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RESUMO '

O desenvolvimento, validagio e aplicagdo da microbiologia preditiva tém
sido extensivamente revisados na ultima década.

A microbiologia preditiva combina elementos da microbiologia,
matematica e estatistica, e associada & informagdes histéricas do meio
ambiente durante o processamento, distribuicdo e estocagem, fomece mais
precisdo sobre a seguranga microbiolégica e qualidade dos alimentos.

O objetivo deste trabatho foi ajustar e validar um modelo matematico para
descrever ¢ comportamento da variag8o do numero de bactérias mesdfilas e
faticas, em salsichas armazenadas sob refrigeracio (4°C e 8°C) e em
condigdes de abuso de temperatura de estocagem (12°C, 16°C e 20°C).

Amostras de salsichas de diferentes lotes, provenientes de uma grande
industria de alimentos foram estocadas nessas temperaturas, retirando-se
amostras em diferentes intervalos de tempo. As amostras foram entio
submetidas a analise microbiolégica de contagem total de bactérias mesdéfilas e
bactérias laticas. A partir dos resultados dessas analises foi ajustado o modelo
de Gompertz modificado, utilizando o método de Gauss-Newton de regressao
n3o linear. '

As equagdes ajustadas para bactérias mesdfilas e laticas,
respectivamente, foram:

o,1s-wi) 3161 0,16 w,
t; « 2
Ya=2,35+5,54e*“'me- it ¢ Yo g

0002a gt - (1288 ATe T
. (1268,17e
Yi= 2,04+ 5951000 i D g,

=1,...,n, onde:
n é o numero de observagdes;
t; é o i-ésimo instante de tempo;
Y; é o logaritmo do nmero de microrganismos no instante t;
g; € 0 erro ndo observavel correspondente a Hésima observagéo;
w; € 3 temperatura observada no instante t;



SUMMARY

The development, validation and application of the predictive microbiology have
been extensive reviewed in the !ast decade.

Predictive microbiology combine microbiology, mathematics and statistics
elements, that associated with historical informations related to the environment
during the process, distribution and storage, provide more precision about food
microbioly safety and quality.

The goal of this work was to fit and validate a mathematical mode! to describe
the variation behavior of mesophiles and lactic acid bacterias number, present
in sausages stored at refrigerated temperatures (4°C and 8°C) and at condition
of abuse temperatures {12°C, 16°C and 20°C).

Samples of different lots of sausage, from a large food industry, were stored at
those temperatures, and sampled at different periods of storage. Then samples
were analysed to determine the number of mesophiles and lactic acid bactenas.
The Gompertz modified equation was fit based on the results of the analyses,
applying the Gauss-Newton method of non linear regression.

The equations adjusted for mesophiles and lactic acid bacterias were the
following: '

018w, 2w w,
Y. =235+554e - {0,002 ) (& - (1314,61e »
i L R

16w, 0,16" w;
)

9, ,
—e 1 0:002e {t; - (1255,17e 5]

Y;=204+595¢

=1,..n, where
nis the number of observations;
t; is the i th instant of time;
Y; is the logarithim of the number of microorganisms at the instant §;
& is the error not observed at the i th observation;
w;is the ocbserved temperature at the instant t;



1 - INTRODUGAO

O crescimento de microrganismos deteriorantes e patogénicos em
alimentos € uma preocupagdo de todos os envolvidos na cadeia de
producdo, desde os produtores primarios até os processadores,
distribuidores, vendedores do varejo e finaimente os consumidores (ROSS &
McMEEKIN, 1991).

A garantia da seguran¢a microbiolégica e do “shelf life” dos alimentos
depende da minimizagdo do nivel inicial de contaminagdo microbiana,
destruicdo das poputagdes microbianas, efou preveng¢do ou limitagdo da
velocidade de crescimento microbiano, através do controle das
propriedades intrinsecas dos alimentos {por exemplo, atividade de dgua e
pH) e das condigbes de estocagem (por exemplo, temperatura, umidade
relativa, e atmosfera) (McMEEKIN et al., 1987).

Seja pela saude, lucro ou outro ponto de vista, deve-se tomar
precaucdes para limitar o crescimento dos microrganismos. E também
importante sermos capazes de avaliar o “shelf life" remanescente ou a
. seguranga microbiolégica de um produtc em uma determinada etapa da
cadeia produtiva. Esta avallagdo auxilia nas decisdes relacionadas a
adequagdoc ao consumo, avaliagdo dos processos ou para resolver
questionamentos sobre a qualidade de um produto, por exemplo, apés um
manuseio inadequado. Quando os produtos sdo transportados por longas
distancias ou estocados por longos periodos, estas ' questdes sao
especialmente importantes (ROSS & McMEEKIN, 1881).

A microbiologia preditiva combina elementos da microbiologia,
matematica e estatistica (McMEEKIN et al., 1883), e associada a

informagdes historicas do meio ambiente durante o processamento,



distribuigdo e estocagem, fornece mais precisdo nas tomadas de decisSes
sobre a seguranga microbiolégica e qualidade dos alimentos (McMEEKIN et
al., 1997).

A microbiologia preditiva estd baseada na hipdtese de que as
respostas de crescimento dos microrganismos s3o determinadas por
condicbes do meic ambiente, e que estas respostas podem ser
satisfatoriamente estimadas através da medida do comportamento do
microrganismo de interesse em um meio de cultura ou outro sistema que
apresente 0s mesmos niveis dos fatores ambientais aos quais este
microrganismo serd submetido (ROSS & McMEEKIN, 1994). Ou seja, um
conhecimento detalhado da resposta de crescimento dos microrganismos a
condigdes de interesse do meio ambiente permite uma avaliagio objetiva,
através de equagdes ou modelos matematicos, do efeito das operagdes de
processamento, distribuicdo e estocagem na seguranga e qualidade
microbioldgica dos alimentos (McMEEKIN et al., 1993).

Todos os modelos sdo simplificagbes que representam o complexo
processo bioquimico que controla o comportamento microbiano. Os fatores
dos modelos devem ser simplificados 2 um namero razoavel e devem ser
facitmente medidos, como por exemplo a temperatura e o pH, ou conhecidos
para o alimento, por exemplo a quantidade de sal adicionado. Portanto, os
modelos devem ser suficientemente complexos para fornecer previsdes
(teis, mas simples o suficiente para serem praticaveis. Este balango entre a
- simplicidade e a complexidade significa que nenhum modelo sera o melhor
para todas as situagdes (WHITING & BUCHANAN, 1897; WHITING, 1997).

Modelos com multifatores e ampla faixa de variagdo baseados em
meios de cultura, t&ém aplicagdo mais ampla do que modelos definidos para
variaveis independentes simples como a temperatura ou aqueles baseados
em um alimento especifico. Os modelos com muitifatores, no entanto, sfo
provavelmente menos precisos do que 0s modelos mais especificos, tanto
quanto ao numero de fatores quanto a faixa de variagao dos fatores
(WHITING & BUCHANAN, 1997).



O desenvolvimento, validag3o e aplicag3o da microbiologia preditiva
tem sido extensivamente revisados na Gitima década. Estudos de
modelagem tém se concentrado na descrigio matematica dos efeitos das
condigdes do meio ambiente sobre o crescimento microbiano, mais do que
sobre a sobrevivéncia ou morte, frequentemente utilizando mais uma
abordagem cinética do que uma abordagem probabilistica. O efeito da
temperatura como o Unico ou um dos fatores de controle tem sido o mais
estudado,

A énfase em modelagem envolvendo a temperatura, frequentemente
em combinagao com outros fatores, pode ser justificada, pelo seu papel
fundamental em manter o “sheif life” adequado e a seguranga dos alimentos.
De fato, o abuso de temperatura € um dos principais fatores que contribuem
para a ocorréncia de doengas de origem alimentar. Quanto mais longo o
“shelf life" e quante maior a possibilidade de crescimento de patégenos
psicrotréficos, maior a necessidadede de controle da temperatura
(McMEEKIN et al., 1997). A maicria dos microrganismos patogénicos nao
s80 capazes de crescer ou produzir toxinas a temperaturas abaixo de 4,4°C.
(BANWART, 1989).

Os beneficios da aplicagao da microbiologia preditiva sdo muitos, mas
todos decorrentes do melhor entendimente, e consequente controle, da
ecologia microbiana dos aiimentos (ROSS & McMEEKIN, 1994).

Ecologia € o estudo de omanismos no seu meio ambiente natural
- (BROCK et al, 1994).

A microbiologia preditiva, através da coleta sistematica de dados de

comportamento microbiano, tém acelerado nosso conhecimente sobre a
ecologia dos microrganismos, tal como as observag¢des empiricas praticadas
por milhares de anos que resultaram em muitas estratégias de conservagio
de alimentos (McMEEKIN et al., 1997).

WHITING & BUCHANAN (1997) citam que a microbiologia preditiva
pode ser aplicada para auxilar na educagaoe, desenvalvimento de produtos,
planejamento laboratorial, controle da qualidade e avaliagdo de risco. Entre
essas aplicagdes, destaca-se o controle da qualidade, onde os modelos



preditivos auxiliam nas decisbes sobre o “sheff iife” remanescente de um
alimento ou seu destino apés um periodo de estocagem normal ou de abuso
(Figura 1).
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Figura 1: Representagdo da relagao entre curvas de crescimento microbiano
a diferentes temperaturas e os possiveis destinos de um alimento.

(Buchanan, 1988, comunicagdo pessoal).



2 - REVISAO DA LITERATURA

2.1 - Microbiologia preditiva

2.1.1. Histdrico

O uso de modelos matematicos na microbiologia de alimentos
comegou em aproximadamente 1920, com o desenvolvimento de
métodos para caicular o tempo de destrui¢fio térmica de microrganismos.
Na época, estes modelos revolucionaram a industria de enlatados
(GOLDBLITH et al., 1961).

A aplicagdo de técnicas de modelagem matematica para descrever
o crescimento e sobrevivéncia de microrganismos em alimentos, contudo,
n&o recebeu muita aten¢fio até a década de 80 (ROSS & McMEEKIN,
1994). Nessa época, a aceitagdo comercial da microbio{ogia preditiva era
limitada, com algumas companhias do ramo alimenticio no Canada,
Estados Unidos, Inglaterra e Europa utilizando a modelagem preditiva em
suas operacdes {(FARBER, 1986).

Foi a partir de 1983, que o potencial da microbiologia preditiva
comegou a atrair consideravel interesse em pesquisa e financiamento,
particularmente nos Estados Unidos e Reino Unido, e também na
Australia e Europa (ROSS & McMEEKIN, 1994).

No Reino Unido, o Ministéno da Agncuitura, Pesca e Alimentos
(MAFF — Ministry of Agriculture, Fishenes, and Food) langou um software
denominado “Food Micromodel’, que descreve a resposta de

crescimento, morte e sobrevivéncia de patdégenos de origem alimentar, a



varios fatores ambientais (como: temperatura, pH, atividade de agua,
atmosfera e concentragdo de acidos organicos, NaCl, e conservantes).

Nos Estados Unidos, pesquisas no campo da microbiologia preditiva
de alimentos, centralizadas na Unidade de Pesquisa em Seguranga
Alimentar Microbioldgica do Departamento de Agricultura (USDA -
United States Department of Agriculture), resuitaram na preparagdo e
langcamento do software denominado “Pathogen Modeling Program -
PMP”,

Na Europa, o interesse na aplicagdo do conceito da microbiologia
preditiva resultou no FLAIR (Food Linked Agricultural and Industrial
Research), um programa envoivendo cerca de 30 laboratdérios em 10
paises da Comunidade Econdmica Européia, atuando de forma
colaborativa para avaliar a resposta de crescimento de organismos
deteriorantes e patogénicos em uma grande variedade de produtos
naturais (McMEEKIN et al.,1993).

Os programas de modelagem microbiana, principaimente os do
Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA) e do Ministério
da Agricultura, Pesca e Alimento do Reino Unido (MAFF) criaram bancos
de dados e calcularam modelos de crescimento para 10 patégenos,
modeios de sobrevivéncia para 4 patégenos, modelos de tempo de
destruigao témmica para 5 patégenos e modelos de tempo de crescimento
para tipos proteoliticos e n3o protecliticos de Clostridium botulinum
(WHITING, 1997).

McMEEKIN et al. (1993) apontaram dois fatores como sendo os
responsaveis pelo crescente interesse na aplicag3o da microbiologia
preditiva:

- O aumento marcante da incidéncia de importantes surtos de
intoxicagao alimentar durante a década de 80, ocasionando um aumento
acentuado da preocupagdo publica em requerer o fomecimento de
alimentos sequros e saudaveis.



