi obtida por validacdo cruzada usando venezianas (venetian blinds)
com 6 divisdes, e com base no menor erro de classificacdo da validacao cruzada (CVCE).

Na Tabela 2, estdo descritos os nimeros de falso-negativos (FN) e falso-positivos (FP)
na previsao fornecida por cada modelo testado, tanto para o conjunto de treinamento, quanto
para o conjunto teste. Além disso, sdo mostrados os valores da taxa de confiabilidade (TCONF).
Nesta Tabela, os modelos two-class/binarios foram comparados com modelos multiclasse para

a classificacdo individual de cada adulterante).
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Tabela 2 - Comparagdo dos modelos de classificagdo construidos para as amostras de purga.

PARAMETROS / REGIOES i i i
Two Class | NaCl | TPFS [ Carragena| Two Class | NaCl | TPFS | Carragena ] Two Class | NaCl [ TPFS [ Carragena
TCONF (%) 93,7 53,7 | 84,8 59,9 84,8 75,7 | 81,2 90,9 93,9 53,41 90,9 100,0
Treinamento FN 2 2 1 2 5 1 1 1 2 1 0 0
FP 0 9 2 7 0 5 3 0 0 12 3 0
TCONF (%)| 80,0 40,0 | 73,3 60,0 80,0 20,0 | 73,3 53,3 100,0 | 40,0 | 66,7 66,7
Teste FN 0 1 1 0 0 2 1 1 0 1 1 1
FP 1 6 1 6 1 6 1 4 0 6 2 2
N° VLs 3 4 4 4 2 4 3 5 4 3 4 6
Variancia X(%o) 95,3 94,2 | 93,2 96,5 93,2 97,4 | 94,9 97,9 97,1 96,1 | 97,7 98,4
Variancia Y (%) 46,4 22,0 | 58,1 86,3 47,1 31,8 | 50,7 59,0 67,1 245 [ 55,3 56,3

FP: nimero de amostras falso-positivas; FN: nimero de amostras falso-negativas; TCONF: taxa de confiabilidade do modelo; VVL: varidveis latentes.
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Comparando-se os resultados da Tabela 2, percebe-se que os modelos gerados
para a previsao das amostras adulteradas versus as amostras ndo adulteradas em geral
(modelo two class) apresentaram os melhores resultados. Estes modelos forneceram
valores de TCONF superiores a 80,0% nas trés regides estudadas. No modelo para duas
classes, apenas 2 amostras adulteradas foram classificadas como FN para o conjunto
treinamento e 1 amostra ndo adulterada foi incorretamente classificada como adulterada
na regido P1 para o conjunto teste, enquanto na regido P2, 5 amostras adulteradas foram
classificadas como FN no conjunto treinamento e 1 amostra ndo adulterada classificada
como FP no conjunto teste. J& na regido P3, houve a previsdo de 2 amostras como FP no
conjunto de treinamento. Em contraposi¢do, os modelos multiclasse para previséo
individual dos adulterantes apresentaram taxas de confiabilidade abaixo de 75,0% para o
conjunto teste em todas as regides analisadas.

Para os modelos multiclasse individuais de classifica¢cdo, os modelos de previsao
de amostras adulteradas com solucéo de cloreto de sodio foram os piores, com TCONF
inferiores a 76,0% para o conjunto treinamento e abaixo ou igual a 40,0% para o conjunto
teste, além de apresentarem baixas taxas de variancia explicada no bloco Y.

Os modelos de previsdo para as amostras adulteradas com solucdo de
tripolifosfato de sddio apresentaram TCONF para o conjunto teste superior ou igual a
66,7% e para 0 conjunto treinamento superiores ou iguais a 81,2%. Estes modelos foram
considerados razoaveis para a predicdo de amostras adulteradas com solucéo de TPFS.

Para os modelos de previsdo de amostras adulteradas com solucdo de carragena,
os valores de TCONF encontrados para 0s conjuntos treinamento e teste foram de 59,9%
e 60,0%, respectivamente, para a regido P1. Para a regido P2, o valor de TCONF para o
conjunto de treinamento foi igual a 90,9%, enquanto o conjunto teste apresentou um valor
de 53,3% de TCONF e, para a regido P3, as TCONF para o treinamento e teste foram de
100,0% e 66,7%, respectivamente. Desta forma, os modelos de previsdo das amostras
injetadas com este adulterante ndo foram considerados eficientes para a previséo da
adulteracao.

De um modo geral, as bandas mais significativas para a identificacdo das
adulteragBes propostas estéo situadas em 1080 cm! (estiramento simétrico de CO)%, 876
cm? (estiramento C-C relacionada a informacgdes sobre o-hélices de proteinas
secundarias), 790 cm™ (regio caracteristica de lipideos)®?, 2945 cm™ (estiramento CH)%,
480 cm! (interagdo de agua intramolecular com proteinas®), 3220 cm™ (estiramento N-
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H de amida'* e estiramento OH de agua®) e as regides em torno de 500 cm™ e 3220 cm
! relacionadas a estiramento OH de agua® e estiramento N-H de amida'4, além de uma
banda em 790 cm™ (regido caracteristica de lipideos)®. A banda em torno de 1080 cm™
esta presente no espectro do padrdo de carragena.

Os modelos da regido P3 apresentaram melhores valores de TCONF comparados
aos modelos das regides P1 e P2, por se tratar de uma regido mais informativa. Isto se
justifica pela utilizacdo de uma regido espectral onde ocorrem sinais de estiramento das
ligacbes C-H (3589 cm™ a 2736 cm™) e de deformagdes angulares das ligagdes CH: e
modos Amidas (I e 111) — regido de fingerprint (1868 cm™a 712 cm™). As previsdes
obtidas para os modelos construidos para a regido P3 sdo apresentados na Figura 16.

Para esta regido (P3), percebe-se que o modelo gerado para a previsdo das
amostras adulteradas contra as amostras ndo adulteradas (modelo binario) é o melhor
modelo construido com dados de espectroscopia Raman.

Para 0 modelo de previsdo de cloreto de sodio, baixas TCONF (53,7% para o
conjunto treinamento e de apenas 40,0% para 0 conjunto teste) e baixa variancia explicada
no bloco Y foram observadas e podem ser explicadas pelo fato de o cloreto de s6dio nédo
apresentar modo vibracional na regido estudada. No entanto, a presenca do sal na purga
pode ser determinada de forma indireta pela interacdo do sal com as moléculas de agua e,
consequentemente, observacdo de mudangas nas estruturas secundarias das proteinas.
Estas alteracOes séo caracterizadas pela analise das regides de amida I (1600 cm™ a 1700
cm), regides de amida I1 (1500 cm™a 1600 cm™) e regido de estiramento O-H de agua
(3000 cm™* e 3500 cmY). Entretanto, a modificacdo da forma da banda na regifo de agua
pode estar associada a modificacGes na temperatura do sistema, influenciando o modelo
de classificacdo para a identificagio da adulteragio com este sal®>. O modelo construido
classificou 1 amostra adulterada com NaCl como FN para 0s conjuntos treinamento e
teste, enquanto o numero de FP foi igual a 12 amostras para o conjunto de treinamento e
6 amostras para o0 conjunto teste, sendo considerado um modelo com baixa capacidade

preditiva.
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Figura 16 - Modelos PLS-DA construidos com espectros Raman — Regido P3: (a) modelo Two class, (b) adulteragdo com NaCl, (c) adulteragdo com TPFS, (d) adulteragdao com
Carragena. Setas indicam amostras FN e elipses indicam amostras FP.
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O modelo construido para a deteccéo da adulteracdo com a carragena apresentou
TCONF do conjunto de treinamento igual a 100,0%. No entanto, no conjunto teste
TCONF do modelo foi de 66,7%. Este baixo valor de eficiéncia no conjunto teste indica
que possivelmente houve a inclusdo de informacéo especifica do conjunto de treinamento
que ndo é util para a previsdo generalizada no modelo. A forma de minimizar este efeito
é a utilizacdo de um menor nimero de varidveis latentes. Entretanto, a utilizagdo de menor
valor de VLs néo apresentou bons resultados para este tipo de adulteracéo.

A partir da andlise dos vetores de regressdo (Figura 17) e VIP scores (Figura 18)
dos modelos de classificacdo gerados para a regido P3, pode-se concluir que a banda mais
significativa para a caracterizagdo das amostras ndo adulteradas ocorre em 2940 cm™
(estiramento CH)%, sendo esta mais intensa que a banda em 3220 cm™ (estiramento NH
de amida'* e estiramento OH de agua®?). Para as amostras adulteradas, estas duas bandas
apresentam intensidades similares.

Em conclusdo a esta se¢do, 0 modelo binario de previsdo das amostras adulteradas
de purga centrifugada foi considerado apropriado como método de verificagdo inicial para
a deteccao sistematica do tipo de fraude em estudo em amostras de carne bovina in natura,
principalmente para a regido do espectro Raman compreendida entre 3589 cm™ e 2736

cm™ e entre 1868 cm™ e 712 cm™.
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Figura 17 - Coeficientes de regressdo para modelos PLS-DA construidos com espectros Raman — Regido P3: (a) modelo Two class, (b) adulteragdo com NaCl, (c) adulteracdo

com TPFS, (d) adulteragdo com Carragena.
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Figura 18 - VIP scores para modelos PLS-DA construidos com espectros Raman — Regido P3: (a) modelo Two class, (b) adulteragdo com NaCl, (c) adulteragdo com TPFS, (d)

adulteragdo com Carragena.
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3.4.1.2 Modelos binario para identificacdo de amostras adulteradas — Modelo Two

Class

Do total de 176 amostras obtidas pelo preparo de amostras, 165 amostras de purga
centrifugadas foram utilizadas para a construcdo do modelo de classificacdo, sendo 54
ndo adulteradas e 111 adulteradas (9 amostras ndo adulteradas e 1 amostra ternaria nao
forneceram volume suficiente para leitura no espectrometro Raman).

Os espectros Raman para as 165 amostras utilizadas para a construgéo do modelo

de classificacdo PLS-DA sdo mostrados na Figura 19.
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Figura 19 - Espectros Raman para as 165 amostras utilizadas para a construgao do modelo de

classificagdo PLS-DA.

As regides mais importantes para a determinacdo da autenticidade das amostras
de purga correspondem ao estiramento das ligagdes C-H (3589 cm™a 2736 cm™) e as
deformac0es angulares das ligagdes CH. e modos Amidas (I e 111) — regido de fingerprint
(1868 cm™ a 712 cm™)®2, como discutido anteriormente. Conforme observado na Figura

20, estas regides apresentam alto potencial para aplicacdo para o modelo de classificacao.
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Figura 20 - VIP scores para o modelo PLS-DA. Linha tracejada horizontal indica o threshold de 1.0.

Para a interpretacdo espectral do modelo PLS-DA desenvolvido, € interessante
analisar os VIP scores: valores superiores a 1,0 sdo consideradas significativas para a
discriminacdo do modelo. Conforme pode ser visto na Figura 20, trés picos do espectro
Raman foram mais significativos para discriminagdo do modelo descrito. O maior VIP
scores esta associado a banda espectral centrada em 3200 cm™ relacionada a estiramento
NH de amidas!* (Figura 20— (a)), que pode ser atribuida a mudanca da conformagao das
proteinas devido a adicdo de sais a carne. A segunda banda mais intensa ocorre em 845
cm? (Figura 20— (c)), associado aos efeitos da carragena e presenca de residuos de 4-
sulfato-D-galactose®® *°. A terceira banda mais significativa é centrada em torno de 2930
cm (Figura 20— (b)), caracteristico de estiramento CH e pode ser associado a qualidade
da carne®.

Para a construcdo da matriz de dados os espectros das amostras foram divididos
em dois tergos para 0 conjunto treinamento e um terco para o conjunto teste. A selegéo
foi realizada a partir do algoritmo de sele¢do KS aplicado as classes ndo adulteradas e
adulteradas separadamente. Desta forma, o conjunto treinamento foi construido com 112
amostras (37 ndo adulteradas e 75 adulteradas) e o conjunto teste com 53 amostras (18
ndo adulteradas e 35 adulteradas). Como pré-processamento foi aplicada a normalizagdo
por vetor unitario para correcdo dos desvios da linha de base dos espectros Raman. Em
seguida, os dados foram centrados na media. O nimero de variaveis latentes (VL) foi
baseado no menor erro de classificacdo da validacdo cruzada (CVCE) a partir da analise
por validagéo cruzada utilizando venezianas (venetian blinds) com 10 pontos.
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Amostras apresentando valores de residuos espectrais Q e valores de T2 de
Hotelling acima dos limites estimados a 95% de confianca foram detectada como outliers
e removidas do modelo. Um total de 8 amostras, 7 no conjunto de treinamento (3 amostras
ndo adulteradas e 4 amostras adulteradas) e 1 no conjunto teste (ndo adulterada) foram
removidas do modelo, correspondendo a 4,8% das amostras originais. Assim, o melhor
modelo PLS-DA foi construido com 157 amostras e utilizando 4 VLs, que representaram
95,2% da variancia no bloco X e 60,5% no bloco Y. Para este modelo, os valores previstos

de Y sdo mostrados na Figura 21. O threshold bayesiano foi estimado em 0,59.
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Figura 21- Valores previstos de Y para o modelo PLS-DA. Linha pontilhada horizontal indica o limite de

classificagdo. A linha tracejada vertical divide as amostras de treinamento e teste.

Conforme pode ser visto na Figura 21, duas amostras ndo adulteradas foram
claramente previstas como adulteradas (FP) e quatro amostras adulteradas foram
nitidamente previstas como ndo adulteradas (FN) no conjunto treinamento. Entretanto,
algumas amostras estavam muito proximas ao limite de decisdo sendo atribuidas pelo
modelo quimiométrico a uma das duas classes. Foram verificados, entdo, 3 FP e 6 FN
para 0 conjunto treinamento que correspondem a TFP de 8,1% e TFN de 8,0%. Para o
conjunto teste foram observadas duas amostras FP (11,7%) e trés amostras FN (8,5%).
Desta forma, a taxa de verdadeiros positivos, SEN, foi igual a 92,0% e 91,5% e a taxa de
verdadeiro negativo, SPE, foi igual a 91,9% e 88,3% para 0s conjuntos treinamento e
teste, respectivamente. Por fim, a taxa de confiabilidade, TCONF, que é uma figura de

mérito global incluindo tanto o numero de FN quanto o nimero de FP, foi estimada em
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86,6% e 79,8% para 0s conjuntos treinamento e teste. Todos estas FOM sdo mostradas

na Tabela 3.
Tabela 3 - Figuras de mérito estimadas para o modelo PLS-DA.
FOM Equacéo Treinamento Teste
FP
TFP —_— 8,1% 11,7%
VN + FP
FN
TFEN —_— 8,0% 8,5%
VP +FN
VP
SEN —_— 92,0% 91,5%
VP + FN
VN
SPE —_— 91,9% 88,3%
VN + FP
VN +VP
TCONF 83,9% 79,8%
VN+FP+VP+FN

TFP: taxa de falso-positivo; TFN: taxa de falso-negativo; SEN: sensibilidade, taxa de verdadeiro
positivo; SPE: especificidade, taxa de verdareiro negativo; TCONF: taxa de confiabilidade do
modelo; FP: falso-positivo; FN: falso-negativo; VP: verdadeiro positivo; VN: verdadeiro

negativo.

Os modelos de classificacdo construidos neste capitulo visaram a analise forense
por discriminacdo preliminar. Assim, avaliando-se com foco analitico, 0 método de
triagem desenvolvido deve minimizar principalmente falso-negativos, porque o0s
resultados falso-positivos podem ser verificados por analise complementar para
confirmagdo da adulteragdo com utilizacdo de métodos de referéncia convencionais e
mais laboriosos®. Levando isso em consideragdo, uma TFN abaixo de 10% para o
conjunto teste foi considerada aceitavel para nossos objetivos. Entretanto, em termos
judiciais, uma amostra ndo adulterada classificada como adulterada por manter sob
custédia uma pessoa inocente. Desta forma, a quantidade de previsdes erradas deve ser
minimizada Nos modelos desenvolvidos neste trabalho a TFP ficou em torno de 12%,

para testes de triagem esse resultado pode ser considerado aceitavel.
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3.4.1.2.1 Estimativa de incerteza por reamostragem por bootstrap

Conforme verificado na Figura 22, algumas amostras foram alocadas sobre o
limite de decis@o ou muito proximo a ele. Assim, a fim de completar a validacéo analitica
do método, as incertezas para previsdes das amostras foram estimadas empregando
reamostragem por bootstrap. Ao realizar sucessivas reamostragens, uma boa estimativa
dos parametros pode ser obtida. Desta forma, os dados dos residuos de cada uma das
amostras foram reatribuidos aleatoriamente e as estimativas foram recalculadas. Este
procedimento foi realizado 1000 vezes.

Barras de erro para os valores de cada uma das previsfes sao mostradas na Figura
22. Seis amostras no conjunto de treinamento apresentaram valores de limite de confianga
que excederam o threshold. Duas dessas amostras foram previstas de forma errada pelo
modelo (um FP e um FN), enquanto as outras quatro amostras eram verdadeiro positivas.
Para o conjunto teste, nenhuma amostra apresentou um intervalo de confiangca que
ultrapassou o threshold. Amostras que apresentaram barras de erro que ultrapassaram o
threshold foram consideradas como previsdes inconclusivas. Assim, as taxas de
resultados inconclusivos foram estimadas para 0 modelo como 3,8% para o conjunto de

treinamento e 0% para o0 conjunto teste.

§ .
Treinamento ' " Teste
14 .
12/ oTi
] A i
1t L T T I T T . | v ¥ Ndo adulterada
v x ‘ I M ’ oy LT i 4 n
¢ L 1y o i NaCl
08 1 s LTt “ ° * ] Lta,e
. 1y ety oy T B TpFS
E B I v IO o, . . + Carragena
047 v v \ A A
- e Fw & Nacl+TPFS
Y v % v
02y - ' A NaCl+Carrag
0 A @ TPFS+Carrag
vov V¥ NaCl+TPFS+Carrag
IS
Y
41T
0 2 “ 60 80 100 120 140 160
Amostras

Figura 22 - Estimativa de incerteza por reamostragem por bootstrap. Em destaque as barras de erro para as
previsOes das amostras.
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3.4.1.2.2 Tentativa de construcdo de modelos por modelagem de classes

A fim de verificar a possibilidade de modelagem de classe, a SIMCA direcionado
aos dados (DD-SIMCA, data driven SIMCA)®" e modelos de uma classe PLS (OCPLS)®
foram construidos para os dados de espectroscopia Raman. Os melhores modelos foram
obtidos com 5 componentes principais para DD-SIMCA e 7 LV para OCPLS. Esses
modelos apresentaram resultados semelhantes, com taxa de sensibilidade elevada (cerca
de 94%), mas taxa de especificidade baixa (menor que 40%). Assim sendo, a modelagem
de classe por estes dois métodos foi considerada insatisfatoria para a identificacdo de
fraude por adicdo de substancias ndo carneas as amostras estudadas.

Resultados semelhantes foram obtidos por outros autores na construgdo de
modelos de classificacdo por modelagem de classe para detectar graos de arroz infestados,
e a justificativa para estes resultados foi a alta heterogeneidade das amostras®®. No caso
da adulteracdo de carnes, amostras ndo adulteradas foram obtidas de diferentes origens
sem controle dos fatores ante mortem— tais como raga, sexo, idade, consumo de ragéo e
manuseio, os quais podem influenciar nas caracteristicas fisico-quimicas das amostras.
Além disso, os adulterantes avaliados provocam alteracdes semelhantes nas proteinas da
carne. Assim, ndo foi possivel com esses dados obter modelos de modelagem de classe

com desempenho tédo satisfatorio quanto aquele fornecido pelo PLS-DA.
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3.42 AMOSTRAS DE CARNE

Para a construgdo dos modelos de classificacdo supervisionada, foram utilizadas
64 amostras de carne, sendo 16 amostras em cada classe: ndo adulteradas, cloreto de sodio
(NaCl), tripolifosfato de sodio (TPFS) e Carragena (Carrag).

As amostras foram divididas em dois conjuntos de dados, sendo 44 amostras para
0 conjunto treinamento e 20 amostras para o conjunto teste. A selecdo das amostras nos
dois conjuntos foi realizada utilizando o algoritmo KS separadamente em cada classe. O
numero de amostras escolhidas em cada classe foi definido previamente como dois ter¢os
para 0 conjunto de treinamento e um terco para o conjunto teste, aproximadamente. O
algoritmo KS foi aplicado antes da construcdo de cada modelo. A definicdo de amostras
adulteradas como classe 1 e amostras ndo adulteradas como classe 0 foi arbitraria.

Os espectros Raman registrados para as 64 amostras sdo mostrados na Figura 23.
Nesta figura, é apresentada a regido utilizada para a constru¢cdo do modelo, delimitada
pelos retangulos vermelhos, correspondente as regides de estiramento das ligacdes C-H,
O-H, N-H (3602 cm™ a 2543 cm™) e de deformagdes angulares das ligacdes CH, e modos
Amidas (1 e 111) — regido de fingerprint (1868 cm™ a 518 cm™). A regido final do espectro,
proximo a 250 cm™ apresenta informacéo referente a linha do laser e foi eliminada para
a construcdo do modelo por ndo possuir resultados informativos.

ESPECTROS RAMAN PARA AS AMOSTRAS DE CARNE
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Figura 23 - Espectros Raman para as 64 amostras de carne. Os retangulos vermelhos correspondem as

regiGes utilizadas para a construg¢do dos modelos de classificagdo.
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Ap0s a separacdo das amostras nos conjuntos de treinamento e teste usando o
algoritmo KS, os dados foram pré-processados na seguinte sequéncia: inicialmente foi
aplicada a normalizagdo com vetor unitario a fim de corrigir as variagdes sistematicas dos
espectros Raman. Em seguida, os dados foram centrados na média. Por fim, o nimero de
varidveis latentes (LV) foi selecionado por validacdo cruzada usando venezianas
(venetian blinds) com 6 divisGes, com base na menor erro de classificacdo da validacdo
cruzada (CVCE).

3.4.2.1 Modelos de classificagdo multiclasse para identificacdo de amostras
adulteradas com adicao de solucdo de adulterantes
Os resultados obtidos para os modelos de classificagdo para as adulteragdes
individuais com adicdo de cloreto de sodio, tripolifosfato de sodio e carragena séo
apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 - Figuras de mérito do modelo de classificagao individuais construido com os espectros Raman

— Amostras de carne.

_ ADULTERANTES
PARAMETROS
NaCl TPFS Carragena
TFN (%) 9,1 18,2 0,0
TFP (%) 12,1 12,1 18,2
TREINAMENTO
SEN (%) 90,9 81,8 100,0
SPE (%) 87,9 87,9 81,8
TFN (%) 40,0 100,0 60,0
TFP (%) 40,0 6,7 46,7
TESTE
SEN (%) 60,0 0,0 40,0
SPE (%) 60,0 93,3 53,3

O modelo de classificagdo de amostras adulteradas com a injecéo de solucéo de
cloreto de sodio apresentou valores elevados para as taxas de falso-positivos e falso-
negativos (40,0%) para o conjunto teste. O alto valor para a taxa de falso-negativo é
considerado como resultado critico para 0 modelo uma vez que, por se tratar de um
método de triagem, as amostras detectadas como ndo adulteradas ndo serdo submetidas

ao procedimento de confirmacdo, ao contrario das amostras consideradas como
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adulteradas, que serdo submetidas a analises por outras técnicas analiticas e/ou métodos
de referéncia para confirmacgéo ou néo da adulteragéo.

Os valores de sensibilidade e seletividade do modelo foram de 90,9% e 87,9%
para 0 conjunto treinamento, respectivamente. Para 0 conjunto teste, estes parametros
apresentaram valores iguais a 60,0%, resultado considerado baixo para um modelo de
classificagdo supervisionada. Entretanto, este resultado era esperado, uma vez que oS
espectros Raman obtidos ndo apresentam bandas caracteristicas do NaCl, pois as
vibracdes da ligagdo NaCl ocorrem em regibes abaixo de 200 cm™, regido esta que n&o
foi avaliada neste trabalho. Em contrapartida, conforme discutido na secdo 3.4.1, a
presenca de sais provoca a mudanca na conformacéo proteina. A determinacdo de NaCl
pode ser avaliada de forma indireta na purga a partir da mudanca na forma da banda
situada na regido de 2900 cm™ a 3000 cm™ devido a interacdo observada na regido
vibracional do estiramento O-H. Entretanto, a alteracdo da forma da banda de estiramento
O-H da &gua pode ser decorrente de outros fatores, tais como a mudanca de temperatura.

O modelo de classificagdo para identificacdo de adulteracdo com solucdo de
tripolifosfato de sodio apresentou menor desempenho para a analise direta da carne por
espectroscopia Raman. Este modelo apresentou valores de sensibilidade para o conjunto
teste de 0% (100% de falso-negativo) e seletividade em torno de 93,3%. Para o conjunto
treinamento, os valores de sensibilidade e especificidade estdo acima de 80,0%.
Conforme discutido anteriormente, este resultado € insatisfatorio por se tratar de um
método de triagem em que amostras consideradas ndo adulteradas nao serdo submetidas
a analise para confirmacdo ou ndo da adulteracao.

O modelo construido para a identificacdo de amostras adulteradas com carragena
apresentou valores de sensibilidade e seletividade do conjunto teste iguais a 40,0% e
53,3%, respectivamente. Os baixos valores de sensibilidade e seletividade podem ser
explicados pela baixa solubilidade da carragena em agua a temperatura ambiente. Uma
forma de aumentar a solubilidade da carragena em &gua é a adicao de sais de sodio.

63



3.4.2.2 Modelos de classificacdo binario para identificacdo de amostras adulteradas
— Modelo Two class
Para a constru¢do do modelo binério de classificagcdo foram escolhidas 6 VLs, que
explicam 98,2% da varianciaem X e 54,7% em Y. A verificacdo de amostras outliers ndo
apresentou nenhuma amostra com alto valor de residuo Q e alto valor de T2 de Hotelling
simultaneamente. O threshold para este modelo foi estimado em 0,62 e as previsdes das
amostras sao apresentadas na Figura 24.
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Figura 24 - Modelo PLS-DA para previsao de todas as amostras adulteradas construido com os espectros

Raman.

Observa-se nesta figura que no conjunto treinamento 3 amostras adulteradas
foram previstas como ndo adulteradas em 33 amostras possiveis (setas a esquerda —
conjunto treinamento — Figura 24). Para 0 mesmo conjunto, 1 amostra controle foi
prevista como adulterada (erro FP) em 11 amostras possiveis (elipse a esquerda —
conjunto treinamento — Figura 24). Ja o conjunto teste apresentou 2 amostras adulteradas
classificadas como ndo adulteradas em 15 amostras possiveis (setas a direita — conjunto
teste — Figura 24), enquanto 1 amostra ndo adulterada foi classificada como adulterada
(FP) em 5 amostras possiveis (elipse a direita — conjunto teste — Figura 24). As figuras de

mérito relativas a esta previsdo sao apresentadas na Tabela 5.
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Tabela 5 - Figuras de mérito do modelo PLS-DA para previsao de todas as amostras de carne adulteradas

construido com os espectros Raman.

A MODELO TWO
Parametros
CLASS
TFN (%) 9,1
TFP (%) 9,1
TREINAMENTO
SEN (%) 90,9
SPE (%) 90,9
TFN (%) 13,3
TFP (%) 20,0
TESTE
SEN (%) 86,7
SPE (%) 80,0

Percebe-se, pelos dados da tabela, que este modelo apresenta valores de
sensibilidade iguais a 86,7% e especificidade de apenas 80,0% para o conjunto teste. Para
0 conjunto treinamento, os valores de sensibilidade e seletividade foram iguais a 90,9%.
Altas taxas de falso-positivo e falso-negativos foram obtidas neste modelo, especialmente
para 0 conjunto teste que apresentou erros acima de 13,0%. As altas taxas de FP e FN
podem ser justificadas pelo conjunto amostral com poucas amostras. Dessa forma, uma
Unica amostra erroneamente classificada apresenta TFP e TFN acima de 10%.

Os coeficientes de regressdo para este modelo foram avaliados, apresentando
bandas positivas significativas para a previsdo de amostras adulteradas em 1650 cm™
(caracteristica de a-hélice de amida 1)'% ®2, na regido em torno de 2930 cm™ (associado
ao estiramento CH)*? e em 940 cm™. Como bandas significativas para a previsio das
amostras controle destacam-se as bandas negativas em 830 cm™ (bandas duplas atribuidas
ao anel benzénico para-substituido de residuos de tirosina)®**°, em 1177 cm™ e em 1470
cm (relacionadas a vibragdes no plano de CH, e CHs)%. Os coeficientes de regressdo

deste modelo podem ser observados na Figura 25.
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Figura 25- Coeficiente de Regressao para a previsdo das amostras adulteradas.