- A conscientizag3o, por parte de muitos microbiologistas de
alimentos, de que os métodos microbiolégicos tradicionais para a
determinagdo da qualidade e seguranga dos alimentos eram limitados
pelo tempo necessario para se obter um resuitado e tinham portanto,
pouco valor preditivo; e que 0s meétodos indiretos baseados em
mudangas quimicas, fisicas ou fisico-quimicas exigiam um numero muito
elevado de céiulas para fomecer uma resposta, o mesmo ocorrendo com
muitos meétodos rapidos propostos.

BUCHANAN (1993 a) apontou ainda um terceiro fator contribuindo
para o0 aumento no interesse da aplica¢gdo do conceito da microbiclogia
preditiva: a crescente facilidade de acesso aos computadores, visto que
as ferramentas estatisticas, matematicas e microbiolégicas ja existiam,
mesmo antes da expansio dos estudos em modelagem, O extensivo
empenho com pesquisa ndo teria sido de valor sem a habilidade de
solucionar de forma rapida as complexas equagdes de modelagem.

O artigo publicado em 1983 por ROBERTS & JARVIS (1983) pode
ser considerado como © marco inicial do rapido desenvolvimento da
microbidlogia preditiva (ROSS & McMEEKIN, 1994), Neste artigo, os
autores questionam se o grau de conhecimento que se obtem a partir da
abordagem tradicional da microbioiogia de alimentos é suficiente para se
obter a resposta de crescimento dos microrganismos nos alimentos nas
condigbes reais de estocagem ao longo da distribui¢do, venda no varejo
e uso doméstico. Essa abordagem tradicional, foi assim resumida:
avaliagdes microbioldgicas de produtos gquanto ac numero e tipo de
microrganismos antes e apds a estocagem, ou apés um provavel
envolvimento em um episédio de doenga de origem alimentar, e
determinagio das condigdes limites de crescimento microbiano.



2.1.2 - Terminologia matematica (MCMEEKIN et al,, 1993)

A compreensdo da microbiologia preditiva depende de certa
familiaridade com a terminologia matematica e estatistica.

Um modelo de regressédo, seja um modelo linear ou ndo linear,
consiste de dois componentes, a parte deterministica e a parte
estocastica,

Conforme indicade na equagdo genérica abaixo, a parte
deterministica representa a relag3o entre a varidvel de resposta e a(s)
vanavel(eis) explanatdria(s), e a parte estocastica indicada pela letra “¢",

representa o quanto a resposta esperada se desvia da resposta real.

I I

Parte deterministica Parte estocastica

Onde:
Y = varidvel dependente (ou de resposta)
X1 ... Xp = variaveis independentes {ou preditivas ou explanatérias)
a, B1... Bp = parametros
€ = erro

Os parametros quantificam a relagdo entre a resposta e as vanaveis
independentes, sendo estimados pelos dados experimentais. Os
parimetros devem ser ajustados para minimizar a diferenga entre a
resposta observada e a prevista pelo modelo.

2.1.3 — Metodologia

Os modelos matematicos definidos para avaliar a seguranga e
qualidade dos alimentos sdo mais empiricos do que aqueles utilizados
nos processos fermentativos. Nos alimentos, ao contrario do que se
observa normalmente nos processos fermentativos, o tipo e concentragdo



dos nutrientes ndo sdo conhecidos e em geral n&o s3o limitantes, e os
microrganismos presentes, especialmente os patogénicos, estio
inicialmente em pequeno numero e frequentemente estio submetidos a
condigdes subétimas (WHITING & BUCHANAN, 1997).

Apesar de empiricos, os modelos matematicos definidos para
avaliar a seguranga e qualidade dos alimentos sdo baseados em técnicas
de regressdo linear e ndo-linear. Como em qualquer aplicagio estatistica
de regressdo, suposicdes quanto a aleatoriedade, normalidade,
interpolagdo dentro da faixa de variagdo dos fatores testados ao invés de
extrapolagbes, parcimdnia e especificagfes estocadsticas devem ser
estabelecidas (McMEEKIN et al., 1993; RATKOWSKY, 1993 b).

Segundo DRAPER & SMITH (1981) e FARBER (1986) os varios
estagios do desenvolvimento de um modelo podem ser assim definidos:

a) Planejamento

b} Coleta dos dados e analise

c) Descrigdo matematica

d) Validagio

e} Manutengio

2.1.3.1 - Planejamento

Na etapa de planejamento devem ser definidas algumas
caracteristicas relacionadas 4(s) vanavel(eis) independente(s), a
vanavel dependente, ao indculo e ao modelo experimental.

- Variavel{eis) independente(s)

O comportamento microbiano em um alimento € determinado
basicamente por 3 a 5 fatores ambientais, sendo usualmente,
temperatura, pH, concentra¢do de NaCl (atividade de agua), e
atmosfera (WHITING, 19897). ROSS & McMEEKIN (1894) incluem
ainda a concentragdo de nitrito de sodio e de acidos organicos como
fatores que usuaimente estdo incluidos nos modelos.
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Fatores adicionais, presentes em um determinado alimento, n3o
incluidos no modelo a ser utilizado, e que tém influéncia significante no
comportamento de um patégeno de interesse, tomariam a sua
aplicagdo inadequada, e a previs3o provavelmente sena imprecisa
(WHITING & BUCHANAN, 1997; WHITING, 1997). Por exemplo, a n3o
inclusdo da concentragdo de fosfato em um modeio a ser aplicado para
queijos, onde a concentragdo deste componente é elevada (WHITING
& BUCHANAN, 1997).

A faixa de variagfo dos fatores ambientais deve incluir valores de
interesse ao usuario do modelo. Usar valores da(s) varidvel(eis)
independente(s) fora da faixa estudada para desenvolver o modelo é
muito perigoso (WHITING, 1997).

- Varidvel dependente

A resposta primaria medida & usualmente a mudanga da
densidade da popuiagdo bacteriana ao longo do tempo. A velocidade
de mudanga € frequentemente expressa como sendo a velocidade de
crescimento, podendo também ser representada pelo tempo de
duragao da fase lag, tempo de geragdo, ou o tempo para se atingir uma
determinada densidade.

A questdo mais importante a ser considerada ao se definir uma
vaniavel dependente estd relacionada com sua propriedade estocastica.
E dtit, apesar de ndo essencial, que os erros ( g ) sejam “iidN”, ou seja,
independentes e identicamente distribuidos de acordo com uma
Distribuigdo Normal com média zero e variancia o® . Se esta condigao
for verdadeira, a estimagdo dos parametros podera ser conduzida
através do método de minimos quadrados. Este método esta baseado
na estimagdo dos pardmetros de forma a minimizar a soma dos
quadrados das diferengas entre os valores observados e aqueles
estimados pelo modelo ajustado, ou seja os residuos. Testes de
hipbtese e construgdo de intervalos de confianga para os parametros
podem ser realizados.
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Considerando que é raro o conhecimento prévio do
comportamento do termo estocastico, esta questio em geral & avaliada
através de uma analise dos residuos depois do ajuste do modelo. Para
se validar o comportamento do erro, & necessario estima-lo ao longo da
faixa de valores da varidvel de resposta.

No caso de erros independentes e normalmente distribuidos, mas
com variadncias desiguais (dependente da variavel de resposta), pode
se ajustar o modelo de regressao pelo método de minimos quadrados
ponderados. Uma outra altemativa para ermos com variincias
heterogéneas & transformar matematicamente o modelo de forma a
estabilizar as vanancias (McMEEKIN et al., 1993).

O numero de pontos, ou seja a quantidade de valores da varidvel
de resposta, necessarios para ajustar um modelo de crescimento ou
inativagdo depende da complexidade desse maodelo; WHITING (1997}
indica que 7 a 10 pontos de "qualidade” apropriadamente distribuidos
sdo provavelmente suficientes, enquanto que outros autores
recomendam o uso de 10 a 15 pontos (McMEEKIN et al., 1993;
GIBSON et al., 1987; BRATCHEL et al., 1989).

- Indculo

Uma mistura de 3 a 5 cepas “tipicas” de um mesmo patégeno &
frequentemente utilizada para inocular o meio de crescimento que sera
modelado. Esta pratica € experimentalmente viavel e resulta em
modelos para as cepas de crescimento mais rapido ou de maior
resisténcia nas condigdes ambientais de estudo. O uso de uma mistura
de cepas aumenta a probabilidade de se criar um modelo
representativo da situagao real.

A selegdo das cepas a serem empregadas deve ser feita com
cuidado pois, a ndo inclusdo de uma cepa de ocorréncia frequente e
com propriedades excedendo aquelas das cepas utilizadas para a
modelagem, pode ser muito perigoso. Por outro lado, a inclusdo de

uma cepa rara e com propriedades excepcionals, tal como a
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Saimoneila seftengerg 775W, que apresenta elevada resisténcia
térmica em relagdo as demais cepas e que nio tem sido identificada
em surtos, pode resuitar em um modelo excessivamente seguro.

A maior parte dos modelos de crescimento utilizarm como inéculo,
cuituras de 18 a 24 horas em caldo nutriente, em temperaturas
favoraveis (37°C) (WHITING, 1997).

Deve-se considerar, no entanto, que a duragfo da fase lag
depende tanto da temperatura de incuba¢ao anterior quanto da nova
condigio de crescimento. Células adaptadas a temperaturas mais altas
e entdo transferidas para temperaturas mais baixas apresentam fase
lag mais longa. O tempo de fase lag & minimo quando o inéculo é pré-
adaptado na mesma temperatura da condi¢o a ser modelada. A
temperatura de pré-adaptagio ndo altera a velocidade de crescimento
dos microrganismos (HUDSON, 1993).

Em geral, o tamanho do inéculo parece n3o afetar a veiocidade de
crescimento exponencial ou a populagdo maxima atingida
(BUCHANAN & PHILLIPS, 19890). A dura¢ido da fase lag, no entanto,
pode ser influenciada pelo tamanho do inéculo, dependendo do limite
de detécr,:éo do método de determinagdo da variavel de resposta a ser
modelada.

Recomenda-se utilizar apenas preparagbes de células lavadas
como inéculo em alimentos. Este procedimento evita o crescimento dos
microrganismos no filme formado pelo meio de cuitura sobre o
alimento, e também elimina a necessidade de se utilizar meios de
cultura que mimetizem a composigdo do alimento a ser inoculado
(McCMEEKIN et al., 1993).

- Modelo experimental (McMEEKIN et al., 1993)

O sistema experimental usado no desenvolvimento de modelos
preditivos serda sempre baseado em um meio de crescimento que pode
ser um meio de aboratério ou o préprio alimento.
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Os meios liquidos de laboratério possibilitam a utilizagso de uma
maior vanedade de métodos de detecglo incluindo métodos diretos e
indiretos, enquanto que com alimento, geralmente se aplica métodos
diretos de Contagem de Viaveis em Placa ou Numero Mais Provével
(NMP). Esta caracteristica pode ser considerada como uma das
vantagens na utiliza¢3o de meios de laboratério pois, com um mesmo
“asfor¢o”, os métodos indiretos possibilitam um maior namero de
determina¢des do que os métodos diretos. Devido a caracteristica
invasiva dos métodos diretos de andlise, cada determinagao
corresponde a uma unica amostra, e a menos que ¢ alimento seja
liquido, um elemento extra de variabilidade estara sendo introduzido.

A distibuigdo do indculo nos meios de laboratério & mais
homogénea do que nos alimentos, pois neste caso existe uma
dificuldade em se aplicar o indculo de uma forma representativa e
consistente.

Os meios de laboratorio podem ndo mimetizar com exatiddo as
condi¢Bes do alimento ao qual pretende-se aplicar 0 modelo preditivo,
sendo portanto, necessdria uma validagido neste alimento. Em
contrapartida, os modelos gerados de um alimento sdo especificos
para esse alimento apenas. A utilizagio de um alimento para
desenvoiver modelos, apresenta ainda as desvantagens de ser mais
caro, dificultar a logistica do experimento e introduzir complicagdes
devido a microbiota deteriorante normal.

Devido as caracteristicas de cada um dos meios de crescimento
{meio de laboratorio ou alimento), ROSS & McMEEKIN (1991}
concluiram que os modelos cinéticos senam melhor desenvolvidos
procedendo da seguinte forma:

-Fase 1: medida da vanavel dependente (ou de resposta) a
intervalos pequenos das varidveis independentes, em um meio liquido
de laboratono;
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-Fase 2: comparag3o dos dados obtidos de um crescimento no
alimento, com as previsSes do modelo original, definido na fase 1;

-Fase 3: ajuste, se necessario, do modelo onginal, a partir dos
resultados obtidos na fase 2.

2.1.3.2 - Coleta de dados e anéilise

Definigdes (McMEEKIN et al., 1993)
O significado biolégico de cada uma das fases da curva de
crescimento microbiano (Figura 2) pode ser assim definido:
Fase laq: ajuste da fisiologia e bioquimica das células para que
possam ser capazes de explorar ¢ ambiente onde se encontram.