De maneira complementar, analisando-se o grafico de VIP scores (Figura 26),
conclui-se que a banda mais significativa para o0 modelo esta situada em torno de 2900
cm? (estiramento CH)%, seguida, em importancia, pelas bandas em 1650 cm™ (a-hélice
de amida 1)**°2, 830 cm (vibragdo fora do plano de CO0)**, 1470 cm™ (vibragdo no
plano de CHz e CH3)%, 1177 cm™, 2650 cm™ e 1390 cm™. A banda em torno de 2900

cm! esté presente nos espectros dos adulterantes padrdes de TPFS e carragena.
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Figura 26 -VIP scores para as variaveis de Raman para a previsdo das amostras adulteradas.
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3.4.2.3 Comparacéao dos modelos de classificagdo multiclasse e binario— Carne

Para as amostras de carne foram construidos dois modelos de classificacdo:
previsdo de amostras adulteradas versus amostras ndo adulteradas (modelo binéario),
previsdo de amostras adulteradas com solucdo de cloreto de sodio, previsao de amostras
adulteradas com solucédo de tripolifosfato de sodio e previsdo de amostras adulteradas
com solucdo de carragena (modelo multiclasse). Para a comparacdo global desses
modelos, a Tabela 6 apresenta os nimeros de falso-negativos (FN) e falso-positivos (FP)
na previsdo fornecida por cada um deles, tanto para o0 conjunto de treinamento, quanto
para o conjunto teste. Além disso, sdo mostrados os valores de TCONF.

Tabela 6 - Comparagdo dos 4 modelos de classificagdo construidos para as amostras carne construidos a

partir dos Espectros Raman.

_ MODELOS
PARAMETROS
NaCl TPFS | Carragena | Two Class
TCONF
(%) 78,8 69,7 81,8 81,8
TREINAMENTO
FN 1 2 0 3
FP 4 4 6 1
TCONF
(%) 20,0 0,0 0,0 66,7
TESTE
FN 2 5 3 2
FP 6 1 7 1
N° VLs 6 5 5 6
Variancia X(%o) 98,2 96,4 97,9 98,2
Variancia Y (%o) 57,6 48,0 38,0 54,7

Observando-se os resultados da Tabela 6, é possivel verificar que o modelo
discriminante para a previsao das amostras adulteradas versus as amostras néo
adulteradas é o melhor modelo construido com dados de espectroscopia Raman. Este
modelo forneceu valores de TCONF igual a 81,8% para o conjunto treinamento e igual a
66,7% para o conjunto teste. Em contraposicdo, os modelos para previsdo individual dos
adulterantes apresentaram taxas de eficiéncia abaixo de 20,0% para o conjunto teste.

O modelo de classifica¢do binario apresentou 3 amostras adulteradas classificadas

como FN para o conjunto treinamento e 2 amostras para o conjunto teste. Nos conjuntos
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treinamento e teste 1 amostra ndo adulterada foi incorretamente classificada como
adulterada (FP).

Entre os modelos de classificagdo individual dos adulterantes, o modelo de
previsdo de adulteracdo com solucéo de cloreto de sodio foi 0 melhor modelo individual
para esta regido com TCONF de 78,8% para 0 conjunto treinamento e apenas 20,0% de
taxa de confiabilidade para o conjunto teste. Este modelo classificou 1 amostra adulterada
com NaCl como FN para os conjuntos treinamento e 2 amostras para 0 conjunto teste,
enguanto o nimero de FP foi igual a 4 amostras para o conjunto treinamento e 6 amostras
para 0 conjunto teste. Entretanto, 0 modelo de previsdo para as amostras adulteradas com
solucdo de tripolifosfato de sodio e o modelo de identificagdo de adulteracdo com
carragena foram os piores modelos individuais apresentando TCONF igual a zero para o
conjunto teste.

Em conclusdo a esta se¢cdo, o modelo binario (incluindo todas as amostras
adulteradas de carne) foi considerado o melhor modelo para a deteccdo de fraude em
estudo entre os modelos construidos para a previsdo de amostras de carne bovina
adulteradas. A regido do espectro Raman compreendida em regides de estiramento das
ligagces C-H (3602 cm™a 2543 cm™) e de deformacdes angulares das ligaces CH: e
modos Amidas (I e IIl) — regido de fingerprint (1868 cm™ a 518 cm™) mostrou-se
significativa para a identificacdo da adulteracdo. Todavia, embora tenha apresentado os
melhores resultados, a baixa TCONF para o conjunto teste torna o modelo insatisfatério
para alcancar o objetivo proposto. Além disso, os modelos para cloreto de sodio,
tripolifosfato de sodio e carragena nao sdo modelos apropriados para caracterizacdo deste
tipo de fraude, sendo que o modelo construido para as amostras de tripolifosfato de sddio

apresentou menor desempenho entre os modelos para esta regiao.
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3.5 CONCLUSOES PARCIAIS

De um modo geral, a espectroscopia vibracional Raman permite o estudo das
modificagdes das estruturas das proteinas, com as folhas-a e folhas —B. A espectroscopia
Raman permite, também, a obtencéo de informac6es acerca dos residuos de aminoacidos.
Tais alteracGes, permitiram a identificacdo da adulteragdo em carnes bovinas in natura.

Em conclusdo a esta secdo, pode-se observar que a analise da purga apresentou-
se satisfatdria para a identificacao de fraude por injecdo de produtos ndo carneos a carne
bovina in natura. Entretanto, 0 modelo binario de previsdo de amostras adulteradas de
carne foi considerado um modelo ruim para a deteccédo sistematica do tipo de fraude em
estudo em amostras de carne bovina in natura para a regido do espectro Raman
compreendida em regides de estiramento das ligagdes C-H (3602 cm™ a 2543 cm™) e de
deformac6es angulares das ligagdes CH. e modos Amidas (I e I11) — regido de fingerprint
(1868 cm™ a 518 cm™). Além disso, os modelos para cloreto de sédio, tripolifosfato de
sodio e carragena ndo foram modelos apropriados para caracterizacdo deste tipo de
fraude, sendo o modelo construido para as amostras de tripolifosfato de sddio o pior

modelo para esta regido, possivelmente pela baixa retencdo deste adulterante pela matriz.
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CAPITULO 4: MODELO DISCRIMINANTE
FLEXIVEL (SOFT PLS-DA) PARA DETECTAR FRAUDES
EM CARNE BOVINA IN NATURA COM BASE EM
ESPECTROS DE INFRAVERMELHO MEDIO DE SUAS
PURGAS
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4.10BJETIVOS

O objetivo do presente estudo foi desenvolver um método de triagem rapido,
robusto e confiavel utilizando espectroscopia de infravermelho médio e um método
quimiomeétrico discriminante — PLS-DA — para detectar fraudes por adicéo de cloreto de
sodio, tripolifosfato e carragena em carne bovina in natura, através da anélise de suas
purgas. Para tal, foram criados modelos de classificagdo multiclasse para deteccdo
individual dos adulterantes e um modelo global binario para deteccdo de adulteracbes
contendo, no minimo, um dos adulterantes citados acima.

De forma complementar, as abordagens binaria e multiclasse foram comparadas,
0s modelos construidos foram validados e as figuras de mérito apropriadas foram

estimadas.

4.2 MATERIAIS E METODOS
42.1 MATERIAIS E REAGENTES
Além dos materiais e reagentes descritos na secdo 3.2.1, foi adquirida a

maltodextrina da Atlhetica Nutrition (Mat&o, So Paulo, Brasil).

422 EQUIPAMENTOS E INSTRUMENTOS UTILIZADOS

Os equipamentos utilizados nesta aplicacdo foram os mesmos descritos na secédo
3.2.2. Foi utilizado um espectrofotdmetro de infravermelho médio FTIR Frontier (Perkin
Elmer, Massachusetts, EUA), usando acessério de reflectdncia total atenuada (ATR)
equipado com cristal de diamante, pertencente ao Departamento de Quimica da UFMG,

em Belo Horizonte.

4.2.3 PREPARO DE AMOSTRAS
As amostras foram preparadas conforme procedimento descrito na se¢do 3.2.3.
Devido a limitagdes na detecgéo de fraudes diretamente nas amostras de carne observadas
em estudo prévio?’, as analises foram realizadas em amostras de purgas (Figura 11). Em
contraposicdo a andlise anterior por espectroscopia Raman, ndo foi ncessaria a
centrifugagdo das amostras de purga.
Em um procedimento similar ao descrito na secdo 3.2.3, outras 20 amostras
provenientes de cinco pecas de carne foram adulteradas com maltodextrina a 5% e 10%

em ganho de massa, e as respectivas purgas foram obtidas.
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4.24 AQUISICAO DE ESPECTROS

Para analise das amostras de purgas, pequenos volumes foram adicionados sobre
o cristal de ATR, com utilizacdo de pipetas Pasteur, até a cobertura total da abertura do
cristal, conforme mostrado na Figura 27. Ap6s a adicdo da amostra, 0s espectros foram
imediatamente obtidos na faixa espectral de 4000 cm™a 550 cm™ com resolugo de 4 cm
1 e 64 varreduras. O tempo total de analise foi de, aproximadamente, 3 minutos por

amostra.

Figura 27 (a) Espectrofotdmetro de infravermelho médio FTIR Frontier com acessorio de reflectancia total atenuada
(ATR). (b) Pequeno volume de amostra adicionada até a cobertura total da abertura do cristal.

4.3 PROCESSAMENTO DE DADOS

Os dados obtidos foram processados com o programa MATLAB verséo 8.4 (The
MathWorks, Natick, EUA), utilizando o pacote PLS Toolbox versdo 7.0 (Eigenvector
Technologies, Manson, EUA).

4.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de classificagdo supervisionada construidos a partir das analises da
purga no infravermelho foram divididos em quatro se¢fes. A primeira se¢éo apresenta 0s
resultados obtidos pela tentativa de construcdo de um modelo SIMCA. Na segunda secdo,
os resultados encontrados para os modelos multiclasse (deteccdo de adulteracOes
individuais com NaCl, TPFS e carragena, respectivamente) sdo apresentados. Tal
abordagem foi proposta como forma de verificagdo da adequacdo dos modelos para
deteccdo destes adulterantes em amostras que contenham apenas um deles, ou solugdes
binarias ou ternarias deles’®. A terceira se¢do apresenta o modelo PLS-DA de duas classe
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para classificacdo das amostras adulteradas contra as amostras ndo adulteradas (modelo
binério). Por fim, na quarta secdo sdo apresentados resultados referentes a aplicacao da
deteccdo de outliers como ferramenta para aumentar a robustez do modelo PLS-DA
flexivel construido para previsdo das amostras adulteradas versus amostras nao
adulteradas.

Para a construcdo dos modelos PLS-DA para os dados de infravermelho foram
utilizadas 176 amostras distribuidas entre as classes. As amostras foram divididas em dois
conjuntos de dados, sendo 121 amostras para o conjunto treinamento e 55 amostras para
0 conjunto teste. O conjunto de treinamento deve apresentar amostras que Ss&do
representativas de toda a variabilidade incluida no modelo, enquanto o conjunto teste é
usado para testar sua eficacia de maneira robusta e independente, a partir de amostras que
foram omitidas na sua construcdo. A deteccgdo prévia de outliers foi aplicada ao conjunto
treinamento. Amostras que apresentaram residuos Q e valores de influéncia (T? de
Hotelling) acima dos limites estimados em niveis de confianca de 95% foram detectadas
como outliers e removidas do modelo. No total, duas amostras ndo adulteradas foram
excluidas dos modelos apds a deteccdo inicial de outliers. Desta forma, o modelo foi
construido com 119 amostras no conjunto treinamento e 55 amostras no conjunto teste
(Tabela 7).

Tabela 7 - Distribuicdo das amostras de purga nos conjuntos treinamento e teste.

Numero de Numero de
_ Total de
Descrigéo amostras amostras
amostras )
Treinamento Teste
Amostras ndo adulteradas 62 42 20
Cloreto de Sodio (NaCl) 16 11 5
Tripolifosfato de  sodio
16 11 5

(TPFS)
Carragena (Carrag) 16 11 5
NaCl + TPFS 16 11 5
NaCl + Carrag 16 11 5
TPFS + Carrag 16 11 5
NaCl + TPFS + Carrag 16 11 5

TOTAL 174 119 55
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A selecdo das amostras nos dois conjuntos foi realizada utilizando o algoritmo KS
separadamente em cada classe. O numero de amostras escolhidas em cada classe foi
definido previamente como aproximadamente dois ter¢os para o conjunto de treinamento
e um terco para o conjunto teste. O algoritmo KS foi aplicado antes da construgéo de cada
modelo. Portanto, as amostras de treinamento e teste sdo as mesmas nos modelos
apresentados nas secdes a seguir. Para os modelos de classificacdo, foi atribuido
arbitrariamente a definicdo de amostras adulteradas como classe 1 e amostras nédo
adulteradas como classe 0. Apés a separacao das amostras nos conjuntos de treinamento
e teste usando o algoritmo KS, os dados foram pré-processados na seguinte sequéncia.
Primeiro, foi aplicada correcéo da linha de base utilizando-se a variagdo normal padrao
(SNV — Standard Normal Variate)!®. Este procedimento visa eliminar variacdes
sistematicas, relacionadas a desvios de linha-base, ndo relacionadas com a investigacédo
da propriedade quimica de interesse. Em seguida, os dados foram centrados na média
(mean center). Por fim, para selecdo do nimero de varidveis latentes as amostras foram
submetidas & validagdo cruzada usando o critério de venezianas (venetian blinds) com 6
divisdes para 0 modelo SIMCA e 10 divisdes para os modelos PLS-DA.

Os espectros FTIR registrados para as 174 amostras sao mostrados na Figura 28.
Visualmente, € dificil notar alguma discriminacdo entre as amostras adulteradas e
controle. Desta forma, a anélise quimiométrica torna-se essencial para a interpretacdo dos
dados. Os espectros no infravermelho médio foram agrupados em uma matriz de dados
para analise multivariada empregando SIMCA e PLS-DA. Para a construcdo dos
modelos, foram eliminadas as regides de nimero de onda entre 1800 cm™ e 2400 cm
(regido de absorgdo de CO; e regifo de absor¢do do diamante do ATR!), abaixo de 950
cm e acima de 3700 cm™ (regiGes contendo somente ruido espectral). Desta forma, as
regides utilizadas para a construgio dos modelos compreendem as faixas de 3699 cm™a

2400 cm™ e 1799 cm™a 950 cm™ (Fig. 28 — retangulos vermelhos).
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Figura 28 - Espectros FTIR para as 174 amostras de purga. Espectros em pretos (amostras adulteradas) e
espectros em vermelho (amostras ndo adulteradas). Retangulos vermelhos indicam a regido espectral

utilizada na construcdo dos modelos de classificacdo.

4.4.1 MODELO SIMCA

Um modelo de classificacdo por modelagem de uma classe utilizando o método
SIMCA foi construido. A classe modelada foi a classe de amostras ndo adulteradas. O
melhor modelo foi selecionado por validacdo cruzada de venezianas (6 divisdes),
construido com trés componentes principais, e representou 90,1% da variancia (dados ndo
mostrados). Contudo, este SIMCA de uma classe proporcionou uma boa taxa de
sensibilidade (SEN = 95,5% no conjunto de treinamento, com apenas dois FN, e 100%
no conjunto teste) ao custo de especificidade baixa, abaixo de 50%.

Quando a variancia da classe ndo adulterada é baixa, o SIMCA e outros métodos
de modelagem de classes tendem a mostrar resultados que justificam sua preferéncia
sobre métodos discriminantes. No entanto, quando as amostras nao adulteradas sé@o
diversificadas e a variancia da respectiva classe é alta, os métodos de modelagem de
classe tendem a fornecer modelos com alta capacidade de detectar amostras adulteradas
ao custo de baixa capacidade de classificar amostras ndo adulteradas®®, ou a situacéo
inversa, dependendo do numero de CPs escolhidos para construir o modelo. Nestes casos,
0s métodos discriminantes tendem a produzir melhores modelos preditivos.

Ao considerar produtos alimenticios fabricados sob condicGes estritamente
controladas, € mais facil obter um conjunto representativo de amostras ndo adulteradas
que permita modelar uma classe alvo com baixa variancia relativa. Entretanto, quando a
matriz alimentar em estudo € de origem animal e ndo processada, como a carne bovina in

natura, essa variabilidade pode ser grande, inclusive para 0 mesmo corte de animais de
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diferentes origens, sem controle das condicdes de criacdo e fatores ante mortem. Isso
dificulta a obtengdo de uma classe alvo de baixa variabilidade e tende a favorecer o uso
de métodos discriminantes.

442 MODELOS DE CLASSIFICACAO MULTICLASSE PARA
IDENTIFICA(;AO DE AMOSTRAS ADULTERADAS COM ADIQAO DE
SOLU(;AO DE ADULTERANTES
Trés modelos multiclasse PLS1-DA foram construidos correlacionando 0s

espectros com vetores y especificos, cada um contendo 1,0 quando a amostra é adulterada

com NaCl, STPP ou carragena, e 0,0 caso contrario. E importante ressaltar que esses
adulterantes estdo presentes isoladamente e em misturas binarias e ternarias, dificultando

a tarefa de classificacao.

As informacbes sobre o0s modelos PLS1-DA construidos utilizando
espectroscopia na regido do infravermelho médio e as figuras de mérito sdo apresentados
na Tabela 8. As previsfes para os modelos com adicao de cloreto de sédio, tripolifosfato

de sodio e carragena sdo apresentadas, respectivamente, na Figura 29.

Tabela 8 - Figuras de mérito dos modelos de classificacdo construido com os espectros FTIR.

. ADULTERANTES
PARAMETROS
NacCl TPFES Carragena

TCONF (%) 60,0 91,9 63,7

FN 10 3 6

FP 13 1 17
TREINAMENTO TEN (%) 22,7 6,8 13,6
TFP (%) 17,3 13 22,7
SEN (%) 82,7 98,7 77,3
SPE (%) 77,3 93,2 96,4
TCONF (%) 30,7 95,0 55,7

FN 11 1 2

FP 5 0 12
TESTE TFEN (%) 55,0 5,0 10,0
TFP (%) 14,3 0,0 34,3
SEN (%) 85,7 100,0 65,7
SPE (%) 45,0 95,0 90,0

N° VLs 6 4 5
Variancia X(%) 98,6 97,1 97,7
Variancia Y (%) 43,4 64,4 36,3

76



Y Predito - TPFS Y Predito - NaCl

Y Predito - Carragena

14

T T T T T
Treinamento o Teste NaCl
©
1.2 |
©
~ <o * |
1 ©
4 .
0.8~ o © A - ° i
4 * at v
N4 *
0.6 v A O ee ¢ -
v, - o 0 © ‘Q‘ A AD a .: v
0.4 v M M o v ° o it -
v o L © 4 e . . Y Predito - NaCl
v v n v O @@ V¥ Né&o adulterada
02k v v v [ [5) S K v & NacCl
- v v v o © = TPFS
v = v vv ° o C
JREA ° o NaCITPFS
Oy Vv v w = — aCl+
v - ;V v 4 NaCl+Carrag
M = v O TPFS+Carrag
-0.2- v | ® NaCHTPFS+Carrag
v ¥ e Threshold
0.4 L [ [ [ [ [ — Divisé&o dos conjuntos
: 20 40 60 80 100 120
Amostra
(@)
18 - T T T T T
Treinamento Teste
1.6 "o. |
[ ]
1.4+ f
L}
[ ]
1.2~ ,
.
1 * 0 -
L
0.8~ - . .. f
P ° Y Predito - TPFS
0.6~ ~ o q:u.., v Néo adulterada
°® o b o © NaCl
° *» = TPFS
045 5P - x---k |
v ¢ o® oy AA A ° © Carragena
v v v LS ® YOV ° v ® NaCH+TPFS
0.2 v v ¢ Q o A v A NaCl+Carrag
YV e > o \AY
\ 4 Vvvv @ b v o TPFS+Carrag
oY v'W _ v MED AP v -1| ® NaCHTPFS+Carrag
v . v v vy |- Threshold
02> v I [ [ [ — Divis&o de conjuntos
: 20 40 60 80 100 120
Sample
12 T T T T T T
Treinamento Teste
¢
1ﬁ
o
A
A
0.8 ©o A
v o ° aa
MY 00 0© ¢ A , T
v
0.6/ R ° o4 ¢« Vv
Vv .. ° A ° -
v ° . o Y Predito - Carrag
04 v M ° v Y \4 ¥ Né&o adulterada
Y M v 4 o o o
v v LT . N B 4 NaCl
o2y Y vowy ¥ om ol QvY = TPFS
v v vwv oo .. * v v @ Carragena
v vv v © om v ¢ NaCHTPFS
o vVe v v == A A NaCl+Carrag
v O TPFS+Carrag
-0.2 *vv ¢ ® NaCl+TPFS+Carrag
L e Threshold
L0.4-¥ [ i [ [ L [ — Divis&o de conjuntos
20 40 60 80 100 120
Amostra

(©)

Figura 29 - Modelos PLS-DA para as adultera¢des individuais: (a) Cloreto de sédio (NaCl); (b)

Tripolifosfato de sédio (TPFS); (c) Carragena (Carrag).
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O modelo de classificacdo para deteccéo de adulteracdo com adicdo de cloreto de
sodio foi construido utilizando 6 VL, que explicam 98,6% da variancia em X e apenas
43,4% em Y. Dentre os modelos testados, as previsdes do modelo PLS-DA para NaCl
foram as piores, com TFN de 22,7% e TFP de 17,3% para 0 conjunto de treinamento, e
TFN de 55,0% e TFP de 14,3% para o conjunto teste. Altos valores de falso-negativos
sdo mais criticos que altos valores de falso-positivos, pois por se tratar de um método de
triagem, neste caso as amostras consideradas como ndo adulteradas ndo seriam
submetidas a analises por outras técnicas analiticas e/ou métodos de referéncia para
confirmacéo ou ndo da adulteracdo. Percebe-se claramente que este modelo nédo foi capaz
de discriminar corretamente a presenca de NaCl, apresentando uma SPE baixa e uma
TCONF para o conjunto teste de apenas 30,7%. Isso j& poderia ser esperado, porque 0
NaCl ndo apresentava modos vibracionais na regido espectral estudada®. No entanto, a
presenca desse sal na depuracdo pode ser indiretamente determinada por suas interacdes
com moléculas de &gua e proteinas da carne, que afetam as estruturas conformacionais
secundarias das proteinas'®?. Essas alteracOes estdo refletidas nas regies espectrais
vibracionais relacionadas ao modo amida | - 1600 cm™a 1700 cm™ — (Figura 30 — (a-11)),
regides de modo amida Il — 1500 cm™ a 1600 cm™ - (Figura 30- (a— I)). Estudos apontam
que a adicao de NaCl induz a formacao de agregados de folhas B de proteinas, e estas
podem ser detectadas através das bandas em 1690 cm™ e 1235 cm™ - (Figura 30 — (a-
V)2, Verifica-se, também, a regido entre 3000 cm™-3400 cm?, atribuida ao
estiramento de OH em é&gua (Figura 30 — (a-111)). Os vetores de regressdo para este
modelo e os demais modelos de classificagdo individuais sdo mostrados na Figura 30.
Coeficientes de regressdo positivos estdo relacionados a adulteragdes, enquanto

coeficientes negativos estdo associados a classificacdo de amostras ndo adulteradas.
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Figura 30 - Vetores de regressdo para os modelos de classificacdo individual: (a) Cloreto de sddio (NaCl);

(b) Tripolifosfato de sodio (TPFS); (c) Carragena (Carrag). Regifes destacadas: () modo amida Il — 1500
cmt a 1600 cm?, (1) modo amida I - 1600 cm™a 1700 cm't, (111) estiramento de OH em 4gua - 3000 cm

1-3400 cm? e (1V) agregados de folhas B de proteinas em 1235 cm™.
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O modelo multiclasse para a carragena foi construido utilizando 5 variaveis
latentes, que explicam 97,7% da variancia em X e apenas 36,3% da varianciaem Y. Em
geral, este modelo apresentou baixa capacidade preditiva, com TFN de 13,6% e TFP de
22,7% para o conjunto de treinamento, e TFN de 10,0% e TFP de 34,3% para 0 conjunto
teste (Tabela 8). Uma explicacdo para esse modelo de pouca capacidade preditiva esta
relacionada a baixa solubilidade do kappa-carragena em solu¢Bes aquosas abaixo de
80°C?*. Awvaliando o vetor de regressdo para o modelo de previsio de amostras
adulteradas com carragena € possivel observar que as regiGes mais significativas para a
caracterizagéo desta fraude sdo as regides de amida | (Figura 30 - (c-11)) e amida Il (Figura
30 - (c-1)). VibragBes caracteristicas de kappa-carragena sdo encontradas em 1030 cm™
(estiramento de polissacarideo CO), 1080 cm™ (vibragGes de estiramento de CO e COH),
1220 cm™ (estiramento de sulfato de éster), 1390 cm™ e entre 1650-1530 cm™ (C =
0)103104 O gréfico de VIP scores para este modelo ¢ mostrado na Figura 30, apresentando
bandas acima do limiar de significancia (1,0) relacionados a todas essas vibragdes. No
entanto, os dois VIP scores mais intensos estio na regido entre 1650-1530 cm™.

Ao contrario do modelo para identificacdo de adulteracdo com NaCl, as previsfes
do PLS-DA para o tripolifosfato de sddio foram as melhores entre os trés modelos
multiclasse. TCONF de 91,9% e 95,0% foram obtidas para treinamento e teste,
respectivamente. Esse modelo forneceu apenas um FP e trés FN para o conjunto de
treinamento e apenas um FN para o conjunto teste. Isso resultou em SEN e SPE acima de
93% (Tabela 8). Em contraste com o NaCl, as moléculas de TPFS apresentam absor¢des
caracteristicas na regiéo espectral do infravermelho, com vibragdes em 740 cm, 990 cm-
1 e 1150 cm™ % 105 Os VIP scores mais intensos deste modelo (Figura 31) estdo
relacionados a um pico centrado em 1150 cm™, que foi atribuido a vibracdes de
estiramento P = O e considerado como uma impresséo digital do TPFS. Avaliando o vetor
de regresséao para o modelo de previsdo deste tipo de adulteracéo, é possivel observar que
as regides mais significativas para a caracterizagdo desta fraude séo relativas a agregados
de folhas  de proteinas (Figura 30- (b-1V)).

De maneira geral, a analise dos graficos de VIP scores (Figura 31) permite
verificar que as bandas consideradas significativas para a previsdo das amostras
adulteradas (valores relativos superiores a 1,0) sdo 1650 cm™, referente a regido de amida
| (Figura 31 - (a)), 1540 cm™, referente a regido tipica de amida 1'% (Figura 31 - (b)),
1700 cm™, regido de amida I (Figura 31 - (c)), 1080 cm™, caracteristica de estiramentos
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de CO e de COH* (Figura 31 - (d)), 3600 cm™ (Figura 31 - (e)), 3180 cm, referente a

regido de estiramento N-H de amida'* e estiramento OH de agua® (Figura 31 - (f)), 1220

cm? (Figura 31 - (g)), 2930 cm™ caracteristica de estiramento CH% (Figura 31 - (h)),
1160 cm™ (Figura 31 - (i)) e 1040 cm™ (Figura 31 - (j)).
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Figura 31 - VIP scores para os modelos PLS1-DA multiclasse. Em destaque as bandas caracteristicas
(a)1650 cm™ — amida I, (b) 1540 cm™ — amida 11, (c) 1700 cm™ — amida I, (d) 1080 cm™ — estiramentos
de Co e COH, () 3600 cm™, (f) 3180 cm™ — estiramento N-H de amida e estiramento OH de agua, (g)
1220 cm™, (h) 2930 cm — estiramento CH, (i) 1160 cm™ e (j) 1040 cm™.
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443 MODELO BINARIO DE CLASSIFICACAO PARA IDENTIFICACAO DE
AMOSTRAS ADULTERADAS VERSUS AMOSTRAS NAO
ADULTERADAS (MODELO TWO CLASS)

Considerando as limitacbes dos modelos PLS-DA multiclasse para detectar
especificamente dois dos trés adulterantes de carne, um modelo discriminante binario é
apresentado como uma opcdo melhor para detectar fraudes em carne de maneira néo
especifica. O melhor modelo PLS-DA foi obtido com a abordagem binéria, utilizando
121 amostras no conjunto de treinamento e 55 amostras no conjunto teste. Foram
escolhidas 8 variaveis latentes que explicam 99,4% da variancia no bloco X e 76,0% da
variancia no bloco Y. O threshold Bayesiano foi estimado em 0,55.