Fase exponencial: fase de “crescimento balanceado®, ou seja, a

sintese de cada componente celular (enzimas, moléculas estruturais,
DNA, etc) é ajustada para que ndo exista sintese além do necessario
para a produg¢do de novas células. Todo o metabolismo estd
direcionado para a reprodugdo. Nesta fase, todos os componentes
celulares estdo presentes em proporgdes constantes e as céiulas s30
consideradas para aspectos praticos, fisiologicamente idénticas.

A velocidade de crescimento, na fase exponencial pode ser
expressa como “velocidade de crescimento absoluta”, que indica a
variagdo do numero de microrganismos com O tempo, ou como
“velocidade de crescimento relativa ou especifica®, que indica ©
aumento da densidade da populagdo em um intervalo de uma unidade
de tempo, dividido pela densidade de células naquele tempo. O tempo
necessario para a populagdo microbiana dobrar ¢ denominado de
“tempo de gerag3o”.

Fase estaciondria: morte celular e lise devido ao acumulo de

metabdiitos “téxicos” no meio de crescimento. Nesta fase, a velocidade
de morte celular & equivalente a velocidade de crescimento. Em
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condigdes que permitam o crescimento celular, a densidade microbiana
nesta fase é tipicamente 10° UFC/m.

Fase de declinio: Maior acumulo de substancias téxicas,

determinando uma velocidade de morte celular maior do que a
capacidade do meio em proporcionar a reprodugao ou divisdo celular,

A fase lag e a exponencial s3o as de maior interesse para os
microbiologistas de alimentos, pois para a maiona dos alimentos, a
deterioragdo ocorre antes dos microrganismos chegarem a fase
estacionana.

No caso de um estudo de “shelf life" de produto, quanto maior a
fase lag, maior o “sheif life”, assim como, quanto maior a velocidade de
crescimento na fase exponencial, menor o “shelf life”,
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Figura 2: Fases da curva de crescimento microbiano.

- Métodos de medida

Os métodos de medida utiizados em microbiologia preditiva
podem ser ciassificados como diretos e indiretos. Os métodos diretos
distinguem e contam individualmente os organismos, enquanto que os
métodos indiretos medem aiguma propriedade da populagio total. No
caso dos métodos indiretos & necessaria uma calibragdo para
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relacionar a densidade de células com o nivel da propriedade medida
(McMEEKIN et al., 1993)

A Contagem em Placa € o meétodo direto preferido para a
enumeragdo de células embora exista a possibilidade de resuitados
inferiores aos reais, devido a formag3o de cadeias ou grumos. O uso
de frascos de homogeneizagdo minimiza este problema. Uma das
vantagens do plaqueamento ¢ que o limite minimo de detecgio &
menor que 20 UFC/ml. Repetidas amostragens a partir de um mesmo
frasco fomecem curvas mais precisas do que a amostragem a partir de
frascos separados, mas esse procedimento aumenta o potencial de
contaminag¢ado (WHITING & BUCHANAN, 1997).

Apesar dos métodos indiretos de turbidimetria e condutividade
apresentarem a capacidade de monitorar muitas amostras
simultaneamente e permitirem uma autormacg2o destas medidas, existe
uma grande desvantagem em relagao ao limite de deteccdo (WHITING
& BUCHANAN, 1997). No caso de técnicas de turbidimetria, em geral
s30 necessarias populagdes acima de 10° ou 10% UFC/ml (DALGAARD
et al, 1994, McCLURE et al, 1993) e para as técnicas de
condutividade, 107 ou 10° UFC/m! (OWENS et al., 1989).

2.1.3.3 - Descrigao matematica

A escolha de uma fungdo para descrever uma determinada
resposta & um exercicio estatistico, haja vista que se esta lidando com
estimativas da resposta real. Em contraste, o ajuste da fungo
escolhida aos dados ¢ mais um exercicio de algebra, e consiste na
aeterminagdo dos valores dos parametros que melhor ajustam o
modelo escolhido ao conjunto de dados coletados. O processo de
ajuste de uma fungdo estad baseado no principic dos minimos
quadrados, ja discutidos no jtem 2.1.3.1 (MCMEEKIN et ai., 1993).

Os modelos matematicos podem ser classificados como lineares
ou ndoc lineares nos parametros. Uma importante consequéncia da n&o
linearidade de um modelo de regressdo, é que os estimadores de
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minimos quadrados dos seus parametros ndo possuem as
propnedades estatisticas desejaveis dos comelatos nos modelos de
regressao linear.

Conforme RATKOWSKY (1983 a), 0s modelos nao lineares
podem ainda ser classificados em "préximo ao linear” ou “"distante do
linear", conforme as caracteristicas estatisticas dos estimadores dos
parametros.

Pelo fato de que a derivagio de modelos fisicos e bioldgicos
frequentemente resultam de solugSes de equagdes diferenciais, 0s
modelos de regressdo correspondentes sac em geral ndo lineares.
Entende-se por equag¢des diferenciais aquelas que relacionam a
vanagado da variavel de resposta com a variagio das variaveis
independentes, com base na teoria da 4rea envolvida.

Existem varios procedimentos numéricos interativos para a
obtengdo das estimativas de minimos quadrados dos parametros de
um modelo ndo linear, Entre eles pode ser citado o método de Gauss-
Newton (NETER et al., 1996 a).

A habilidade de obter a estimativa dos parametros de uma
regressdo nado linear depende em parte, da estimativa inicial dos
parametros. Para facilitar esta estimativa, os parametros devem ser
interpretaveis. Métodos de regressdo ndo paramétrica (HASTIE &
TIBSHIRANI, 1290} podem ser utilizados com essa finalidade.

A adequagdo de pacotes estatisticos para ajustar fungfes ndo
lineares deve ser sempre avaliada pois, em geral o ermo da estimacio
dos parametros através do uso destes pacotes esta assoctado com um
numero grande amostras, o que nem sempre €& possivel quando
estamos trabalhando no campo da biologia € microbiologia. Como
consequéncia, poderemos obter como resultado do ajuste, erros
consideraveis dos estimadores dos pardmetros, sub-dimensionamento
da variancia real dos estimadores, e consequentemente um
comprometimento da confianga no modelo (MCMEEKIN et al., 1993).
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2.1.3.4 - Validagdo

independente do quantoc um modeic se ajuste ao conjunto de
dados que o geraram, o seu valor real estd baseado no quio bem ele
pode prever a variavel de resposta sob condigbes n&o testadas
especificamente para deriva-lo. Ou seja, o valor real de um modelo
esta baseado no qudo bem ele trabalha no mundo reai. Sendo assim,
o ultimo teste de qualquer modelo & avaliar sua habilidade em prever
respostas a novas situagbGes. Em microbiologia de alimentos, isto
significa comparar 0s dados de comportamento de microrganismos de
interesse, em alimentos submetidos a condi¢des reais de estocagem e
distnbuicdo, com valores previstos pelo modelo ajustado (MCMEEKIN
et al., 1993}

Considerando as perspectivas de seguran¢a e confianga do
consumidor e a aceitagdo da industia do conceito da microbioclogia
preditiva, o resultado de um modelo ndo validado neste nivel, poderia
ser sério e talvez levar a um descrédito do conceito (MCMEEKIN et al.,
1993). E fundamental que os modelos sejam validados antes de serem
aplicados (WHITING & BUCHANAN, 1997).

Existem trés formas basicas de validar um modelo de regress3o, sendo
(NETER etal., 1996 b ):

1) Coleta de novos dados: Existe uma variedade de métodos para

avaliar a validade de um modelo de regressdo a partir de novos
dados. Um desses métodos consiste em reestimar o modelo
escolhido usando os novos dados e ent3o avaliar a consisténcia dos
coeficientes de regressdo estimados e outras caracteristicas do novo
modelo ajustado com os do modele baseado nos dados iniciais.

Qutro método consiste em reestimar, a partir dos novos dados, todos
o “bons” modelos que foram originalmente considerados e verificar se
o melhor modelo de regressdo é ainda ¢ modelo inicialmente
selecionado. Um terceiro método de validagdo visa calibrar a

capacidade preditiva do modelo de regress3o selecionado, a partir do
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calcuio do quadrado médio do erro de previsdo, designado como
MSPR (“mean squared prediction error”).

e -1

(Yi- ;’i)z

1]

MSPR = =1

n
onde;

Y1 = valor da vanavel de resposta para o i-ésimo dado

AYi = valor da variavel de resposta para o i-ésimo dado de validagio
baseado no modelo estabelecido

n = numero de dados do conjunto de validacdo

Quando um modelo de regressio €& desenvolvido para um
determinado conjunto de dados, & inevitdvel que o modelo seja
selecicnado, pelo fato de se ajustar bem & este conjunto de dados.
Como resultado, o valor do quadrado médio residual denominado de
MSE tende a subestimar a variabilidadde de uma previsao futura.
Quando o valor do MSPR, obtido a partir de novos dados (diferentes
daqueles utilizados para derivar 0 modelo), for proximo ao vaior do
MSE, podemos inferir que o valor de MSE formece uma indicag3o
apropriada da capacidade preditiva do modelo.

Comparac3o de valores esiimados com dados teodricos, resuitados

empiricos anteriores ou resultados de simulagdo: Comparagbes dos

coeficientes de regressdo e das previsGes com dados tedricos,
resultados empiricos anteriores ou resultados de simulagdo podem
ser conduzidos. Infelizmente, em geral existe pouca teoria que possa
ser aplicada para validar os modelos de regressao.

Validac8o cruzada (“cross-validation”): Divisdo dos dados coletados

para a derivagdo do modelo em dois conjuntos, sendo um deles
utilizado para estabelecer o modelo de regressdo e o outro para
validar esse modelo. Apesar do método de validacdo a partir da colefa
de novos dados ser 0 melhor, o método de validagdo cruzada &
especiaimente importante quando a coleta de novos dados ndo é
pratica efou possivel. E importante salientar que uma vez validado o
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modelo & uma pratica usual utilizar a totalidade dos dados para se
estimar o modeio de regress3o final,

2.1.3.5 - Manuteng¢io

DRAPER & SMITH (1981) indicam que uma vez que o modelo
tenha sido validado e impiantado na prética, é ainda necessario se
definir um procedimento para manter o modelo e reconhecer quando
ele esta se tormando obsoleto.

Esses autores recomendam que, para avaliagdes rotineiras,
quadros de controle da qualidade s3o adequados, mas que o modeio
deve também ser avaliado periodicamente por um estatistico, que
podera definir formas mais sensiveis de detecgio de desvio.

2.1.4 - Niveis dos modelos

A microbiologia preditiva tem sido considerada sob dois aspectos,
sendo: o probabilistico e o cinético, gerando os modelos probabilisticos e
cinéticos, respectivamente (ROSS & McMEEKIN, 1994).

Estes modelos podem ainda ser do tipo empirico ou mecanistico
(deterministico). Os modelos empiricos simplesmente descrevem um
conjunto de dados atraves de uma relagdo matematica conveniente,
enquanto que os modelos mecanisticos, formecem a interpretagio dos
parametros do modelo em termos de fendmenos e processos conhecidos
(MCMEEKIN et al., 1993).

Os modeios probabilisticos corespondem a construgdo de modelos
para prever a probabilidade de algum evento, como por exemplo, a
geminag3o de esporos ou a formagdo de uma quantidade de toxina
detectavel, em um determinado periodo de tempo. Amostras em replicata
de um inéculo conhecido sdo incubadas por um periodo fixo de tempo,
sob condigGes ambientais definidas € a proporgdo de replicatas positivas
para o crescimento / produgdo de toxina é entdo anatisada. Como esta

proporgdo é dependente de condigées ambientais especificas, um
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modeio descrevendo a probabilidade para estas condigBes pode ser
definido.

Os modelos cinéticos correspondem & modelagem da extensio e
velocidade de crescimento ou destruicio de microrganismos de
interesse.

A tradicional disting&o entre os modelos cinéticos e probabilisticos &,
no entanto, artificial. Devemos interpretar a forma sigméide da curva de
probabilidade como uma reflexic da variagio da velocidade de
crescimento e do tempo de duragio da fase lag, velocidades mais
rapidas resultando em detecgdo de crescimento mais cedo. Os dois tipos
de modelos devem ser considerados como sendo os extremos de um
espectro das necessidades da modelagem, e pesquisas nestes extremos
estao agora se convergindo. Proximo a condicdes limites de crescimento,
0s modelos cinéticos devem considerar a probabilidade de uma
veiocidade de crescimento prevista, ou até mesmo o crescimento. Da
mesma forma, os modelos probabilisticos devem inciuir algumas
consideragdes cinéticas. Em uma situagio onde nenhum crescimento do
rRiicrorganismo de interesse é toleravel, deve-se utilizar um modelo
probabilistico para assegurar que a chance de resoiugdo da fase lag ou
germinagdo dos esporos seja insignificantemente baixa. No outro
extremo, em que um produto é manipuiado sob condigdes nas quais a
probabilidade de crescimento de organismos deteriorantes é igual a um,
necessita-se apenas da estimativa da velocidade de crescimento para se
prever o “shelf life” (ROSS & McMEEKIN, 1994).