O modelo de previsao das amostras adulteradas é apresentado na Figura 32. Como
pode ser observado, apenas uma amostra adulterada foi prevista como ndo adulterada
(FN) e duas amostras ndo adulteradas foram previstas como adulteradas (FP) no conjunto
de treinamento. Esses resultados correspondem a uma TFP de 4,8% e TFN de 1,3%. No
conjunto teste, apenas um falso positivo (5,0%) foi observado. Como consequéncia, a
SEN foi igual a 95,2% e 95,0% para conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.
Reciprocamente, a SPE foi igual a 98,7% e 100,0% para 0s conjuntos de treinamento e
teste, respectivamente. Por fim, a TCONF foi estimada em 93,9% e 95,0% para 0s
conjuntos de treinamento e teste, respectivamente, o melhor resultado dentre todos os

modelos desenvolvidos utilizando FTIR. Todas estas FOM sdo mostradas na Tabela 9.
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adulteradas.
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Tabela 9 - Figuras de mérito dos modelos de classificagdo construido com os espectros FTIR - Modelo

Global
PARAMETROS MODELO
TWO CLASS | SOFT PLS-DA
TCONF (%) 93,9 93,9
FN 1 1
FP 2 2
TREINAMENTO TFN (%) 1,3 1,3
TFP (%) 4,8 4,8
SEN (%) 95,2 95,2
SPE (%) 98,7 98,7
TCONF (%) 95,0 100,0
FN 0 0
FP 1 0
TESTE TFN (%) 0,0 0,0
TFP (%) 5,0 0,0
SEN (%) 95,0 100,0
SPE (%) 100,0 100,0
N° VLs 8 8
Variancia X(%) 99,4 99,4
Variancia Y (%) 76,0 76,0

Para a interpretacdo espectral deste modelo PLS-DA, ¢é importante avaliar o vetor de
regressdo (Figura 33) em conjunto com o grafico de VIP scores (Figura 34). Avaliando-
se 0s coeficientes de regressao para as variaveis utilizadas neste modelo, valores positivos
estdo relacionados a adulteragBGes, enquanto valores negativos estdo associados a
classificacdo de amostras ndo adulteradas. Neste modelo, as regifes espectrais a e b
contém numeros de onda discriminantes para a presenca de adulterantes, enquanto as
regides ¢ e d contém varidveis que mais contribuem para a deteccdo de amostras nao
adulteradas. Verificam-se bandas positivas associadas a previsdo de amostras adulteradas
em torno de 1080 cm™ e 1150 cm™, bandas habitualmente atribuida aos estiramentos de
CO e de COH¥ de polissacarideos (presentes na carragena) e ao estiramento P=0O
caracteristico de TPFS, respectivamente. A regido b (Figura 33-b), entre 1700-1600 cm”
! esta associada as vibragdes do modo amida I, que podem estar relacionadas a presenca
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de NaCl. Reciprocamente, o coeficiente de regressdo mais negativo corresponde a uma
banda larga em torno de 1675 cm™, comumente atribuida a vibragdo da ligagdo entre
folhas beta (f-turns) em proteinas como o coldgeno presente naturalmente na carne
(Figura 33— a)%, Da mesma forma, sdo observadas bandas largas negativas, associadas
a previsdo de amostras ndo adulteradas entre 1250 cm™ e 1600 cm™ (Figura 33 — c),
caracteristicas de amida II, e entre 3080 cm™ e 3270 cm™, regido caracteristica de

estiramento OH de 4gua (Figura 33- d)!%2,
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global. Em destaque as bandas em torno de (a) 1675 cm — folhas-B de proteinas, (b) 1700 cm™ a 1600
cmt —amida I, (c) 1600 cm™ a 1250 cm™ — amida Il e (d) 2370 cm* a 3080 cm™ — estiramento OH de

agua.
14 T T T T T T
a
0 12— .
s}
}3 b
£ 10 .
=
S
IS
8 sk i
Z
o d
IS C
< 6 :
%)
L
8 4r e *
wn
> k»
=2l i
AWU A A oy I quumf\“ A
o WM M ‘ WW .
3500 3000 2500 2000 1500 1000

Variavel

Figura 34 - VIP scores para 0 modelo PLS-DA binario para previsao de amostras adulteradas — modelo
Two Class. Em destaque as bandas em torno de (a) 1650 cm™ — amida I, (b) 1550 cm™ — amida I1, (c)
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(f) 2900 cm™ - estiramento CH.
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A analise espectral do modelo PLS-DA binério é complementada pela observacgéo
dos VIP scores mais intensos (Figura 34). Ao contrario dos coeficientes de regressao, 0s
VIP scores representam a contribuicdo das variaveis para o0 modelo em termos absolutos.
Os numeros de onda com intensidade de VIP scores superior a 1,0 contribuiram
significativamente para 0 modelo. Os VIP scores mais intensos estdo marcados na Figura
34 e foram associados a: regifo caracteristica de amida Il situadas em 1550 cm™ (Figura
34- b), seguida, em importancia, pelas bandas em 1650 cm™ - regido de amida | (Figura
34- a) e 1080 cm™ caracteristica de estiramento de CO e ao estiramento de COH (Figura
34— ¢) 1%, 1700 cm! caracteristico de agregados de folhas p quando ha adicdo de NaCl
(Figura 34— d)12, 1390 cm™ (Figura 34— e) e em torno de 2900 cm™, caracteristica de
estiramento CH (Figura 34 - f)%,

4.4.4 MODELO PLS-DA FLEXIVEL COM EMPREGO DE DETECC}AO DE

OUTLIERS (SOFT PLS-DA)

O modelo PLS-DA apresentado na Gltima secdo (4.4.3) forneceu bons resultados,
com SEN em torno de 95% e SPE superior a 98%. No entanto, este tipo de modelo
discriminante binario tem sido alvo de criticas, porque nao seria capaz de detectar novos
tipos de fraudes. Essa limitacdo potencial foi contornada pela ado¢do de uma metodologia
de deteccdo de outliers como uma etapa de otimizacdo de uma verséao flexivel do PLS-
DA (secéo 2.5.4).

O objetivo desta etapa foi a verificacdo da habilidade do modelo em prever
amostras contendo adulterantes nédo utilizados na construcdo do modelo (conjunto de
treinamento). Desta forma, o0 modelo foi validado com um conjunto teste contendo 20
amostras adulteradas com solucdo 5% m/v de maltodextrina. Um total de dez amostras
foram adulteradas até um ganho de 10% em massa e as outras 10 amostras foram
adulteradas até um ganho de 5% em massa utilizando seringas descartaveis ponta luer
lock 60 mL acopladas com agulhas fucsia 40 mm x 1,20 mm.

Duas amostras ndo adulteradas foram detectadas como outliers, uma vez que
apresentaram residuos Q e valores de T2 de Hotelling acima dos limites para um nivel de
confianca de 95%. Assim, o melhor modelo PLS-DA foi construido utilizando 139
amostras (119 amostras no conjunto treinamento e 20 amostras de maltodextrina no
conjunto teste). Foram utilizadas 8 varidveis latentes que explicam 99,4% da variéncia

em X e 76,0% da variancia em Y. O threshold Bayesiano foi estimado em 0,55.
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Para este modelo, a SEN e a SPE foram iguais a 95,2% e 98,7% para 0 conjunto
treinamento, respectivamente. Para o conjunto teste, os valores obtidos foram iguais a
100,0%. Todas as figuras de mérito para o0 modelo sdo apresentados na Tabela 9.

A deteccdo de outliers para este modelo foi avaliado de duas formas: a primeira
baseia-se na deteccdo de outliers a partir dos erros estimados em y e a segunda a partir do
grafico de T2 de Hotelling versus Residuos Q.

A deteccdo de outliers baseada no modelo de previsdo usando amostras
adulteradas com maltodextrina como conjunto teste mostrou alta capacidade de previsdo
deste tipo de fraude em um intervalo de confianca de 99,9%. O limite superior a classe
adulterada foi estimado em 1,6089 e o limite inferior para previsdo de amostras outlier
foi calculado como igual a -0,6089, conforme a Figura 35. Amostras que estejam acima

do limite superior ou abaixo do limite inferior sdo consideradas outliers do modelo

construido.
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Figura 35 - Modelo PLS-DA para deteccdo das amostras de maltodextrina como outliers — Modelo Soft
PLS-DA. Os limites superior e inferior para a classificacdo das amostras outliers estdo destacadas em

preto.

Conforme pode ser verificado na Figura 35, uma amostra adulterada foi prevista
como um falso-negativo e duas amostras ndo adulteradas foram previstas como falso-
positivos. Observando as amostras de maltodextrina pertencentes ao conjunto teste,
constata-se que 100,0% das amostras foram corretamente previstas como outliers no
modelo global de previsao de adulteracdo em amostras de carne bovina in natura. Como

pode ser observado, todas as 119 amostras do conjunto de treinamento estdo dentro dos
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limites de aceitacdo, enquanto todas as 20 amostras adulteradas com maltodextrina
apresentaram valores de y superiores ao limite superior. Assim, um novo tipo de fraude
foi identificado corretamente. Geralmente, espera-se que amostras contendo novos tipos
de adulterantes apresentem valores de y acima do limite superior. Por outro lado, espera-
se que outros tipos de amostras ndo adulteradas (por exemplo, outros cortes bovinos)
apresentem valores de y abaixo do limite inferior.

De forma complementar, a deteccdo de amostras andémalas foi avaliada pelo
grafico de T2 de Hotelling versus Residuos Q (Figura 36). Como pode ser observado,
todas as amostras adulteradas pela adicdo de solucdo de maltodextrina apresentaram alta
influéncia e altos residuos a um nivel de confianca de 95% , sendo consideradas, portanto,

como outliers.
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Figura 36 - Grafico de T2 de Hotelling versus Residuos Q para previsdo de amostras de maltodextrina
como outliers — Modelo Soft PLS-DA.
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4.5 CONCLUSOES PARCIAIS

De um modo geral, a tentativa de construcdo de um modelo SIMCA né&o forneceu
bons resultados para esta aplicacdo. Este modelo apresentou boa capacidade de detectar
amostras adulteradas, mas baixa capacidade de classificar amostras ndo adulteradas
(secdo 4.4.1). O comportamento deste modelo esté relacionado com a alta diversidade na
classe alvo, uma vez que essas amostras de carne foram originadas de diferentes animais
de diversas origens. Resultados semelhantes tém sido observados para modelos de uma
classe construidos com grande diversidade de amostras, como 0 mesmo produto agricola
originario de diferentes paises® ou diferentes varietais com caracteristicas diversas’.

Em conclusdo a esta se¢do, um método robusto, simples, rapido e baixo custo
(apenas o custo do equipamento ja existente na maioria das unidades de policia do pais)
foi desenvolvido e validado para deteccdo de fraudes por injecdo de cloreto de sodio,
tripolifosfato de sddio e carragena em carne bovina in natura. Modelos PLS-DA
multiclasse construidos para detectar especificamente cada adulterante forneceram bons
resultados apenas para o tripolifosfato de sédio. Entretanto, o0 modelo PLS-DA binario
construido para detectar fraudes com esses trés adulterantes forneceu os melhores
resultados para esta aplicacdo. Além disso, 0 modelo PLS-DA flexivel construido a partir
da metodologia de deteccdo de outliers mostrou-se eficiente para detec¢do de amostras
com algum tipo de desvio em relacdo a maioria dos dados no conjunto amostral (nova

fonte de variancia), mostrando-se promissor na analise de autenticidade de alimentos.
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CAPITULO 5: EMPREGO DE ESPECTROSCOPIA
RAMAN DE IMAGEM E METODOS QUIMIOMETRICOS
PARA A DETECCAO DE FRAUDES EM CARNES
BOVINA IN NATURA
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5.10BJETIVOS

O objetivo desta se¢do é o desenvolvimento de um método de triagem utilizando
espectroscopia Raman de imagem e o método quimiométrico de resolucdo multivariada
de curvas — MCR - para detectar fraudes em carne bovina in natura. Para este fim, foram
criados modelos para detecgdo de fraude por adi¢do de cloreto de sddio, tripolifosfato de
sodio, carragena e maltodextrina. Foram utilizadas amostras de carne analisadas

diretamente no equipamento de espectroscopia de imagem.

5.2 MATERIAIS E METODOS
5.2.1 MATERIAIS E REAGENTES

O cloreto de sddio P.A. utilizado foi adquirido da Quimica Moderna (Barueri, Sdo
Paulo, Brasil), tripolifosfato de sédio P.A. da Synth (Diadema, Sdo Paulo, Brasil),
carragena kappa da Palazzo do Diet Light (Monteiro Lobato, S&o Paulo, Brasil) e
maltodextrina da Atlhetica Nutrition (Matdo, Sdo Paulo, Brasil). Como solvente foi
utilizada dgua milli-Q (Millipore — Bedford, MA, EUA) com resistividade 18,2 MQ. As
solucdes adulterantes foram injetadas utilizando seringas descartaveis ponta luer lock 60
mL (SR Productos para la Salud, Paraguay) acopladas com agulhas fcsia 40 mm x 1,20
mm (BD PrecisionGlide, Curitiba, Brasil).

5.2.2 INSTRUMENTACAO

Foi utilizado um espectrometro Raman de imagem Xplora Plus (Horiba, Séo
Paulo, Brasil) acoplado a um microscépio 6tico, usando uma lente de aumento de 10
vezes, pertencente ao Instituto Nacional de Criminalistica, em Brasilia. A poténcia do

laser foi selecionada em 100% (785 nm).

5.2.3 PREPARO DE AMOSTRAS
Para o preparo das amostras a serem analisadas por espectroscopia de imagem, foi
utilizada uma peca de lagarto bovino (M.semitendinosus) embalada a vacuo pesando
aproximadamente 4,0 kg, adquirida em uma casa de carnes local de fornecedor confiavel.
A peca de carne foi dividida em 15 fragdes de aproximadamente 2,5 cm de espessura.
As fracOes da amostra foram divididas em cinco grupos com trés fracbes cada:

amostras ndo adulteradas, amostras adulteradas com cloreto de sédio, amostras
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adulteradas com tripolifosfato de sodio, amostras adulteradas com carragena e amostras
adulteradas com maltodextrina.

As trés fragOes de carne que foram selecionadas e identificadas como amostras
ndo adulteradas sdo duas fracfes das extremidade da peca de lagarto bovino e uma fracado
da regido central da mesma peca, pois esse corte lagarto bovino apresenta maior
concentracdo de tecido conjuntivo nas suas extremidades quando comparado a regido
central.

Em cada grupo de amostras adulteradas, a injecdo das solu¢des adulterantes a 5%
m/v foi realizada sob condi¢des controladas de volume de injecdo e de ganho de massa
de 2%, 5% e 10%, respectivamente. Foi verificado experimentalmente que acima de 10%
de adulteracdo, ndo ha ganho significativo de retencdo de solucdo adulterante pela peca
de carne. As injecOes foram realizadas perpendicularmente a superficie da amostra e de
forma que a agulha estivesse inteiramente inserida nesta. Foram utilizadas seringas
descartaveis com capacidade de 60 mL, com ponta luer lock e acopladas com agulhas
facsia 40 mm x 1,20 mm. Os adulterantes foram injetados em diversos pontos do corte
com espacamento de cerca de 1 cm entre os pontos. Em cada ponto de injecdo foram
inseridos aproximadamente 0,5 mL de solucdo adulterante.

Apbs a injecdo das solucBes adulterantes e a separacdo das amostras ndo
adulteradas, as amostras foram armazenadas em sacos plasticos de polietileno e mantidas
em freezer vertical a -12°C por aproximadamente 7 dias. Para analise no espectrémetro
Raman de imagem, as amostras congeladas foram cortadas em fracdes de
aproximadamente 30 mm x 25 mm x 2 mm e colocadas sobre Iamina para microscopico.
A fim de evitar a desidratacdo das amostras, elas foram cobertas com laminula de vidro e

armazenadas sob refrigeragdo até o0 momento da anélise.

5.2.4 AQUISICAO DOS ESPECTROS

Para a analise das amostras de carne, as mesmas foram posicionadas no suporte
para laminas de vidro da plataforma do microscépio (Figura 37). Os espectros foram
registrados de 2400 cm™ a 400 cm™ em mapeamento ponto-a-ponto de uma superficie de
700 pum x 700 um, obtendo-se um total de 225 espectros por amostra (15 pontos x 15

pontos). O tempo total de analise foi de aproximadamente 2 horas por amostra.
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Figura 37 - (a) Espectrdmetro Raman de imagem e (b) disposicéo da amostra na plataforma do

microscopio

5.3 PROCESSAMENTO DE DADOS
Os dados obtidos foram processados com o programa MATLAB 2015 versao 8.5
(The MathWorks, Natick, EUA), utilizando a interface gréafica Hypertools Toolbox'%

versdo 2.0, gratuitamente disponivel em https://www.hypertools.org/download.
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5.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos MCR-ALS construidos a partir das anlises da carne por
espectroscopia Raman de imagem estdo divididos em quatro subsecdes. A primeira se¢do
apresenta os resultados encontrados para os modelos individuais visando a identificacdo
de adulteracdo com cloreto de sodio (NaCl), tripolifosfato de sddio (TPFS), carragena e
maltodextrina, respectivamente. Tal abordagem é proposta como forma de verificagdo da
adequacao dos modelos para deteccdo destes adulterantes em amostras de carne. A
segunda secdo apresenta 0 modelo para deteccdo das amostras adulteradas com solugdes
salinas (NaCl e TPFS) contra as amostras ndo adulteradas. Na terceira se¢do é apresentado
o modelo de identificacdo de polissacarideos (carragena e maltodextrina) contra amostras
ndo adulteradas. Por fim, é apresentado o modelo das amostras adulteradas versus
amostras nao adulteradas (modelo global). Para este modelo, a matriz foi aumentada com
0s espectros de todas as amostras (Figura 38), contendo, respectivamente, amostras néo
adulteradas, adulteradas com NaCl, amostras adulteradas com TPFS, amostras

adulteradas com carragena e amostras adulteradas com maltodextrina.
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Figura 38 - Espectros médios da amostras de carne analisadas por espectroscopia Raman de imagem.

O mapeamento Raman foi realizado ponto-a-ponto. A faixa espectral mapeada foi
de 2400 cm™ a 400 cm™. Para a construgdo dos mapas quimicos, foi utilizado o método
de resolucdo multivariada de curvas com minimos quadrados alternado — MCR-ALS
(Multivariate curve resolution with alternating least-squares). Todo o espectro e regifes

que apresentaram bandas caracteristicas da presenca dos adulterantes foram testadas
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sendo utilizada as regiGes que apresentaram resultados mais significativas para a
identificacdo da adulteracéo.

Como preé-processamento foi aplicada primeira derivada conjuntamente com
alisamento Savistky-Golay de janela de 7 pontos, a fim de corrigir os desvios dos
espectros Raman. Outros pré-processamentos foram testados (alisamento Savistky-
Golay, variacdo normal padrdo — SNV e correcdo de sinais de espalhamento
multiplicativo — MSC), mas apresentaram resultados similares. Em seguida, foi aplicada
a restricdo de ndo-negatividade na concentracao e 6 componentes foram selecionadas por
amostragem aleatdria.

A andlise por MCR-ALS € iniciada a partir do carregamento dos arquivos
referentes as imagens que serdo analisadas na plataforma da interface grafica Hypertools
versdo 2.0. Em seguida, o vetor de comprimento de onda é escolhido para disposicdo das
amostras. A segunda etapa desta analise envolve a definicdo das amostras que serdo
utilizadas para a anélise multivariada e defini¢cdo do nimero de linhas e colunas da matriz
aumentada. Neste trabalho foram definidas trés colunas referente as amostras ndo
adulteradas e as amostras adulteradas nas concentracdes de 2%, 5% e 10% em ganho de
massa, respectivamente. O nimero de linhas foi determinado de acordo com a quantidade
de adulterante avaliado — 2 linhas para os modelos individuais (controle e adulterante), 3
linhas para os modelos de classe de adulterantes (sais e polissacarideos) e 5 linhas pra o
modelo global.

A terceira etapa desta andlise é o pré-processamento das amostras. Como pré-
processamento foi utilizada a primeira derivada conjuntamente com alisamento Savistky-
Golay de janela de 7 pontos, a fim de corrigir os desvios dos espectros Raman. Em
seguida, as componentes recuperadas foram selecionadas por amostragem aleatéria
(random guess). Outros parametros foram testados (endpoint member), mas apresentaram
resultados similares. Posteriormente, foi aplicada a restricdo de ndo-negatividade na
concentracdo. Para o0 modelo global foi determinada a recuperacdo de 6 componentes
considerando a carne, a 4gua e 0s quatro adulterantes utilizados nesta analise. Este mesmo
nimero de componentes a serem recuperadas foram utilizados nos demais modelos
apresentados.

Por fim, a ultima etapa envolve a interpretacdo dos mapas de distribuicdo
referentes as componentes recuperadas. Para a definicdo da componente recuperada mais
significativa para a identificagdo da adulteracdo das pecas de carne, foi escolhida a

componente que apresentou maior variancia explicada para 0 modelo construido com a
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maior distingdo entre as amostras adulteradas e amostras ndo adulteradas. A analise por

MCR-ALS na interface grafica Hypertools é demonstrada na Figura 39.

Abertura da interface grafica
Hypertools no Matlab
|
Carregamento dos arquivos das
imagens
I
Escolha do vetor de
comprimento de onda
|
Definicao das amostras a serem
analisadas

Definigao do tamanho da matriz
aumentada (linhas e colunas)

ﬂ
Pré-processamento

|

Definicdo da quantidade de
componentes recuperadas

Aplicacao de restricoes

Analise e interpretacao dos
mapas de distribuicdo
|
Analise e interpretagao do
espectro da componente
recuperada

Figura 39 - Fluxograma das etapas de andlise por MCR-ALS na interface grdfica Hypertools.

A escolha das regibes para construcdo dos modelos levou em consideracdo as
regides de modos vibracionais de proteinas para identificagdo de adulteragdo com sais
(NaCl e TPFS). Conforme discutido na se¢do 3.4.1, a adi¢do de sais em carne, como NaCl
e TPFS, altera a conformacdo das proteinas provocando vibragdes especificas de a-

hélices, folhas-o e folhas-B, que podem ser detectadas por espectroscopia Raman!tis, A
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adicdo de carragena e de maltodextrina sdo identificadas a partir de regides do espectro

que apresentam bandas caracteristicas destes compostos.

5.4.1 MODELOS INDIVIDUAIS PARA AMOSTRAS ADULTERADAS

As regides espectrais utilizadas para a construcdo dos modelos individuais séo
apresentadas na Figura 40. Como pode ser observado, para a construgdo dos modelos de
identificacdo de amostras adulteradas com solucédo salina de cloreto de sédio (NaCl) e
tripolifosfato de sédio (TPFS) foram construidas matrizes aumentadas contendo 0s
espectros das amostras na faixa de 1200 cm™ a 1400 cm™. Para a identificagdo da
adulteracdo com carragena, a matriz aumentada contém os espectros na faixa de 800 cm-
1'a 1100 cm™ e, por fim, para a determinacdo da adulteracio com maltodextrina foi
utilizada a faixa espectral de 800 cm™ a 1000 cm™.

O conjunto de dados utilizados contém os espectros das amostras ndo adulteradas
(primeira linha) e amostras adulteradas (segunda linha) a 2%, 5% e 10% de ganho de
massa, respectivamente (Figura 41). Apos o pré-processamento dos dados, a analise por
MCR foi aplicada com a determinacédo de 6 componentes. Como observado na Figura 41,
0 mapa de concentracdo e 0 espectro otimizado da quinta componente, cuja variancia
explicada é igual a 9,7%, permitiu a diferenciagdo entre amostras adulteradas com cloreto
de sodio (pixels com coloracdo avermelhada) e amostras ndo adulteradas (pixels com
coloracdo azulada). As cores denotam a concentracdo relativa do adulterante em cada
pixel da superficie mapeada, sendo que a cor azul indica a auséncia do adulterante, ou
seja, nenhuma caracteristica espectral observada no pixel. E a cor vermelha indica a
presenca do adulterante. E possivel observar que a regifo mais significativa para
identificacdo desta fraude estd ocorre entre 1306 cm™ (caracteristica de modos de
estiramento C=0, estiramento de C=C, modo tesoura de CH>, modo de tor¢do de CH- e
deformacdo no plano de CH de gorduras e lipideos presentes na carne®?) e 1363 cm™,

referente a residuos de triptofano®.
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A Dados is originais - A ¢ao com NacCl Dados espectrais no intervalo 1200 cm™ a 1400 cm™
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Figura 40 — A esquerda: espectro completo para a identificacio de adulteragio com (A) NaCl, (B) TPFS,

(C) Carragena e (D) Maltodextrina. A direita: Regido espectral selecionada para a construgdo do modelo

quimiométrico — (A) 1200 cm* a 1400 cm?, (B) 1200 cm™ a 1400 cm™, (C) 800 cm™ a 1100 cm™ e (D)
800 cm* a 1000 cm'L,
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Figura 41 - A esquerda, distribuicio espectral das amostras adulteradas com NaCl, TPFS, Carragena e

Maltodextrina - 12 linha: amostras ndo adulteradas; 22 linha: amostras adulteradas a 2%, 5% e 10%,

respectivamente. A direita: espectro estimado pelo MCR.
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Para a diferenciacao entre amostras adulteradas com tripolifosfato de sodio (pixels
de coloracgdo avermelhada) e amostras ndo adulteradas (coloragéo azulada) nos mapas de
concentragdo, foi escolhida a sexta componente, responsavel por 25,1% da variancia do
modelo. A maior concentracdo de pixels avermelhados é observada no mapa de
distribuicdo referente a amostra adulterada a 2% em ganho de massa. A amostra
adulterada a 10% apresentou pixels amarelados e um Unico ponto alaranjado, o que pode
indicar uma menor concentragdo do adulterante nos pixels da regido analisada.
Entretanto, para a amostra adulterada a 5% ndo foram encontrados pixels com tonalidade
avermelhada, indicando a auséncia de adulterante na superficie analisada. Este resultado
pode ser explicado por ter sido analisada uma regido da amostra que ndo continha o
adulterante ou que ndo apresentou mudancas nas conformaces das proteinas. A regido
mais significativa para identificacdo deste tipo de adulteracdo ocorre em torno da banda
em 1350 cm™. As regides identificadas como significativas para a determinagio da
adulteragdo com NaCl e TPFS sdo regides caracteristicas de amida 111 de proteinas®, cuja
conformacao € alterada devido a adigdo de sais'®?.

Para a diferenciacdo entre amostras adulteradas com carragena (pixels com
coloracdo avermelhada) e amostras ndo adulteradas (pixels com coloracdo azulada) foi
selecionada a quarta componente recuperada, responsavel por 12,8% da variancia do
modelo. Os mapas de concentracdo das amostras adulteradas a 5% e 10% ndo
apresentaram coloracdo caracteristica de adulteracdo, ou seja, ndo apresentam o perfil
espectral recuperado pela quarta componente, possivelmente por ter sido analisada uma
regido amostral que ndo continha o adulterante.

Observando o espectro otimizado pelo MCR na Figura 41, é possivel observar que
a regido mais significativa para identificacdo da adigdo de carragena a carne ocorre entre
950 cm, regido caracteristica de estiramento C-C de amida | (mudanca da estrutura
secundaria de proteinas®?), e em 1100 cm™,

Para a identificacdo da adulteragdo com solucdo de maltodextrina, foi escolhida a
segunda componente recuperada pelo modelo MCR, cuja variancia explicada é igual a
16,6%, que permitiu a diferenciacdo dos mapas de concentragdo entre a amostra
adulterada com maltodextrina a 2% em ganho de massa (pixels de coloragdo
avermelhada) e amostras ndo adulteradas (coloracdo azulada). As amostras adulteradas a
5% e 10% em ganho de massa ndo apresentaram pixels com coloragdo avermelhada para
a superficie analisada. Possivelmente, a regido analisada da amostra ndo continha a

solucdo adulterante ou ndo apresentou mudancas nas conformacGes das proteinas. A
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regido espectral mais significativa para identificacéo deste tipo de fraude ocorre em torno
de 940 cm™, regido caracteristica de estiramento C-C de amida I, referente 8 mudanca das

estruturas secundarias de proteinas®.
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5.4.2 MODELOS PARA DETERMINACAO DE AMOSTRAS ADULTERADAS
COM SOLUCOES SALINAS (NaCl e TPFS)
A regido espectral utilizada para aplicacdo do MCR é apresentada na Figura 42.
Como pode ser observado, para a construcdo do modelo de identificacdo de amostras
adulteradas com solucdo salina de cloreto de sédio (NaCl) e tripolifosfato de sodio (TPFS)
foi construida uma matriz aumentada contendo os espectros das amostras na faixa de 1200
cm?a 1400 cm™.