Pode-se considerar que os modelos matematicos estabelecidos
para a microbiologia preditiva possuem trés niveis: nivel primario ou
primeiro nivel, nivel secundario ocu segundo nivel e nivel terciario ou
terceiro nivel (WHITING & BUCHANAN, 1993). Para se obter a previsio
ou estimativa da seguranga e gualidade de um alimento, o processo de
modelagem & revertido, ou seja, os valores dos fatores ambientais de
interesse s3o introduzidos no modelo secundario para se obter valores
especificos para o modeio primanio. C modelo primario & enido resolvido
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através do incremento no tempo para se obter a curva de crescimento ou
destruigdo esperada para aquela combinagido de valores dos fatores
ambientais (WHITING & BUCHANAN, 1997).

2.1.4.1 - Nivel primario

O nivel primario corresponde a modelos matematicos que
descrevem a mudanga do ndmero de microrganismos em fungdo do
tempo. Um exemplo ¢ um modelc que descreve a redugdo da
contagem de Unidades Formadoras de Coldnia durante um
processamento térmico. A formagio de uma toxina microbiana ou outro
metabdlito com o tempo, pode representar um outro tipo de modeio de
nivel pnmarno (WHITING & BUCHANAN, 1997). O modeio mais
utilizado para descrever essas cufrvas ¢ o de Gompertz (equagado 1)
modificado por GIBSON et al. (1987) (equagdo 2). Trata-se de uma
fungdo exponencial dupla, que descreve uma curva sigmoide
assimétrica (WHITING & BUCHANAN, 1997).

A equag3o original de Gompertz (equagio 1) ndo considera a fase
lag, como & o caso da sua forma modificada, mas apenas o aumento
da densidade de células uma vez iniciado o crascimento exponencial
(MCMEEKIN, et al., 1993).

A equagdo original de Gompertz é assim descrita:

N.=Cexp {exp[-B(t-M]]} (1)

Onde:

t = tempo

Ng = densidade da populagdo no tempo t

C = valor da assintota superior, isto &, a densidade maxima da
populagdo indicado por Ny,

M = tempo no qual a velocidade de crescimento absoluta € maxima

B = velocidade de crescimento relativa no tempo M

A equagio de Gompertz modificada pode ser assim representada:
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LogNy = A + C exp{ -exp[-B (t - M)]} (2)

Segundo McMEEKIN et al. (1993) e BUCHANAN (1983):

Nm e t t8m 0 mesmo significado da equacgdo 1

A = valor da assintota inferior, isto &, log N (aproximadamente
equivalente 2o log do ndmero iniciai de bactérias)

C = valor da assintota superior, isto €, log N (aproximadamente
equivalente ac iog da densidade maxima da popuiagdo durante a fase
estacionaria menos o log da contagem inicial)

M = tempo no qual a velocidade de crescimento absoiuta € maxima

B = veiocidade de crescimento relativa no tempo M

Apesar de existir uma grande variedade de curvas sigmoéides, o
modelo de Gompertz modificado é o que fornece melhores ajustes aos
dados relacionados com a microbiologia (WHITING & BUCHANAN,
1997). Em uma primeira analise, essa equagio parece compiexa. No
entanto, os quatro parametros da equagdo podem prontamente ser
relacionados matematicamente com caracteristicas culturais famiiiares
aos microbiologistas (Figura 3) (BUCHANAN, 1993 b).
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Figura 3: Parametros associados com a equacdo de Gomperiz
modificada (BUCHANAN, 1993 b).
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u=B8BCle (3)
GT = [log (2)] [e/BC] (4)
A =M-{1/B) (5)
MPD=A+C (6)
Onde:

u = velocidade de crescimento exponencial {[log (UFC/g)]/h}
GT = tempo de geragdo (h)
A = duragdo da fase lag (h)
MPD = log da densidade méxima da popuiagdo [log(UFC/g))

A duracdo da fase lag € melhor calculada pela expressio
(McMEEKIN et al., 1993):
A= M- (1/B) + (logNo - A} ] (BCle) ' o m

Quando A é igual log No, entdo a equagdo (7) é reduzida para a
equacgao (5). O uso da equagdo (7) elimina o probiema de previsdo de
valores negativos de duragdo da fase lag usando a equagao (5),
quando A é diferente de log No.

A equagdo de Gompertz modificada (equag3o 2) e utilizada nos
programas Food MicroModel, do Reino Unido e Pathogen Modeling
Program, dos Estados Unidos. A despeito da sua vasta utilizagao, a
equacdo de Gompertz modificada possui indmeras falhas. A fase lag
ndo é estritamente paralela ao eixo das abcissas e a assintota
matematica (numero de células no indcufo) esta fora da escala em
tempo negativo. A equagido ndo apresenta um periodo de aumento
linear {(log UFC/mi) durante a fase de crescimento exponencial, como &
observado com a maiornia das curvas de crescimento. Assim sendo,

como a velocidade de crescimento exponencial é determinada por um
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ponto de inflexdo na curva, o processo de ajuste tende a fomecer
valores que s3o um pouco mais varidveis do que as velocidades de
crescimento correspondentes, determinadas por um periodo de
crescimento linear (WHITING & BUCHANAN, 1997).

Para solucionar estes problemas e fomecer uma base mais
mecanistica ou biclogica, o modelo proposto por BARANYI &
ROBERTS (1994) inclui uma fase de crescimento exponencial linear,
u(x), a qual esta relacionada com a velocidade de crescimento
exponencial maxima (imsx), € uma fase lag determinada por uma funglo
de ajuste, a(t).

A equagdo de Gompertz modificada, inciuindo estes elementos
passa a ser (WHITING & BUCHANAN, 1997):

LogN(t) = A + [t max Ag—In {1+ [(e*™* M _1)/eC- M (8)

Onde:

Ng e t tém 0 mesmo significado da equagao 1

A = valor da assintota inferior, isto €, log N

C = valor da assintota superior, isto &, 10g N,

K max = velocidade de crescimento exponencial maxima

Ay = integral da fungdo de ajuste , a(f)

Um importante conceito apresentado por este modelo é que a
fase lag observada é uma combinagado do estado fisiolégico das células
(q0) @ da adaptacao ao novo ambiente (v ).

A fase lag (A) considerando os valores de {qo) e (v ) € calcula pela

seguinte equagdo:
A=in{t+1i/qo)/v (9)

Se as células n2o estio prontas para crescer (G, pequeno) ou a
adaptag3o € lenta (v pequeno), a fase lag sera extendida.



2.1.4.2 - Nivel secundario

O nivel secundario envoive equagfes que descrevem como as
caracteristicas das curvas de crescimento, obtidas através dos
modelos primarios (durag&o da fase lag, velocidade de crescimento e
densidade maxima de populagdo) mudam com aiteragées nos fatores
ambientais. Estas equacgfes podem ser baseadas nas equagdes de
Arrhenius e de Béleradek (modelo da raiz quadrada) (McMEEKIN et al,,
1993; SKINNER et al., 1994) , se um grupo especifico de alimentos
estad sendo modelado, particularmente se a temperatura for o fator
primario de interesse, como & frequentemente o caso.

A equagao de Arrhenius assume que a velocidade de crescimento
@ controlada pela velocidade fimite de uma unica reac3o enzimética. O
modelo de Béleradek esta baseado na relagdo linear que existe entre
a raiz quadrada da velocidade de crescimento abaixo da velocidade de
crescimento 6tima e a temperatura. Estes modelos ainda assumem que
cada fator ambiental & independente, ou seja que nado existe interagdo
entre os fatores.

As equagdes de regressdo polinomial ndo assumem nenhuma
relagdo mecanistica entre a vanavel dependente e a independente,
neste caso, a equagdo representa o melhor ajuste a um conjunto de
dados em particular. Quanto mais complexa a equagao, com interagbes
e termos quadraticos e cubicos, mais flexivel a superficie
multidimensional e melhor o ajuste da equagio aos dados de origem
(WHITING & BUCHANAN, 1997).

A equagao de Arrhenius é dada por:
in k = InA- Ea/RT . (10)

Onde:

k = velccidade de crescimento

A = parametro a ser ajustado

Ea = energia de ativagdo da reagdo que limita a velocidade de
crescimento, ou simplesmente a temperatura caracteristica



27

R = constante universal dos gases (8.314 J / K mol)
T = temperatura em Kelvin

A equagao de Béléradek é dada por:
k" =b (T = T (11)

Onde:

k = velocidade de crescimento

b = parametro a ser estimado

T = temperatura de interesse (temperaturas subétimas)

Tmin = temperatura minima em que a velocidade de crescimento
extrapolada & zero

2.1.4.3 - Nivel terciario

Programas (softwares) utilizados para resolver os modelos de
nivel primario e secundario, constituem no nivel terciario.

Os programas “Food MicroModel" (Leatherhead Food Research
Association, Surrey, U.K) e o “Pathogen Modeling Program “ (U.S.
Department of Agriculture, Wyndmoor, Pa, UDA) sdo exemplos do nivel
terciario dos modelos. Estes programas inciuem modelos definidos a
partir de condigdes constantes do meio ambiente (WHITING &
BUCHANAN, 1887).

2.1.5 - Comparagio de modelos (McMEEKIN et al., 1993;
RATKOWSKY, 1893 b)

Para se comparar os modeios preditivos, deve-se considerar 7

critérios basicos:

-Ajuste da funcio aos dades (“goodness-of-fit"): este critéric fomece

informagdes quanto A capacidade de um determinado medelo, em
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descrever o comportamento de microrganismos de interesse em
situages reais, conforme ja discutido no item 2.1.3.4.

- Parcim@nia: quanto maier © nimero de parAmetres em um modelo
de regress8o ndo linear, maior a extensioc de seu comportamente n3o
linear ou seja, as caracteristicas estatisticas dos estimadores dos
parametros estardo mais distante das caracteristicas desejaveis. Se dois
modelos se ajustam a um conjunto de dados iguaimente, @ um possui
dois pardmetros e o outro quatro parametros, entdo certamente o modelo
com dois parametros deve ser o de escolha.

- Propriedades dos estimadores dos parametros: € raro um modelo

ndo linear, com dois cu mais parametros, ser préximo ao linear em sua
parameterizacdo original. Sendo assim, a reparameterizagio, que
significa alterar a forma na qual os parametros aparecem no modelo, &
uma maneira de melhorar as propriedades dos estimadores de um
modelo e toma-las préximas 4 de um modelo linear.

O fato de um modelo ajustar-se bem aos dados coletados, ndo
garante 7que as propriedades estatisticas dos estimadores sejam
adequadas.

- Faixa de aplicacdo: uma das maiores causas da estimagao “pobre”
de um modelo & o fato de que algumas vezes o ajuste ¢ realizado quando
apenas parte dos dados esta disponivel. Por esta razdo deve-se utilizar
uma faixa de variagdo das variaveis independentes o mais completa
possivel, para obter uma faixa de variagdo da resposta o mais compieta
possivel, ou seja, é importante que o conjunto de dados ao qual o modelo
esta ajustado abranja toda a faixa em que 0 modelo se aplica.

Conforme j4 comentado no item 2.1.3.1, em geral & considerado
imprudente estimar respostas alem da faixa de variagdo dos dados
usados para gerar 0 modeio a ser utilizado, ou seja, a extrapolagao,
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- Especificacdo estocastica: é importante que o comportamento dos
ermos seja investigado e especificado corretamente, pois conforme j4
discutido no item 2.1.3.1 0 método a ser utilizado para o ajuste dos
parametros depende do comportamento dos erros.

- Interpretabilidade dos parametros: do ponto de vista prético,
parametros interpretaveis frequentemente conduzem a melhores

estimativas iniciais e consequentemente podem simplificar o processo de
ajuste de um modelo ndo linear.

A interpretabilidade de um parametro de um modelo n3o linear, ndo
€ garantia de que as propriedades dos estimadores estejam préximas as
de um modelo linear.

- Facilidade de uso; ao se avaliar a facilidade de uso de um modelo

deve-se considerar. a facilidade em se compreender como o modelo
trabalha, a quantidade e complexidade dos dados necessarios para
processar o modelo e os requisitos de software e hardware necessarios.
Este critério deve ser utilizado como base para selecio de um modeio,
apenas quando os demais critérios falharam em fomecer diferencas entre
os modefos comparados.

2.1.6 - Problemas potenciais e solugdes

A aplicagao pratica da interpretagao do histérico de temperatura de
um produto em termos de potencial de crescimento microbiano
(integragio da fungdo temperatura) apresenta trés problemas (GILL,
1986).