Dados espectrais originais - Adulteragdo com NaCl e TPFS Dados espectrais no intervalo de 1200 cm™" a 1400 cm"?
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Figura 42 — A esquerda: espectro completo para a identificacdo de adulteragio com NaCl e TPFS. A

direita: Regido espectral selecionada para a construcdo do modelo quimiométrico —~1200 cm™ a 1400 cm™,

A matriz foi aumentada na direcdo das colunas e das linhas. Em dire¢do as colunas
sendo constituida da matriz dos espectros das amostras ndo adulteradas e das matrizes das
amostras adulteradas com NaCl e TPFS. Na direcdo das linhas, as matrizes foram
organizadas primeiro com as amostras ndo adulteradas, seguida das amostras com a 2%,
5% e 10% de ganho de massa, respectivamente. Ap0s 0 pré-processamento dos dados, a
analise por MCR foi aplicada através do calculo de 6 componentes. Como observado na
Figura 43, o perfil espectral recuperado na primeira componente, cuja variancia explicada
é igual a 8,6%, permitiu a diferenciacdo entre 0os mapas de concentracdo das amostras
adulteradas com NaCl e TPFS (pixels com coloracdo avermelhada) e amostras nédo
adulteradas (pixels com coloracdo azulada). As amostras adulteradas com TPFS a 5% néo
apresentou coloracdo avermelhada para a regido analisada. Possivelmente, a regiéo
analisada da amostra ndo continha a solugéo adulterante ou ndo apresentou mudangas nas
conformac0es das proteinas. Entretanto, para a amostra adulterada a 10% em ganho de
massa, foi verificada a existéncia de um unico pixel com coloragéo alaranjada, indicando

uma menor concentragcdo do adulterante na regido analisada. A estratégia da matriz
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aumentada com a presenca de dois adulterantes para aumentar a variabilidade na matriz
X e, consequentemente, melhorar a capacidade do MCR de resolver os componentes, néo
melhorou o desempenho do modelo em comparacdo ao modelo obtido com apenas um

adulterante.

Adulteracdo com NaCl e TPFS: Componente =1 - var = 8,6 %

Nao
adulterada
F 130
NaCl
E 420
TPFS

2% 5% 10%

Figura 43 - Distribuigdo espectral. 1° linha: amostras ndo adulteradas; 22 linha: amostras adulteradas com
NaCl; 32 linha: amostras adulteradas com TPFS. Nivel de adulteracdo: 2%, 5% e 10% de ganho de massa,

respectivamente.

Conforme Figura 44, é possivel observar no espectro recuperado pelo método
MCR que a regido mais significativa para identificacio desta fraude estd em 1230 cm™,
caracteristica de folhas-p de proteinas®?, 1255 cm™ referente a dupla hélice de proteinas®,
1306 cmcaracteristica de modos de estiramento C=0, estiramento de C=C, modo
tesoura de CH>, modo de tor¢do de CH. e deformacdo no plano de CH de gorduras e
lipideos presentes na carne®, e entre1340 cm™ e 1360 cm™, regides caracteristicas de

amida 111 de proteinas®, cuja conformacdes sio alteradas devido & adicéo de sais'®.
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Adulteragdo com NaCl e TPFS: Espectro para a componente 1
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Figura 44 - Regido espectral referente & componente 1.
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5.4.3 MODELOS PARA DETERMINACAO DE AMOSTRAS ADULTERADAS
COM SOLUCOES DE POLISSACARIDEOS (CARRAGENA E
MALTODEXTRINA)

A regido espectral utilizada para a constru¢cdo do modelo MCR desta secédo é
apresentada na Figura 45. Como pode ser observado, para a constru¢do do modelo de
identificacdo de amostras adulteradas com carragena e maltodextrina foi organizada uma
matriz aumentada contendo os espectros das amostras na faixa de 800 cm™ a 1100 cm™.

Dados espectrais originais -
Adulteragdo com Carragena e Maltodextrina Dados espectrais no intervalo 800 cm™! e 1100 cm ™!
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Figura 45 - A esquerda: espectro completo para a identificagio de adulteracdo com Carragena e
Maltodextrina. A direita: Regio espectral selecionada para a construgio do modelo quimiométrico — 800
cmtal100 cm™.

A matriz aumentada foi construida na direcdo das colunas e linhas. Na direcdo das
colunas, iniciou-se com a matriz de amostras ndo adulteradas, seguida da matriz com as
amostras adulteradas com carragena e, por Gltimo, a matriz com os espectros das amostras
com adicdo de maltodextrina. O aumento na dire¢do das linhas foi feito pelas matrizes
das amostras ndo adulteradas, seguidas das matrizes das amostras adulteradas com 2%,
5% e 10% de ganho de massa nas respectivas colunas. Apds o pré-processamento dos
dados, o MCR foi aplicado com o célculo de 6 componentes.

Como observado na Figura 46, o perfil espectral otimizado na primeira
componente, cuja variancia explicada € igual a 9,2%, permitiu a diferenciacdo entre os
mapas de concentracdo das amostras com a presenca de carragena e maltodextrina (pixels
com coloracdo avermelhada) e amostras ndo adulteradas (pixels com coloracgdo azulada).
As amostras adulteradas a 5% e 10% em ganho de massa ndo apresentaram pixels com
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coloracdo avermelhada na superficie analisada. Possivelmente, a area analisada da
amostra ndo continha a solucdo adulterante ou ndo apresentou mudancas nas
conformacdes das proteinas. Entretanto, pixels de coloracdo alaranjada foram observados
nas imagens correspondentes as amostras adulteradas a 10% com carragena e a 5% com

maltodextrina. Isto indica uma menor concentracdo do adulterante na regido analisada.

Adulteracdo com Carragena e Maltodextrina: Componente =1 - var=9,2 %

10

. 15
Nao adulterada

20 r 130

25

Carragena
30

35

Maltodextrina 40

45

2% 5% 10 %

Figura 46 - Distribuigdo espectral. 1° linha: amostras ndo adulteradas; 22 linha: amostras adulteradas com
Carragena; 32 linha: amostras adulteradas com Maltodextrina. Nivel de adulteragdo: 2%, 5% e 10% de

ganho de massa, respectivamente.
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Carragena e Maltodextrina: Espectro para a componente 1
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Figura 47 - Regido espectral referente & componente 1.

Conforme a Figura 47, é possivel observar que a regido mais significativa para
identificacdo deste tipo de fraude esta entre 940 cm™ e 950 cm™, regido caracteristica de

estiramento C-C de amida I referente a mudanca das estruturas secundarias de proteinas®.
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5.4.4 MODELOS PARA DETERMINACAO DE AMOSTRAS ADULTERADAS
COM INGREDIENTES NAO CARNEOS (MODELO GLOBAL)
A regido espectral utilizada para a constru¢do do modelo MCR com a presenca
dos quatro adulterantes é apresentada na Figura 48. Como pode ser observado, para a
construcdo do modelo global de identificacdo de amostras adulteradas, foi organizada

uma matriz aumentada contendo os espectros das amostras na faixa de 950 cm™ a 1050

Dados espectrais no intervalo 950 em™a1050 cm™
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Figura 48 - A esquerda: espectro completo para a identificagio de adulteracdo com NaCl, TPFS,
Carragena e Maltodextrina — Modelo Global. A direita: Regi&o espectral selecionada para a construcéo do

modelo quimiométrico — 950 cm™ a 1050 cm'L.

Como nas secdes anteriores, a matriz foi aumentada na direcdo das linhas e das
colunas. A ordem das matrizes adicionadas foi amostras ndo adulteradas, amostras com
adicdo de NaCl, TPFS, carragena e maltodextrina. Para as amostras adulteradas, as linhas
foram aumentadas com as matrizes com 2, 5 e 10% de ganho de massa. ApGs 0 pré-
processamento dos dados, o método MCR foi aplicado com o célculo de 6 componentes.

Como observado na Figura 49, o espectro recuperado na quinta componente, cuja
variancia explicada é igual a 13,0%, permitiu identificar pixels nas amostras adulteradas
(pixels de coloragdo avermelhada) diferentes das amostras ndo adulteradas (pixels de
coloragéo azul). Como observado nos modelos anteriores, algumas amostras adulteradas
ndo apresentaram pixels com coloracdo avermelhada para a regido analisada.
Possivelmente, a regido analisada da amostra ndo continha os adulterantes ou néo
apresentou mudancas nas conformagfes das proteinas. Pixels alaranjados foram

identificados em algumas amostras, indicando a menor concentracdo do adulterante na
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regido analisada. Entretanto, nenhuma amostra ndo adulterada apresentou pixels com

coloragéo avermelhada.

Modelo Completo - Componente =5 - var=13,0%

N&o
adulterada
NaCl
- -130
TPFS
=120
Carragena

Maltodextrina

2% 5% 10 %

Figura 49 - Distribuic8o espectral. 1° linha: amostras ndo adulteradas; amostras adulteradas -22 linha:
NaCl; 32 linha: TPFS; 42 linha: Carragena; 5% linha: Maltodextrina. Nivel de adulteragdo: 2%, 5% e 10%

de ganho de massa, respectivamente.
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Modelo completo - Espectro para a componente 5
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Figura 50 - Regido espectral referente & componente 5.

Conforme a Figura 50, é possivel observar no espectro recuperado pelo MCR, que
a regido mais significativa para identificacdo deste tipo de fraude ocorre entre 940 cm™ e
960 cm™, regido caracteristica de estiramento C-C de amida | referente & mudanca das

estruturas secundarias de proteinas®.
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5.5 COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Comparando-se os resultados obtidos para a analise por espectroscopia Raman de
imagem (Tabela 10), é possivel perceber que todos os modelos gerados apresentaram
valores abaixo de 25,0% de variancia explicada para as componentes individuais
recuperadas pelo método de resolugdo multivariada de curvas — MCR. S&o valores baixos,
entretanto, 0os mapas de concentragdo desses componentes apresentaram a melhor
distingcdo entre as classes adulteradas e ndo adulteradas.

Entre os modelos de previsdo individual, o modelo para identificacdo da
adulteracdo com tripolifosfato de sédio foi 0 que apresentou maior variancia explicada
(25,1%), utilizando a sexta componente recuperada. Ja o modelo para identificagdo de
NaCl, foi o que apresentou menor percentual de variancia (9,7%), utilizando a quinta
componente recuperada. Este valor era esperado, pois o NaCl ndo apresenta modo
vibracional na regi&o espectral analisada.

Para os modelos de classe de substancia adulterante, os valores de variancia
explicada obtidos para os modelos de sais e polissacarideos foram préximos (8,6% e
9,2%, respectivamente), sendo utilizada a primeira componente recuperada. Entretanto,
ndo foram identificados pixels correspondentes a adulteracdo em todas as amostras,
adulteradas, possivelmente por ter sido utilizada uma regido da amostra que ndo continha
0 adulterante ou que ndo apresentou mudanca conformacional da proteina.

Este mesmo aspecto foi observado para o modelo global em que foi construida
uma matriz aumentada com as amostras ndo adulteradas e com as amostras adulteradas
trabalhadas acima. A variancia explicada para o modelo gerado foi de aproximadamente
13,0% utilizando a quinta componente recuperada. Pode-se perceber que nem todas as
amostras adulteradas apresentaram pixels com a coloragdo referente & detecgdo de
adulteracdo (tons avermelhados). Entretanto, as amostras ndo adulteradas néo

apresentaram pixels caracteristicos deste tipo de fraude.
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Tabela 10- Comparacdo dos modelos globais obtidas pela analise por espectroscopia Raman de imagem.

Regido Espectral Componente L Regides significativas
MODELOS Variancia (%)

analisada (cm) recuperada (cm®)
NaCl 1200-1400 5 9,7 1306, 1350
TPFS 1200-1400 6 25,1 1350
Carragena 800-1100 4 12,8 950, 1100
Maltodextrina 800-1000 2 16,6 940
Sais 1200-1400 1 8,6 1230, 1255, 1306, 1340-1360
Polissacarideos 800-1100 1 9,2 940
Global 950-1050 5 13,0 940

5.6 CONCLUSOES PARCIAIS

Em conclusdo a esta secdo, é possivel observar que o emprego de espectroscopia

Raman de imagem foi capaz de detectar fraudes em algumas amostras de carnes bovinas

in natura adulteradas com ingredientes ndo carneos. Além disso, foi possivel atribuir a

regido caracteristica de estiramento C-C de amida | (940 cm™), referente & mudanca das

estruturas secundarias de proteinas®, e a regido caracteristica de amida Il de proteinas

(1250 cm™ a 1350 cm™), como regides significativas para a identificacio deste tipo de

fraude. Entretanto, ndo foi possivel a deteccdo da fraude em todas as amostras por

possiveis falhas na amostragem com a selecdo de uma regido que possivelmente nao

contém o adulterante.
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CAPITULO 6: CONCLUSAO
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6.1 CONCLUSOES

Modelos discriminantes utilizando dados de espectroscopia de absor¢do no
infravermelho médio e espectroscopia Raman foram construidos para identificar a
presenca de produtos ndo carneos em amostras de carne bovina in natura. O melhor
resultado foi obtido para os modelos PLS-DA construidos a partir de dados de ATR-FTIR
foi 0 modelo global de previsdo de amostras adulteradas versus amostras ndo adulteradas,
enquanto o modelo para identificacdo de adulteragcdo com TPFS apresentou o melhor
desempenho entre os modelos individuais.

Uma etapa de otimizacdo do modelo global foi realizada a partir da deteccdo de
outliers baseada nos parametros convencionais, residuos Q e T?de Hotelling, e no calculo
do intervalo de confianca para os valores previstos de y/classe. Esta abordagem foi
aplicada em um conjunto teste composto por 20 amostras de carne com a injecdo de um
novo adulterante, maltodextrina, e classificou corretamente todas essas amostras como
outliers.

Nos modelos discriminantes entre amostras ndo adulteradas e adulteradas
empregando espectroscopia Raman, a incerteza na classificacdo de cada amostra foi
estimada empregando reamostragem bootstrap, dando uma maior confiabilidade aos
resultados. De um modo geral, a analise da purga apresentou-se satisfatoria para a
identificacdo de fraude por injecdo de produtos ndo carneos a carne bovina in natura.
Entretanto, a analise direta da carne por espectroscopia Raman ndo foi considerada uma
boa metodologia para a deteccdo sistematica do tipo de fraude em amostras de carne
bovina in natura. Além disso, os modelos para cloreto de sddio, tripolifosfato de sédio e
carragena ndo se mostraram apropriados para caracterizacdo deste tipo de fraude, sendo
0 modelo construido para as amostras de TPFS o que apresentou menor desempenho para
esta regido, possivelmente pela baixa retencdo deste adulterante pela matriz.

Comparando-se os modelos obtidos por ATR-FTIR e FT-Raman para a analise
das purgas, valores proximos de confiabilidade foram observados para os modelos globais
de deteccdo de fraude. Entretanto, a analise por ATR-FTIR apresentou a vantagem de ser
cerca de 5 vezes mais rapida que a analise por FT-Raman.