O primeiro problema esta relacionado com a dependéncia das
previsdes (por exemplo: tempo para deterioragio € tempo para atingir um
limite legal), em relagdo ao numero de microrganismos iniciaimente
presente no produto. Duas estratégias podem ser adotadas para
solucionar este problema. Uma delas € o uso de um método rapido para
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determinar a carga microbiana inicial. No entanto, ndo existe até o
momento, um método suficientemente rapido ou efetivo em termos de
custo. A segunda estratégia & basear as previsdes em um indculo inicial
pré-estabelecido. O valor escolhido deve estar baseado sobre o que &
possivel se atingir aplicando GMP (“Good Manufacturing Practices”), ou,
em circunstancias menos controladas, sobre a pior situagdo (ROSS &
McMEEKIN, 1994).

O segundo problema refere-se & identificagdc do modelo
matematico adequado para relacionar o crescimento bacterianc e a
temperatura, e que facilite a integraco.

O terceiro problema refer-se a complexidade, heterogeneidade e
incompleta compreensdo do sistema bactéria / alimento. O problema da
heterogeneidade foi considerado por GILL et al (1991 a, b) e sojucionado
pela aplicagao da estratégia do “pior caso”, isto &, considerar a parte do
alimentc em questdo que mais favorece o crescimento dos
microrganismos em estudo.

A complexidade do sistema bacténa / alimento esta relacionada com
as interag6es microbianas e com os efeitos diferenciados das
temperaturas sobre os componentes da microbiota inicial, conforme
previsto por SCOTT (1937). Quanto as interagdes microbianas, existem
evidéncias que sugerem que 0S microrganismos ndo apresentam uma
grande infludncia no crescimento de outros microrganismos, exceto
quando a densidade da populagdo € muito elevada. Do ponto de vista
das previsbes de interesse na microbiologia de alimentos, estas
densidades elevadas ocorrem apenas apds se atingir a deterioragéo,
toxigénese ou niveis de dose infecciosa. Isto sugere que para muitas
aplicagbes, o efeito do histérico do meio ambiente sobre cada
componente da microbiota, deve ser modetado e calcuiado de forma
independente, sem a necessidade de considerar interagbes. Excegdes
devemn ser consideradas, como & o casc de cepas de Lactobacillus
produtoras de bacteriocinas (ROSS & MCMEEKIN, 1994).
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A aplicabilidade de modelos derivados de experimentos em
condigbes estaticas, para situagbes de condi¢des dinamicas ou flutuantes
€ um outro fator apontado como um problema potencial para a aplicago
da microbiologia preditiva. No entanto, muitos artigos baseados em varios
produtos, indicam ser esta situagdo possivel (ROSS & McMEEKIN,
1994).

WHITING (1997) destaca ainda que, para fomececer aos usuaros
uma ideia melhor das previsdes dos modeios quanto a adequagio da sua
precisdo e capacidade de refletir a realidade, é necessario se definir o
limite de confianga das previsdes. Como consequéncia, o8 modelos
existentes estdo sendo recalculados para incorporar essa informag3o.
Observa-se contudo, que fatores que controlam a fase lag, e que
portanto, podem comprometer os limites de confian¢ca das previsdes,
necessitam de mais pesquisa. Novos modelos de crescimento como o de
BARANY] & ROBERTS (1994), citado no item 2.1.4.1, que incorporam os
efeitos da fase lag e a flutuagdo ou vanagido das condigdes do meio
ambiente (por exemplo: temperatura) estdo sendo desenvolvidos.

2.1.7 — Perspectivas

O seticismo quanto 3 aplicabilidade de modeios derivados de um
sistema experimental para prever o crescimento microbiano em alimentos
foi destacado e contestado por ROSS & McMEEKIN (1994), ao citarem
os inimeros trabalhos publicados na literatura de modelagem cinética,
particularmente os trabalhos de GIBSON et al. (1988) e WIJTZES et al.
(1993).

As vantagens potenciais da microbioiogia preditiva sdo iniUmeras
(COLE, 1991). Apesar de aiguns sistemas de modelagem preditiva ja
estarem disponiveis comercialmente, a compieta utilizagdo deste
potencial depende da obtengdo e modelagem dos dados de maneira
consciente e rigorosa. Depende também de solugdes e estratégias
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engenhosas para a aplicago dos dados e modelos, e do desejo por
parte da industria de alimentos de aplicar a microbiologia preditiva (ROSS
& MCMEEKIN, 1994).

Apesar do cenario favordavel 4 aplicag3o da microbiologia preditiva,
os modelos de crescimento de patégenos nfo respondem a questio:
“Este alimento ou processo & seguro?” ou “Comendo este alimento eu
ficarei doente?”. Os modelos precisam ser incorporados em um Sistema
de Analise de Risco { "Risk Assessment"} que inclui a distribui¢fio dos
patégenos na matéra-prima, mudangas na populagio de patégenos
durante o processamento, distribui¢do, e preparo do alimento, e dados de
dose infecciosa (WHITING, 1997).

2.2 - Deterioracdo de salsichas

2.2.1 = Introdugao

A salsicha é um produto cameo que faz parte do grupc dos
embutidos. Em inglés os embutidos s&o chamados de “sausages”, do
latim “salsus” (sal), que significa came moida ou picada preservada pela
adicdo de sal. Existem centenas de produtos embutidos disponiveis aos
consumidores. Atualmente, os embutidos sdo consumidos devido: (1} a
conveniéncia, (2) a variedade, (3) a economia, e (4) valor nutricional. Os
produtos embutidos exigem um pequeno tempo de preparo, com aiguns
embutidos estando prontos para servir e outros necessitando apenas
serem aquecidos.

Os embutidos sdo econdmicos pois, normalmente sdo fabricados a
partir de cortes baratos de came ou de produtos secundarios. Os
embutidos apresentam um bom valor nutricional pois, a maioria deles
contém significantes quantidades de proteinas de aita qualidade e s&o
boas fontes de muitos minerais essenciais, incluindo o ferro e o zinco,
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assim como vitaminas do complexo B, incluindo o &acido félico e a
vitamina Bg e B2,

O termo “embutido” engioba tantos produtos, que ndo existe um
sistema Unico de classificagdo que seja completamente satisfatério.
Alguns dos sistemas de classificagdo mais comuns s$d0 0s seguintes:

1. quanto ao grau de trituragio

a. moido grosseiramente

b. emulsdo ou triturado finamente

2. quanto ao cozimento

ndo cozido
cozido
. quanto a defumagdo
nédo defumado
defumado
. quanto a quantidade de agua adicionada

sem adigdo de agua

a

b

3

a

b

4

a

b. com adigdo de agua

5. quanto a cura

a. ndo curado (fresco)
b. curado

6. quanto a fermentacéo
a. ndo fermentado

b. fermentado

7

. quanto a quantidade de umidade no produto final

Os embutidos atualmente produzidos frequentemente podem ser
classificados em dois ou mais dos sistemas citados (PEARSON &
TAUBER, 1984}.

No Brasil, a defini¢ao de salsicha, segundo o Reguiamento Técnico
de Identidade e Qualidade de Came Mecanicamente Separada,
Mortadela, Linguica e Salsicha, do Ministério da Agricultura e
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Abastecimento, conforme Instrugdo Normativa n® 4 de 31/03/2000,
publicada no Diario Oficial da Unido de 05/04/2000, & a seguinte;

Entende-se por salsicha, o produto cameo industrializado
obtido da emulsdo de carme de uma ou mais espécies animais de
agougue, adicionados de ingredientes, embutido em envoltorio
natural, ou artificial ou por processo de extrusido, e submetido a um
processo térmico adequado.

Ainda segundo o Reguiamento Técnico citado, a classificagio das
salsichas, pode ser a seguinte, conforme a composi¢do da maténa-prima
e as técnicas de fabricagfo utilizadas:

-Saisicha; Carmnes de diferentes espécies de animais de agougue,
cames mecanicamente separadas, até o limite maximo de 60%, middos
comestiveis de diferentes espécies animais de agougue (estdmago,
coragao, lingua, rins, miolos, figado), tenddes, pele e gorduras.

-Salsicha tipo Viena: Carnes bovina efou suina e cames
mecanicamente separadas até o limite maximo de 40%, miudos
comestiveis de bovino efou suino (estébmago, coragdo, lingua, nns,
miolos, figado), tenddes, pele e gorduras.

-Salsicha tipo Frankfurt: Cames bovina e/ou suina e cames
mecanicamente separadas até o limite maximo de 40%, miudos
comestiveis de bovino e/ou suino (estdmago, coragao, lingua, rins,
miolos, figado), tenddes, pele e gorduras.

-Salsicha Viena: Porgdes musculares de cames bovina e/ou suina

e gorduras.

-Salsicha Frankfurt. Porgdes musculares de carnes bovina efou
suina e gorduras.

-Salsicha de Carne de Ave: Carne de ave e came mecanicamente

separada de ave, no maximo de 40%, mitidos comestiveis e gorduras.
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2.2.2 - Processamento tecnolégico (PARDI et al., 1994)

As pastas empregadas na elaboragdo de salsichas n&o constituem
uma emuls&o verdadeira, no entanto, s40 t4o assemelhadas a tal que os
fabricantes de saisicha normalmente se referem a esta “pasta® como
sendo uma emulsdo (KRAMLICH, 1971). A fase dispersa é constituida
pela gordura, a fase continua pela 4gua e as proteinas solUveis da came,
(em especial a actina e a miosina) extraidas durante a passagem pelo
cutter e pela agio da salmoura. Estas proteinas soliveis atuam como
elementos emulsionantes.

A elaboragdo da salsicha, quando a came consta de blocos
congeiados, comega pelo fatiamento e trituragdo grosseira destes blocos,
seguido da cominuicdo no cutter e depois no emulsionador, também
chamado moinho coldide. Devido ao calor gerado durante estas
operagdes mecanicas, & necessano o resfiamento da massa através do
abaixamento da temperatura com a adigdo de gelo em escama. QO gelo
funciona melhor do que a dgua gelada devido ao calor de fuso latente
adicional que ele absorverd durante a fusdo. E necessario o controle
microbiol-c')gioo do gelo utilizado. Quando no cutter, sdo adicionados os
aditivos e condimentos em geral, do que resulta uma mistura
homogénea. Para uma maior homogeneidade, o sal, o nitrito, e 0 aglicar
devem ser previamente diluidos em Aagua. A gordura adicionada aos
embutidos & previamente emuisionada pois, caso contrano, pode ocorrer
durante a cocgio, uma separagio dessa massa, depreciando o produto.

Preparada a massa, é feito o embutimento nas chamadas
ensacadeiras. O embutido em tripas artificiais é feilo em amarradeiras
que, por vezes, apenas retorcem, operando de modo continuo. Em geral
quando a massa & embutida em tripa naturai, a amarragdo é feita
manuaimente devido a fragilidade da trpa de cameiro.

Uma vez embutida a massa, o processo seguinte é ¢ de cozimento
em estufas aquecidas eletricamente e com controle eletrdnico, ou a
vapor. Iniciaimente, o produto & submetido a uma temperatura de



aproximadamente 40°C por cerca de uma hora, e gradualmente atinge
cerca de 80°C na estufa e em tomo de 70 a 75°C no interior das
salsichas nas duas horas seguintes. A operagl3o de defumagio, se
desejada, é feita simultaneamente ao cozimento.

Apbs o cozimento, 08 gomos de salsicha passam por um banho de
chuveiro ou de imersdo em agua inicialmente a temperatura ambiente e
depois gelada, afim de pemitr a operagdc denominada de
descascamento ou depelagem, que consiste na retirada dos envoltérios
plasticos.

As salsichas em gomos isolados podem também ser tratadas por
corantes permitidos, via de regra a base de urucum, por imersio
diretamente em um banho contendo o corante diluido.

A etapa final &€ 0 empacotamento em sistema cry-o-vac ou similar.

Pratica proibida, mas as vezes observada, € o reprocessamento das
salsichas defeituosas, quando o corante passa a fazer parte da massa.

2.2.3 - Contamina¢ao da matéria-prima (JUDGE et al., 1989)

Com exce¢do das superficies extemas (pele e cabelo), trato
gastrointestinal e respiratério, os tecidos dos animais vivos sao livres de
microrganismos. As células brancas do sangue e os anticorpos controlam
efetivamente agentes infecciosos no corpo do animal vivo. Estes
mecanismos de defesa intema, no entanio, sdo perdidos quando da
sangria do animal. Sendo assim, imediatamente apos a etapa de
remog3o do sangue e as etapas subsequentes, medidas devem ser
adotadas para minimizar a contamina¢do e crescimento microbiano.

A contaminag3o inicial da came pode ser resuitado da introdugdo de
microrganismos no sistema vascular quando facas n&o esterilizadas sdo
utilizadas na sangria. Como o sangue continua a circular por um curto
espago de tempo apds o corte para a sangria, 0o$ microrganismos
introduzidos se disseminam pelo corpo do animal.
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Apds esta etapa a contaminagdo ocomre pela introdugio de
microrganismos na superficie da came em quase todas as operagdes
executadas no abate, corte, processamento, estocagem, e distribuicio da
came. Esta contaminag@o pode ser decorrente do contato com a pele,
pés, extrume e visceras (se elas forem perfuradas) durante o abate.
Outras fontes potenciais de contaminagdo microbiana incluem
equipamentos, roupa e as mdos do pessoal operacional, ar, agua,
paredes e portas,

A higienizagcdo adequada da area de produgdo certamente limita a

contaminagdo microbiana. Ou seja, falha no processo de higienizagao
normaimente aumenta a velocidade e extensdo da deterioragdo.

Portanto, ap6s o abate, a superficie das carcagas normalmente
possui altas proporgdes de bactérias de origem fecal e do solo. Durante a
estocagem refrigerada estas bactérias usualmente $30 superadas em
namero pelas bactérias psicréfilas e psicrotréfilas (BANWART, 1989).
Entre os géneros importantes encontrados na came durante a estocagem
refrigerada sdo; Pseudomonas, Achromobacter, Micrococeus,
Lactobacillus, Streptococcus, Leuconostoc, Pediococcus, Flavobactenum
e Proteus. Algumas espécies desses psicrofilos podem crescer, apesar
de muito lentamente, a temperaturas de congelamento. Enquanto o
congelamento destroi ou danifica muitas bactérias presentes na came, e
0 ndmero de organismos continua a diminuir durante a estocagem sob
congelamento, espécies dos géneros citados sobrevivem e reduzem o
crescimento até o descongelamento.

2.2.4 - Deterioragao de origem microbiana

As cames e produtos cameos sdo extremamente pereciveis, sendo
assim necessario um cuidado e manuseio especial durante todas as
operagles relacionadas com a produgdo. A deterioragdo da came
comega logo apds a sangna do animal como resultado de processos

microbiolégicos, quimicos e fisicos.
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Em condigdes de manuseio e estocagem adequados, a principal
preocupacdo quanto a deterioragdo da came e produtos cameos é a
contaminagdo e atividade microbiolégica, visto que a atividade dos
microrganismos contaminantes raramente pode ser completamente

reduzida, sejam quais forem as medidas de controle apticadas (JUDGE et
al., 1989).

A flora microbiana de um alimento, consiste de microrganismos
associados com a matéria-prima, aqueles adquiridos durante 0 manuseio
e processamento, e aqueles que sobreviveram ao tratamento de
preservagdo e estocagem. As fontes potenciais de contaminag3o sdo o
solo, a agua, o ar, as plantas, a ragdo ou fertilizantes, os animais, 0s
seres humanos, os dejetos, 0os equipamentos de processamento, os
ingredientes, os proprios produtos e materiais de embalagem {(JUDGE et
al., 1989).

Elevadas contagens de bactérias acido laticas (lactobacilos
homofermentativos e leuconostocs) tém sido associadas com a
deterioragdo de salsichas tipo Viena defumada, embalada a vacuo
(HOLY et al., 1991).

MAKELA et al (1990) demonstraram que a maténa-prima de
embutidos cozidos € uma importante fonte das bactérias acido iaticas
presentes nesse tipo de produto deteriorado.

A recontaminagao de produtos cameos cozidos por bactérias acido
laticas durante © manuseio pds processamento termico, tem sido
relatada. A area de processamento e os equipamentos, do quais foram
isoladas bactérias acido laticas foram consideradas uma das fontes
dessa recontaminagdo (MAKELA & KORKEALA, 1987).

As principais formas de conservagdo das salsichas sdo o
processamento térmico (cozimento) e 0 armazenamento sob refrigeragéo
(WURLITZER & AMBIEL, 1999). Considera-se como temperatura de
refrigeracio a faixa de 0°C a 7°C (JAY, 1992). Portanto, tal como para
qualquer outro alimento refrigerado, os principais microrganismos

envolvidos no processo de deterioragio s8¢ os psicréfilos (temperatura
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otima de crescimento de 15°C ou mais baixa e maxima temperatura de
crescimento abaixo de 20°C (BROCK et ai, 1994). Alguns
microrganismos mesofilos sdo psicrotréfilos e podem crescer em
alimentos refrigerados, contudo, a temperatura étima de crescimento
destes microrganismos é de 25°C a 30°C, e portanto o crescimento &
reduzido sob refrigeragdo (BANWART, 1989). A utilizagXio da embalagem
4 vacuo & um fator que também contribui para controlar o crescimento de
microrganismos nas salsichas. O uso da embaiagem A vacuo favorece a
deterioragdo principalmente por bactérias Aacido laticas e Brochotnx
thermosphacta (ICMSF, 1998).

Em embutidos inteiros, o “enchimento” é protegido pelo envoltério e
somente bactérias que sobreviveram ao cozimento estdo envolvidas com
a deterioragao intema do produto (VARNAM & SUTHERLAND, 1995). A
sobrevivéncia de celulas vegetativas apds o processamento térmico de
embutidos cozidos é raro, no entanto, Enferococcus e cepas termo-
resistentes de Laclobacilus podem ocasionalmente sobreviver,
principalmente no caso de processamento marginal de embutidos de
maior didmetro (VARNAM & SUTHERLAND, 1985; ICMSF, 1998). O
potencial detenorante destas bacténas, rno entanto, € baixo. O padrio de
deterioragdo mais comum envolve a produgo de acido e leves odores
desagradaveis, apesar de poder ocorrer a produgio de gases por cepas
de Lactobacifius heterofermentativos. A  deteroragio  mais
impressionante, frequentemente associada a contaminagdo pos-
processamento, ocorre quando cepas de Lactobacillus produtoras de
perdxido de hidrogénio (H2QO») estio presentes. O perdxido de hidrogénio,
produzido durante o crescimento aerobio, na auséncia da catalase (que é
inativada durante o cozimento), oxida o pigmento, nitrosomioglobina
denaturada resuitando em uma coloragdo cinza esverdeada ou, menos
frequentemente uma coloragio amarela ou branca. O peréxido de
hidrogénio ndo é produzido na auséncia de oxigénio, e em alguns casos
os ciassicos ancis esverdeados s3o observados, indicando a difusdo
intema do oxigénio. Qualguer microrganismo do grupo das bactérias
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acido laticas podem produzir ¢ perdéxido de hidrogénio, mas esta
propriedade e mais frequentemente associada com Enterococcus,
Lactobaciilus viridescens e Pedjococcus. A fonte original das bactérias
acido laticas produtoras de peréxido de hidrogénio é frequentemente
associada com embutidos fermentados, maniputados na mesma linha de
embalagem. Parece ser provavel que ocorra a colonizagdo da planta
fabril.

A germinagdo de esporos de Bacillus e Clostridium pode ocorrer,
especiaimente em embutidos contendo baixo conteddo de nitrito. Na
pratica, contudo, este usualmente s¢ € um problema quande o produto &
submetidoc a um grande abuso de temperatura. A deterioragdo
frequentemente envolve uma grande produgio de gas com a ruptura do
contetdo e o estufamento do envoitéric ou da embalagem. A produgio
de gas pode ser acompanhada de produgdo de acido elou,
especialmente no caso de Clostndium, odor desagradavel. Em alguns
casos, 0 crescimento de Clostridium resuita em uma massa de cor preta.
Este fendbmeno parece estar relacionado ¢com a produgdo de sulfito de
hidrogénio, mas o mecanismo nao esta totaimente elucidado (VARNAM &
SUTHERLAND, 1995).

Os microrganismos também atuam degradando as proteinas,
lipidios, carboidratos e outras moléculas complexas em outras mais
simples, acompanhando a agédc de enzimas hidroliticas endogenas da
prépria maténa-prima. Iniciaimente as enzimas enddgenas sdo as
responsaveis pela degradagdo das molécutas complexas, mas a medida
que o numero de microrganismos € suas atividades aumentam, eles
contribuem para, e eventuaimente determinam quase todas as reagdes
de degradagio subsequentes.

Os microrganismos preferem 0s carboidratos do que outros
componentes como fonte de energia, utilizando-os prontamente quando
disponiveis. A utilizagdo dos carboidratos, adicionados a emulsdc da
salsicha e em outros produtos industrializados, pelos microrganismos,
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resulta em uma variedade de produtos finais incluindo alcoois e acidos
organicos

Os produtos finais da ag¢fio microbiana sobre as proteinas
dependem da disponibilidade de oxigénio. Quando ha disponibilidade de
oxigénio, as proteinas sdo hidrolizadas e transformadas em peptidios
simples e aminoacidos. Em condi¢io de anaerobiose, as proteinas s3o
degradadas a uma variedade de compostos contendo enxofre, todos com
odor e em geral desagradavel. Produtos finais de compostos nio
proteicos contendo nitrogénio, em geral contém amodnia, que tem um odor
caracteristico (JUDGE et al., 1989).

2.2.4.1 - Bactérias 4cido liticas (BROCK et al., 1994)

As bactérias laticas sdo caracterizadas como sendo bactérias
Gram-positivas, em geral ndo moéveis e ndo esporuladas, que
produzem acido [atico como o principal ou UGnico produto do
metaboiismo fermentativo.

O processo de fermentagdo pode ser definido como sendo um
conjunto de reacdes de Oxido-redugdo balanceadas dos compostos
organicos com liberagio de energia, realizadas por microrganismos na
auséncia de fomecimento extemo de aceptores de eiétron. O ATP é
produzido nas fermentagdes através da fosforilagao a nivel de
substrato. Na fosforilagdo a nivel de substrato, o ATP é sintetizado
durante etapas enzimaticas especificas do catabolismo dos compostos
organicos, ao contrario da fosforilagdo oxidativa (ou transporte de
elétron), onde 0 ATP é produzido através de eventos mediados pela
membrana citopiasmatica e nao relacionados diretamente com o
metabolismo de substratos especificos.

O crescimento de bactérias acido laticas é favorecido por fatores
tais como a baixa temperatura de estocagem, presenga de nitrito e sais
de cura, e condigdes microaeréfilas { DAVIES et al., 1999).

Todas as bactérias acido laticas crescem anaerobicamente. Ao
contrano de muitos anaerébios, contudo, a maiotia das bacténas laticas
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ndo sdo sensiveis ao O, e podem crescer na sua presenga assim como
na sua auséncia; portanto elas s&o bactérias anaerdbias
aerotolerantes. Algumas cepas sio capazes de aproveitar o0 O
através da mediagdo dos sistemas de flavoproteina oxidase,
produzindo o H;O,, apesar de muitas cepas serem deficientes em
catalase e muitas disporem do H:0, via enzimas altemativas
denominadas de peroxidases.

A catalase é uma das enzimas mais comuns que atuam na
destrui¢io de derivados toxicos do oxigénio, mais precisamente sobre
o Anion peroxido (O;*) mais conhecido na forma de peréxido de
hidrogénio (Hz02). A peroxidase também age sobre o peréxido de
hidrogénio, no entanto, ela requer a presenga de um redutor,
nomalmente o NADH. A atividade de cada uma das enzimas é
ilustrada nas equagdes 12 e 13, respectivamente.

catalase
H,0; + H:0, > 2H.0 + O, {(12)

] peroxidase
H,O; + NADH + H* b2!-120 + NAD* {13)

Nenhum ATP é formado na reagio envolvendo a flavoproteina
oxidase, mas o sistema oxidase pode ser usado para reoxidar o NADH
formado durante a fermentagao.

Muitas das bactérias 4cido laticas podem obter energia apenas a
partir do metabolismo de agucares e compostos fermentaveis
relacionados, e portanto estdo normalmente restntas a habitats onde o
aglcar estd presente. Elas nommalmente possuem uma limitada
habilidade biossintética, e suas necessidades nutricionais complexas
incluem a necessidade de aminodcidos, vitaminas, purinas, e
pirimidinas.

Tradicionaimente, as bactérias acido laticas eram consideradas
como sendo um Unico grupo englobando tanto cocos comeo bastonetes.
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Alguns pesquisadores preferem separar o grupo. Uma importante
diferenca entre os subgrupos estd relacionada com os produtos
formados durante a fermentagdo dos agucares. O grupo denominado
homofermentativo, produz basicamente um unico produto de
fermentagdo, o Acido latico, enquanto que o outro grupo, denominado
heterofermentativo, produz outros produtos, principalmente o etanol e
o CO, , assim como o lactato.