Métodos empregando a espectroscopia Raman de imagem mostraram-se
promissores para a detec¢édo de fraudes em carnes bovinas in natura. Entre os modelos de
previsdo individual, o modelo para identificacdo da adulteracdo com tripolifosfato de
sodio foi 0 que apresentou a componente recuperada com maior variancia explicada

utilizando a sexta componente recuperada.
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Para os modelos de classe de substancia adulterante, os valores de variancia
explicada obtidos para as componentes recuperadas dos modelos de sais e polissacarideos
foram préximos, sendo utilizada a primeira componente recuperada. Entretanto, nao
foram identificados pixels correspondentes a adulteracdo em todas amostras adulteradas,
assim como no modelo utilizando uma matriz aumentada com amostras ndo adulteradas
e amostras adulteradas com NaCl, TPFS, Carragena e Maltodextrina. A amostra de carne
é uma matriz complexa e a distribuicdo da solucdo de adulterante pelas fibras musculares
pode ocorrer de forma ndo homogénea, assim, o adulterante em estudo pode estar ausente
na regido amostral analisada. Desta forma, conclui-se que uma estratégia experimental
mais adequada para deteccdo de fraudes por injecdo de solugbes aquosas de sais e
polissacarideos é a anélise da purga, pois a analise do liquido exsudado da carne tende a

fornecer melhores resultados em comparacdo a anélise direta na peca de carne.
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8 MATERIAL SUPLEMENTAR

Tabela 1S: PublicacGes recentes sobre fraudes em carnes.

) i . Tipo de ) Técnica Método
Autor Ano  Revista Numero Pégina Tipo de Fraude  Adulterantes . o
carne Analitica Quimiométrico
LWT-Food Frango,
Cozzolino, D.; Murray, 1. 2004  Science and 37 447-452 boi, porco e  Substitui¢do Vis/NIR PCA/PLS
Technology cordeiro

Jukna, Ceslovas; Jukna,
Vigilijus; Pe¢iulaitiené, Vetereinarija ir . . .

2008 ) 41 Boi Substituicéo Condutividade
Nijol¢; Klementavicitte, Zootechnika
Jolita
Meza-Méarquez, O. G.; . o

. . Boie Substituicéo, . .
Gallardo-Velazquez, T.; 2010 Meat Science 86 511-519 . Proteina de soja  FTIR SIMCA
. . cavalo adicéo

Oorio-Revilla, G.
Rohman, A.; Sismindari; . o

2011 Meat Science 88 91-95 Boi e porco  Substituicéo FTIR PLS
Erwanto, Y.; Che Man, Y. B.
Mamani-Linares, L.; Gallo, ) Boi, cavalo o

2012 Meat Science 90 378-385 Substituicdo NIR PLS
C.; Alomar, D. e lhama
Alamprese, C.; Casale, M.; LWT-Food

o . . o . PCA/LDA/PLS/Data
Sinelli, N.; Lanteri, S.; 2013 Science and 53 225-232 Boi e peru Substituicdo UV-Vis/NIR/MIR fusi
usion

Casiraghi, E. Technology
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Andlise
Kamruzzaman, M.; Sun, D.; Porco e o .
2013 Talanta 103 130-136 . Substitui¢do hiperespectral PLS/MLR
ElMasry, G.; Allen, P. cordeiro
NIR
Soares, Sonia; Amaral, Joana
- . . Frango e -
S.; Oliveira, M. Beatriz P.P.; 2013 Meat Science 94 115-120 Substituicdo PCR
porco
Mafra, Isabel
Morsy, Noha; Sun, Da-Wen 2013 Meat Science 93 292-302 Boi Processamento NIR LDA/PLS-DA
von Bargen, Christoph;
. Lo Journal of
Dojahn, Jo rg ; Waidelich, ) Porco e o
) 2013 Agricultural and 61 11986-11994 Substituicdo HPLC-MS/MS
Dietmar; Humpf, Hans- ovelha
. Food Chemistry
Ulrich; Brockmeyer, Jens
Lu, CX; Chen, LJ; Yang, Applied ) ] o
. 2013 67 1390-1394 Boi e peixe  Substituicdo NIR
ZL; Liu, X; Han, LJ Spectroscopy
Innovative Food .
) Analise
] Science & . o .
Barbin, DF; Sun, DW; Su,C 2013 ) 18 226-236 Boi e porco  Substituicdo hiperespectral PLS
Emerging
) NIR
Technologies
Cajka, Tomas; Danhelova;
Hana; Zachariasova, Milena; ) o
) ) 2013 Metabolomics 9 545-557 Frango Substituicdo DART-TOF-MS
Riddellova, Katerina;
Hajslova, Jana
Zajac, A.; Hanuza, J.; ) Boi e o
) 2014 Food Chemistry 156 333-338 Substituicdo FT-Raman
Dyminska, L. cavalo
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Boyaci, I. H.; Temiz, H. T.;
Uysal, R. S.; Velioglu, H. Boi e L
. . 2014 Food Chemistry 148 37-41 Substituicéo Raman PCA
M.; Yadegari, R. J.; Rishkan, cavalo
M. M.
Boyaci, I.; Uysal, R. S.; Frango,
Temiz, T.; Shendi, E. G; European Food boi, porco,
Yadegari, R. J.; Rishkan, M. 2014 Research and 238 845-852 peixe, Substituicdo Raman PCA
M.; Velioglu, H. M.; Tamer, Technology ovelhae
U.; Ozay, D. S.; Vural, H. cordeiro
Mahdi Guermazi, Olfa L L o o
. 2014  Sensors Journal 14 3624-3630 Boi e vitela  Substituicdo Bio-impedancia
Kanoun, and Nabil Derbel
Iwobi, A.; Sebah, D.;
Kraemer, I.; Losher, C.; . o
. 2015 Food Chemistry 169 305-313 Boi e porco  Substituicéo PCR
Fischer, G.; Busch, U.;
Huber, I. A
. Substituicéo, relacdo isotdpica
Ortea, Ignacio; Gallardo, . . ) -
José M 2015 Food Chemistry 170 145-153 Boi origem, estavel e analises PCA
0sé M.
processamento multi-elementos
Kamruzzaman, Mohammed; ) )
. . . Analytical Frango, boi o Andlise
Makino, Yoshio; Oshita, 2015 o 853 19-29 Substituicéo .
Chimica Acta e porco hiperespectral

Seiichi
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Jakes, W.; Gerdova, A;
Defernez, M.; Watson, A.D.; Boi
oi e
McCallum, C.; Limer,E.; 2015 Food Chemistry 175 1-9 | Substitui¢do RMN
cavalo
Colquhoun, 1.J.; Williamson,
D.C.; Kemsle, E.K.
Oliveira, Gislene B.;
Alewijn, Martin; Boerrigter- .
. . 2015 Foods 4 359-375 Porco Origem FAME
Eenling, Rita; van Ruth,
Saskia M.
NaCl, TPFS,
Nunes, K. M.; Andrade, M.
. ) ) L colageno, )
V. O.; Santos Filho, A. M.; 2016 Food Chemistry 205 14-22 Boi Adicdo ] FTIR PLS-DA/Data fusion
Maltodextrina e
Lasmar, M. C.; Sena, M. M.
carragena
Kamruzzaman,Mohammed; )
. . . - Food Science . L Andlise
Makino, Yoshio; Oshita, 2016 66 685-691 Boi Substituicdo .
. and Technology hiperespectral
Seiichi
Balog,Julia; Perenyi, Dora;
Guallar-Hoyas, Cristina;
. . . Journal of
Egri, Attila; Pringle,Steven Cavalo e o
. 2016 Agricultural and 64 4793-4800 Substitui¢do DESI
D.; Stead, Sara; Chevallier, ovelha

Olivier P.; Elliott, Chris T_;
Takats, Zoltan

Food Chemistry
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Analitica Quimiométrico

Rees, Gareth; Kelly, Simon
D.; Cairns, Paul;
Ueckermann, Henriette;
Hoelzl, Stephan; Rossmann,
Andrea; Scotter, Michael J.

2016

Food Control

67

144-154

Frango

Origem

SITE

Alamprese, Cristina; Amigo,
José Manuel; Casiraghi,
Ernestina; Engelsen, Sgren
Balling

2016

Meat Science

121

175-181

Boi e peru

Substituicdo

FT-NIR PLS/PLS-DA

Barbon, Ana Paula A.C.;
Barbon Jr., Sylvio;
Mantovani, Rafael Gomes;
Fuzyi, Estefania Mayumi;
Peres, Louise Manha; Bridi,

Ana Maria

2016

Computers and
Electronics in

Agriculture

127

368-375

Porco

Substituicdo

pH, WHC

Hoffmann, B.; Munch, S.;
Schwagele, F.; Neusub, C.;
Jira, W.

2017

Food Control

71

200-209

Salsicha

Adicdo Proteina de soja

HPLC-MS/MS

Hossain, M. A. M. ; Ali, M.
E.; Hamid, S. B. A.; Asing;
Mustafa, S.; Desa, M. N. M.;
Zaidul, 1. S. M.

2017

Food Control.

73

175-184

Boi, porco

e bufalo

Substituicdo

PCR
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Food Additives

and
Orduna, A. R.; Husby, E.; Contaminants b

orco e
Yang, C. T.; Ghosh, D.; 2017 Part A-Chemistry 34 1110-1120 | Substituicdo HPLC-MS/MS
cavalo

Beaudry, F. Analysis Control

Exposure & Risk

Assessment
Prandi, B.; Lambertini, F.;
Faccini, A.; Suman, M.; ] o

. . 2017 Food Control 74 61-69 Boi e porco  Substituicdo LC-MS/MS
Leporati, A.; Tedeschi, T.;
Sforza, S.
Ropodi, A. I.; Panagou, E. Boi e o
2017 Food Control 73 57-63 Substitui¢do MSI PCA
Z.; Nychas, G. E. cavalo
Kim, Jae Sung; Hwang, In
Min; Lee, Ga Hyun; Park,
) o . ICO-OES/ICP-

Yu Min; Choi, Ji Yeon; 2017 Meat Science 123 13-20 Porco Origem MS LDA
Jamila, Nargis; Khan, Naee;
Kim, Kyong Su
Amaral, Joana S.; Santos,
Graciete; Oliveira, M. 2017 Food control 72 53-61 Boi e porco  Substituicdo PCR

Beatriz P.P.; Mafra, Isabel
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Beltramo, Chiara; Riina,
Maria Vittoria; Colussi,
Silvia; Campia, Valentina;
o . . Low Cost and
Maniaci, Maria Grazi; . L )
. o o 2017 Food Control 78 366-373 17 espécies  Substituicdo Density (LCD)
Biolatti, Cristina; Trisorio,
o Array
Silvia; Modesto, Paol;
Peletto, Simone; Acutis, Pier
Luigi
Lubis, Hamadah; Salihah,
. . LWT - Food
Nur Thagifah; Hossain, ) o o
2017  Science and 84 686-692 9 especies Substitui¢do PCR
Mohammad Mosharraf;
. . Technology
Ahmed, Minhaz Uddin
o . Food Bioprocess ) )
Kodogiannis, Vassilis S. 2017 10 730-749 Boi Processamento Electronic Nose PCA
Technology
Kuswandia,Bambang; Gania, . o
2017 Food Bioscience 19 1-6 Boi e porco  Substituicéo Imunosensor
Agus Abdul; Ahmad, Musa
Judge, M. M.; Kelleher, M. )
. . Ultra-low-density
M.;Kearney, J. F.; Sleator, 2017  Animal 11 938-947 Boi Origem
genotype
R. D; Berry, D. P.
Montowska, Magdalena; ) Frango, boi o nano-LC-QTOF-
. 2017 Food Chemistry 237 1092-1100 Substituicdo
Forna, Emilia e porco MS/MS
Torelli, Emanuela; Manzano, Sensors and . Optical fibre
] 2017 247 868-874 Porco Origem
Marisa; Marks, Robert S. Actuators genosensor
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Gao, Fei; Xu, Lingzhi; Frango,
Zhang, Yuejing; Yang, . boi, porco, .
. o 2018 Food Chemistry 240 989-996 . Origem GC e FT-Raman PCA e PLS-DA
Zengling; Han,Lujia; Liu, peixe e
Xian caprinos
FTIR, pH,
. . . oxidacéo lipidica,
Moreira, Maria Jodo Pinho; . .
. . ) Food Packaging . L analise
Silva, Ana C.; Almeida, José¢ 2018 ) 15 169-180 Boi Substituicéo L PCA, LDA, PLS-R
. L and Shelf Life microbioldgica,
M.M.M. de; Saraiva, Cristina .
cor e analise
sensorial
B ) o Proteina
Rady, Ahmed; Adedeji, ) Frango, boi  Substituigdo, ) .
. 2018 Meat Science 136 59-67 . vegetal, soja e Visivel-NIR, NIR ~ PLSR
Akinbode e porco adicéo
gluten
Journal of
Frango,
Rahayu, W.S.; Martono, S.; Advanced . L
T 2018 ] 5 307-314 boi, porcoe  Substituicdo FTIR PCA, PLSR
Sudjadi; Rohman, Abdul Veterinary and
cachorro
Animal Research
Santos, Poliana M.; Colnago, Food Analytical o MIR, NIR, FF-
] 2018 11 2029-2034 Presunto Substituicdo PCA, PLSR
Luiz Alberto Methods RMN
Al-Sarayreh, Mahmoud; ) .
. . Journal of Boi, porco o Andlise
Reis, Marlon M.; Yan, Wei 2018 ) 4 1-20 . Substituicdo Gordura . SVM,CNN
imaging e cordeiro hiperespectral

Qi; Klette, Reinhard
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Wang, Wenxiu; Peng, .

. . NIR, Analise
Yankun; Sun, Hongwei; Food Analytical Boi, porco L .

) . 2018 11 2707-2730 ) Substituicdo Hiperespectral e PCA, PLSR
Zheng, Xiaochun; Wei, Methods e cordeiro
Raman
Wensong
Kosek, Vit; Uttl, Leos; Jird,
Monika; Black, Connor; Rapid
Chevallier, Olivier; Frango e o Evaporative Mass
L . ) 2019 Food Control 104 50-56 Substitui¢do
Tomaniova, Monika; Elliott, porco Spectrometry
Christopher T.; Hajslova, (REIMS)
Jana
Lopez-Maestresalas, Ainara;
Insausti, Kizkitza; Jarén,
Carme; Pérez-Roncal, o
. . . 2019 Food Control 98 465-473 Porco Substitui¢do NIR PCA, PLS-DA
Claudia; Urrutia, Olaia;
Beriain, Mari Jose; Arazuri,
Silvia
Zhenga, Xiaochun; Li, .
. Pato e o Andlise
Yongy; Wei, Wensong; 2019 Meat Science 149 52-62 . Substitui¢do . PLSR
cordeiro hiperespectral
Peng, Yankun
Nunes, Karen M.; Andrade,
Marcus Vinicius O.;
. . Microchemical ) . NaCl, TPFS e
Almeida, Mariana R.; 2019 147 582-589 Boi Adicao FT-Raman PLS-DA
Journal carragena

Fantini, Cristiano; Sena,

Marcelo M.

132