Os heterofermentadores produzem apenas 1 mol de ATP a partir
de 1 moiécula de glicose enquanto que 2 moles sdo produzidos pelos
homofermentadores. Esta diferenga no rendimento de ATP a partir da
glicose reflete no fato de que os homofermentadores produzem duas
vezes mais massa celular do que os heterofermentadores a partir da
mesma quantidade de glicose. Devido ao fato de que os
heterofermentadores descarboxilam o 6-fosfogluconato, eles produzem
CO, como um produto de fermentagdo, enquantc que os
homofermentadores produzem pouco ou nenhum CO;; portanto uma
maneira simples de detectar um heterofermentador @ observar a
produgio de CO; em culturas de laboratério. Em termos enzimaticos,
os heterofermentadores sdo caractenzados pela auséncia da enzima
aldolase e presenga da fosfocetolase.

Os varios géneros de bacténas acido laticas tém sido definidos
baseado na morfologia, composicdo das bases do DNA e tipo de
metabolismo fermentativo. Os principais géneros de bactérias acido
laticas sdo: Streptococcus, Leuconostoc, Pediococcus, Lactobacillus,
Enterococcus e Lactococcus (Tabela 2). Os membros do género
Lactobacillus, ao contrario dos demais géneros, possuem uma grande
diversidade na composigdo do DNA e portanto ndo constituem um
grupo homogéneo.
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Tabela 1: Diferenciagdo dos principais géneros de bactérias 4cido
laticas.

Género Formato e arranjo Tipo de DNA
- fermentagdo (Mol %

GC)
Streptococcus cocos em cadeia homofermentativos 34 - 46
t euconostoc cocos em cadeia heterofermentativo 38 — 41
Pediococcus cocos em tétrades homofermentativos 34 - 42

Lactobacillus (1) bastonetes, em homofermentativo 32-53
geral em cadeia

(2) bastonetes, em heterofermentative 34 -53
geral em cadeia

Enterococcus  cocos em cadeia homofermentativos 38 — 40

Lactococcus cocos em cadeia homofermentativos 38 - 41

Fonte: BROCK et al., 1994,

Os géneros Enterococcus e Lacfococcus surgiram da
necessidade de se distinguir os Streptococcus ndo patogénicos, das
espécies patogénicas ac homem. O género Lactococcus contdm os
streptococos de importancia aos Jaticinios enquanto que o género
Enterococcus engloba os streptococos de origem fecal. Os organismos
que pérmaneceram no género Streptococcus foram divididos em dois
grupos: subgrupo Pyogenes e subgrupo Virdans.

Algumas cepas de Leuconosfoc produzem grandes quantidades
de polissacarideo (a-1,6-glucana) quando cultivadas em sacarose.
Qutras cepas de Leuconostoc produzem polimeros de frutose
denominados levanas.

Os lactobacilos homofermentativos podem ser divididos em dois
grupos. Um deies envolve bastonetes iongos, que crescem a 45°C,
mas ndo a 15°C, e o outro envolve bastonetes curtos que crescem a
15°C, e apresentam crescimento varidvel a 45°C. Os Lactobacillus séo
normalmente mais resistentes a condicdes acidas do que as outras
bactérias acido laticas, sendo capazes de crescer bem em valores de
pH ao redor de 4 a 5. Os lactobacilos raramente s@o patogénicos.
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2.2.5 - “Shelf life” das saisichas

O “sheff life" de um alimento pode ser definido como sendo a data
apos a qual o mesmo ndo apresenta mais um nivel de qualidade
aceitavel (LABUZA, 1882).

A industria de alimentos utiliza indmeros métodos de preservagio
para retardar os processos deteriorantes e dessa forma extender ©
periodo durante o qual um nivel aceitivel de quaiidade seja mantido
(JUDGE et al., 1989).

Na Tabela 2 a seguir sdo apresentados os parametros
microbiologicos e respectivos limites para a salsicha tipo Frankfurt,
adotados por uma empresa de alimentos do Brasil:

Tabela 2: Parametros e limites microbiologicos para a salsicha tipo
Frankfurt.

Parametro Limite maximo
Contagem total de mesdfilos (UFC/g) 50x10°
Bolores e Leveduras (UFC/g) 5,0 x 10°
Coliformes fecais (NMP/g ou UFC/g) 50x10'
Clostridios sulfito redutores (UFC/g) 2,0x 10
Staphylococcus aureus (UFCIg) <1,0 x 10
Saimonella spp (259g) ausente

Fonte: Empresa de alimentos do Brasil.

Sendo assim, até a data de validade declarada na embalagem, nenhuma
amostra de saisicha poderd apresentar uma contaminacdo acima dos
valores citados na Tabefa 2. Complementando este requisito legal, as
caracteristicas sensorias (textura, cor, sabor e odor) também deverdo

estar de acordo com o estabelecido para o produto.
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A velocidade de deterioragdo das salsichas estd relacionada como a
temperatura de estocagem, sendo que gquanto maior a temperatura de
estocagem, maior a velocidade de deterioragdo e portanto, menor o
prazo de validade (MARINKOVIC, 1983).

Em um trabalho realizado com amostras de salsichas do tipo Frankfurter
(entre outros embutidos) embaladas a vacuo, a deterioragao da qualidade
do produto estocado a 7°C ocorreu apds 8 a 10 dias de estocagem,
quando a contagem total de bactérias (principalmente Lactobacillus),
excedia 10° UFC/g (SINELL & LUKE, 1978).

Uma das formas de se avaliar o “sheff life* de alimentos em fase de
desenvoivimento ou submetidos a condi¢gdes de estocagern normal ou de
abuso ¢ através da aplicagdo da microbiologia preditiva (WHITING &
BUCHANAN , 1997).
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3-0OBJETWO

Ajustar e validar um modelo matematico, para descrever ©
comportamento da variagdo do numero de bactérias mesdfilas e laticas em
salsichas amazenadas sob refrigeragdo (4°C e 8°C) e sob condigdes de
abuso de temperatura de estocagem (12°C, 16°C e 20°C).
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4 - MATERIAL E METODOS

4.1 — Descrigdo do experimento

O materiat utilizado para os experimentos foram salsichas embaladas
a vacuo obtidas conforme fluxograma constante no apéndice A.

Foram coletadas amostras provenientes de 4 lotes de 7 toneladas de
salsichas, fabricados em 28/08/98 (lote 1), 11/12/98 (lotes 2 e 3) e 18/01/29
(lote 4). De cada lote foi retirada uma amostra de aproximadamente 125
pacotes de salsichas, e cada grupo de 25 pacotes foi submetido a uma
temperatura de estocagem diferente.

O processo de fabricagdo dos lotes de salsichas permaneceu sob
controle quanto As variaveis que poderiam influir no crescimento
microbiano:

- tipo de maténa-pfima

- tipo e quantidade dos ingredientes

- temperatura da massa na saida do cutter (processo de trituragdo da
maténa-primay);

- temperatura da massa na saida do Loboy (processo de
emuisificacdo)

- temperatura de pasteurizagao;

- pH do tanque 4cido (utilizado para fixar-o corante nas salsichas);

- temperatura da agua do tanque de lavagem;

- temperatura do produto na saida do tanque de lavagem;

- temperatura da &gua do chiller {processo de resfriamento das

saisichas);
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- temperatura do produto na saida do chiller;

- processo de higieniza¢gdo dos equipamentos e meio ambiente.

As temperaturas de estocagem utilizadas foram:

- 4°C (temperatura maxima de armazenamento indicada na
embalagem do produto)

- 8°C (temperatura maxima de comercializag3oftransporte indicada na
embalagem do produto)

-12°C, 16°C e 20°C (temperaturas de abuso).

Foram utilizadas trés tipos de estufas para a estocagem das
amostras:

- Camara de germinagao, modelo 347 CDG, marca Fanem;

- Estufa incubadora para B.O.D., modelo 347 FG, marca Fanem e

- Estufa modelo CDC 44, marca Etica.

A oscilagao de temperatura das estufas foi inferior a 1°C .

A frequencia de amostragem foi estimada a partir dos resultados de
um estudo piloto, a fim de se obter dados suficientes para representar as
fases lag, exponencial e estacionana e pnncipaimente as areas de
transigdo entre estas fases.

A cada intervaio de tempo pré-estabelecido, e especifico para cada
temperatura, um pacote de salsichas foi retirado da estufa referente 3
temperatura desejada e as salsichas analisadas quanto ac numero de
bactérias mesodfilas e laticas por grama. Também foi acompanhada a
variagdo do valor de pH durante a estocagem com © objetivo de uma
avaliagao descritiva.

As determinagSes do numero de bactérias mesodfilas e laticas por
grama, conforme metodologia descrita a seguir {segles 4.3.1 e 4.3.2,
respectivamente), foram realizadas imediatamente apos a retirada das
amostras das estufas. No caso da determinagado do valor de pH (segao
4.3.3), as amostras que ndo eram analisadas no mesmo dia, foram
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congeladas, a fim de assegurar a exatiddo do resuitado, e analisadas
posteriommente.

Para contagem de bactérias mesdfilas e valor de pH existem
resultados provenientes dos quatro lotes, enguanto que para contagem de
bactéenas laticas existem resultados dos Gltimos trés lotes.

4.2 - Descrigdo da analise dos dados

4.2.1 - Descrigdo das variaveis

- As vanaveis independentes envolvidas no estudo foram:
slote (4 lotes de salsichas fabricados em diasmhorarios
diferentes);
» tempo de armazenamento (em horas);
» temperatura (em °C).
- As vanaveis dependentes foram:
« logartmo do numero de bacténas mesdfilas;
» logantmo do numero de bacténas laticas;
« valor de pH (adimensionai)

4.2.2 - Analise descritiva dos dados

A Analise Descritiva foi realizada a partir do agrupamento dos dados
de trés formas diferentes, sendo:

-dados agrupados por lote e temperatura, visando a analise da
relagio entre as variaveis dependentes,

-dados agrupados por lote e varidvel dependente, visando a analise
do efeito da temperatura sobre cada variavel dependente, e;

-dados agrupados por temperatura e tipo de bacténa, visando a
andlise do efeito do lote sobre o comportamento das bacténas.
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4.2.3 - Andlise inferencial dos dados

A analise inferencial dos dados foi conduzida visando o ajuste de
uma equa¢ido matematica que relacionasse o numero de bactérias
mesodfilas com o tempo de estocagem e temperatura. Também foi
conduzida uma analise inferencial para ajustar uma equag¢io matematica
que relacionasse o nimero de bactérias laticas com o tempo de
estocagem e temperatura.

Devido a grande aplicagiio do modelo de Gompertz modificado,
para descrever curvas de crecimento microbiano, este modelo foi
escolhido para ser ajustado aos dados do trabalho.

Para ajustar as equagdes matematicas, foi utilizada a técnica
estatistica de Regressao Nao Linear (método de Gauss-Newton).

As suposigdes do modelo s30 que os erros sio independentes e
identicamente distribuidos de acordo com uma Distribuigio Normal com
média zero e variancia constante, ou seja e;~ N(0,0%).

4.2.3.1 - Ajuste e comparagdo de modelos para descrever a
variagdo do nimero de bactérias por temperatura

Iniciaimente o modelo de Gompenz modificado foi ajustado para cada
temperatura e tipo de bactéria. Em seguida, os parametros dos
modelos foram comparados, com o objetivo de verificar quais deles
eram afetados pela mudanga de temperatura.

O ajuste de modelos de regressdo ndo linear & feito através de
procedimentos interativos, que requerem valores iniciais para as
estimativas dos parametros. Para tanto, esses valores foram obtidos
tragando-se regressdes ndo parametncas, peio metodo “Cubic Spline”
(HASTIE & TIBSHIRANI, 1990}, nos diagramas de dispersdo do
logaritmo do numero de bactérias em fungio do tempo, para cada
temperatura e tipo de bactéria. As curvas obtidas estfo representadas
nos graficos 1 a 6 para as bacténas mesdfilas e nos gréficos 7 a 12
para as bactérias laticas. Os valores iniciais para cada parametro foram
obtidos localizando-se cada um deles, de forma aproximada, nas
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curvas estimadas. Como exemplo, através da curva estimada para as
bactérias mesdéfilas & temperatura de 12°C (ver Grafico 4), obtivemos
as seguintes estimativas iniciais aproximadas:

A A A

A
A=18 B=001,C=85 M=110.

A comparagio dos parametros dos modelos para cada tipo de bactéria
e temperatura foi feita incluindo-se vardveis indicadoras de
temperatura (varidves dummies) (NETER, et al., 1996 a).

A partir dos resultados dessa comparagdo o modelo de Gompertz
modificado foi ajustado novamente para cada tipo de bactéria,
considerando-se os parAmetros comuns para todas as temperaturas.
Os parametros influenciados pela temperatura foram ento novamente
testados para comprovar a dependéncia da temperatura.

Maséfilas (UFC/g)

L)
000 1500 2000
o (

log n®

Grafico 1: Regressdo ndo paramétrica do log do nimero de bactérias
mesdfilas em fungio do tempo para todas as temperaturas.
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Messfias (UFCig)

Grafico 2: Regressdo ndo paramétrica do log do nimero de bactérias
mesdfilas em funcdo do tempo para a temperatura 4°C.
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Grafico 3: Regressdo ndo paramétrica do log do numero de bactérias
mesdfilas em fung¢do do tempo para a temperatura 8°C.
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Grafico 4: Regressao ndo paramétrica do log do numero de bactérias
mesdfilas em fun¢io do tempo para a temperatura 12°C.
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Grafico 5: Regressdo n3o paramétrica do log do nimero de bactérias
mesdfilas em fungdo do tempo para a temperatura 16°C.
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Grifico 6: Regressdo ndo paramétrica do fog do numero de bactérias
mesdfilas em fungio do tempo para a temperatura 20°C.
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Grafico 7: Regressdo ndo paramétrica do log do nimero de bactérias laticas
em fungao do tempo para todas as temperaturas.
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Grafico 8: Regressac ndo paramétrica do log do numero de bactérias laticas
em fungdo do tempo para a temperatura 4°C.
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Grafico 9: Regressdo ndo paramétrica do log do numero de bactérias laticas
em funcao do tempo para a temperatura 8°C.
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Grafico 10: Regressdo nio paramétrica do log do numero de bactérias
laticas em fungdo do tempo para a temperatura 12°C.
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Grafico 11: Regress3o ndo paramétrica do log do nimero de bactérias
laticas em fungdo do tempo para a temperatura 16°C.
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Grafico 12: Regressdo ndo paramétrica do log do numeroc de bactéras
laticas em fungao do tempo para a temperatura 20°C.

4.2.3.2 - Ajuste de fungdes que relacionam os pardmetros B e M
com a temperatur

Como os valores dos parametros B e M dependem da temperatura,
foram estimadas fungdes que representassem o comportamento destes
parametros em fungao da temperatura.

Foram testados os ajustes da fungdo Linear {equagdes 14 e 15),
Logaritmica (equagdes 16 e 17), Quadratica (equagdes 18 e 19) e
Exponencial (equagfes 20 e 21), para verficar qual fungdo melhor
representa o comportamento do parametro B e do parametro M em

fungao da temperatura.
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Fung¢do linear:

B = go +{g:"w) {14)

M=g. +(gs"w) (15)

Fungéio logaritmica

B = go + (g1"In{w}} (16)
M =g + {gs"In(w)) (17)
Fungao quadratica

B = go + (94" W) + (g1"W’) (18)
M= g2 + (ga*w) + { gas*w?) (19)

Fungdo exponencial

B = gee™ (20)
M= g,e®:™ (21)
Onde:

¢ weé atemperatura
¢ @, sdo parametros a serem estimados

4.2.3.3 - Ajuste do modelo final
O modelo final foi ajustado substituindo-se 0s parametros B e M do
modelo de Gompertz modificado, pelas expressdes das fungbes que

melhor explicam seus comportamentos.

4.2.3.4 - Teste das suposigdes do modelo
Para verificar se as suposigdes de normalidade e
homocedasticidade assumidas pelo modelo eram satisfeitas, foi

realizada uma anaiise de residuos.
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4.2.3.5 ~ Calculo dos intervalos de confianga das previsdes dos
modeios

Foram selecionados valores das varidveis independentes {tempo e
temperatura) dentro da faixa de variagfo dos dados considerados para
a derivagdo do modelo e que representassem as diferentes fases de
crescimento das bactérias mesdfilas,

Os intervalos de confianga foram calculados aplicando-se um

coeficiente de confianga de 0,95 e considerando a vaniancia média ao
A

quadrado dos dados da deriva¢ado do modelo (c? ), e o desvio padrao
A
médio ao quadrado para uma nova previs3o (s?).

4.2.3.6 = Validacdo dos modelos

Para a validagdo dos modetos foram calculados os valores de MSPR
conforme descrito na se¢do 2.1.3.4.

A validacdo dos modelos também foi verificada a partir da analise
visual dos graficos de comrelagdo entre os valores observados e 0s
valores estimados e dos valores dos coeficientes de comrelagdo linear
de Pearson obtidos a partir desses graficos.

4.3 - Métodos de andlise de laboratorio
4.3.1 - Contagem Total de Mesdfilos

4.3.1.1 - Métodos de referéncia

- APHA. Compendium of Methods for the Microbiological Examination
of Foods. 3-ed. 1992.

- AQOAC. FDA Bacteriological Analytical Manual . 8. ed. 1995,

4.3.1.2 - Meios de cuitura e reagentes
Agar Padrao para contagem em placa
Agua Peptonada 0,1%
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4.3.1.3 - Preparo dos meios de cuitura e reagentes
a) Agar padrdo para contagem - PCA

Triptona 5,0g Equivalentes comerciais
Extrato de levedura 25¢g DIFCO - 0479
Dextrose 1,0¢g MERCK - 463

Agar 1504g OXOID-CM - 25
Agua destilada 1000 mi BBL - 11638
pH:71(+02)

Dissolver os ingredientes em banho-maria até a completa dissolugdo
do 4gar e distribuir porgdes de aproximadamente 15 m! em tubos de
ensaio ou em erlenmeyer. Esterilizar em autoclave 4 121°C ( +1°C ) por
15 minutos.

b) Agua peptonada 0,1%

Peptona 1,09
Agua destilada 1000ml
pH:7.0(£0,2)

Dissolver os ingredientes e distnbuir em frascos um volume que apés a
estenlizagdo a 121°C por 15 min., corresponda a 225 ml.

4.3.1.4 — Procedimento analitico

a) Pesar 25 g da amostra assepticamente em frasco estéril e adicionar
225ml de agua peptonada 0,1%.

b) Homogeneizar a amostra por 1 min em Stomacher.

c) Preparar as diluigdes decimais necessanas a partir da pimeira (1:10).
d)Transferir aliquotas de 1 ml das diluigdes para placas de Petr
individuais.

e)Verter cerca de 15 ml de meio Agar Padrdo (PCA) previamente
dissolvido e resfriado a 45°C .
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f) Homogeneizar a amostra e o meio de cultura pela movimentagdo suave
das piacas, numa superficie plana, de forma a descrever o nimero oito,
de 8 a 10 vezes. Manter as placas em repouso até a solidificagio do
agar.

g) Incubar as placas invertidas, em estufa 4 35°C ( + 1°C ) por 48h (+ 2h).
h) Efetuar a contagem das placas que apresentarem entre 25 a 250
coldnias conforme orientagdo do item 4.3.1.5.

4.3.1.5 — Expressao dos resultados

- Placas com 25 a 250 coldnias

O ndmero de coldnias muitiplicado pelo fator de diluicdo & o nimero de
microrganismos por grama ou mililitro da amostra analisada.

- Placas com mais de 250 coidnias

Quando as placas de todas as diluigbes apresentarem rnais de 250
coldnias, selecionar para contagem aquelas correspondentes a maior
diluicdo e expressar o resultado. Se ndo for possivel contar todas as
colénias da placa, mas o ndmero de coldnias por cm? estiver abaixo de
10, contar as colénias em 12 quadrados de 1 c¢m? 6 quadrados
consecutivos na honzontal e vertical. Calcular o nimero médio dos
quadrados e multiplicar pela drea total de placa ( 65 cm® no caso da
placa com diametro de 100 mm).

Se o numero de coldnias por cm?, for maior que 10, contar as coibnias
em quatro quadrados representativos da distribuigdo e caicular conforme
acima. Se o numero for maior que 100, apresentar o resultado como

maior que 6.500 vezes o fator de diluigdo.

- Todas as placas com menos de 25 colonias
Expressar o resultado pelo nimero de colénias da placa de menor

diluicio.

- Placas com menos de 25 e mais de 250 coidnias
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Quando as placas apresentarem contagens abaixo de 25 e acima de 250
colbnias, registrar 0 numero mais proximo de 250 e expressar o
resultado,

- Todas as placas sem coldnias
Se as placas ndo apresentarem coldnias, expressar o resuftado como
menor ( <} do que a menor diluigio utilizada.

4.3.2 - Contagem de bactérias laticas

4.3.2.1 - Metodo de referéncia
APHA. Compendium of Methods for the Microbiological Examination of
Foods. 3.ed. 1992

4.3.2.2 — Meios de cultura e reagentes
Agar Man, Rogosa & Sharpe ( MRS )
Agua peptonada 0,1%

4.3.2.3 - Preparo dos meios de cuitura e reagentes

a) Agar de Man, Rogosa & Sharpe ( MRS )

Meio de enriquecimento desenvolvido para favorecer o crescimento de
Lactobacillus particutarmente de produtos lacteos. Também permite um
crescimento luxurioso de [euconostoc, Pediococcus e lactobacilos de

outras origens alem do leite.

Peptona 10,09 Equivalentes comerciais
Extrato de came 8049 OXQOID - CM 361
Extrato de levedura 4049 MERCK - 10660
Glicose 20049 DIFCO- 0881
Sorbitano monooleato 1,09

Fosfato dipotassico 20g
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Acetato de sédio IH,O 50g¢g
Citrato de amodnia 20¢
Sulfato de magnésio 7H,0 0,2 g
Sulfato de manganés 4H,0 0,05 g

Agar 1509
Agua destilada 1000 ml
pH:6,2(+0,2)

Dissolver os ingredientes em banho-maria até a completa fusdo do
agar e esterilizar em autoclave & 121°C por 15 min.

b) Agua peptonada 0,1%
idem 4.3.1.3 (b)

4.3.2.4 - Procedimento analitico

a) Pesar 25 g da amostra assepticamente em frasco estérl e adicionar
225ml de agua peptonada 0,1 %.

b) Homogeneizar a amostra por 1 min, em Stomacher.

c) Preparar as diluigdes decimais necessarias a partir da pnmeira
(1:10).

d) Transferir aliquotas de 1 ml das diluicdo para placas de Pelr
individuais.

e) Verter cerca de 15 ml do meio de cultura previamente dissolvido e
resfriado & 45°C.

f) Homogeneizar a amostra e 0 meio de cultura pela movimentagéo
suave das placas, numa superficie plana, de forma a descrever o
numero oito, de 8 a 10 vezes. Manter as placas em repouso ate a
solidificagédo do agar.

g) Adicionar uma sobrecamada do meio de cultura.

h) Esperar solidificar o meio . Incubar as placas invertidas, em estufa, a

30°C (+1°C)por 48a72h.
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4.5 -Técnicas estatisticas (entre parénteses a classificacao |S1 *)
Analise Descritiva Unidimensional (03:010)
Andlise de Regressdo Nao Linear (07:140)

Estimag¢do Nao Paramétrica (04:080)

(*) classificagdo intemmacional das técnicas estatisticas.



65

5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 - Resultados e discussido da analise descritiva

§.1.1 - Comportamento da variagio do numero de bactérias
mesdfilas e laticas e comportamento do valor de pH a cada
temperatura e lote

Analisando os Graficos 13 a 32, podemos verificar que o valor de pH
tende a decair conforme o tempo de amfmazenagem aumenta assim ¢como
é possivel se observar a relagdo direta entre o crescimento do nimero de
bactérias e o comportamento do valor de pH, ou seja, conforme o nimero
de bacténas cresce, o pH diminui. Este fato & notado principalmente para
as temperaturas mais altas (Graficos 17, 22, 27 e 32), pois a estas
temperaturas, o crescimento do numero de bacténas ocorre em uma
velocidade maior. A queda do valor do pH & decorrente do acido latico
produzido pelas bactérias laticas (BROCK et al., 1994).

Através desses graficos, podemos ainda confirmar a tendéncia de
crescimento da contagem de bacténas ac longo do tempo de
armazenamento.

Para os lotes 2, 3 e 4, em que foram colhidas informagdes para bactérias
mesofilas e bactérias laticas (Graficos 18 a 32), notamos que ¢ numero
de bacténias meséfilas e laticas ao longo do tempo de estocagem e o
comportamento do crescimento destas bactérias tende a ser similar.
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Grafico 19: Comportamento das bactérias mesoéfilas e Iticas e do pH para a
temperatura 8°C no lote 2.
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Grafico 20: Comportamento das bactérias meséfilas e laticas e do pH para a
temperatura 12°C no lote 2.
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Grafico 21: Comportamento das bactérias meséfilas e laticas e do pH para a
temperatura 16°C no lote 2.
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Grafico 22: Comportamento das bactérias meséfilas e laticas e do pH para a
temperatura 20°C no lote 2.
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Grafico 23: Comportamento das bactérias mesdfilas e laticas e do pH para a
temperatura 4°C no lote 3.
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Grafico 24: Comportamento das bactérias mesofilas e laticas e do pH
para a temperatura 8°C no lote 3.
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Grafico 28: Comportamento das bactérias meséfilas e laticas e do pH para a
temperatura 4°C no lote 4.
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Grafico 29: Comportamento das bactérias mesofilas e laticas e do pH para a
temperatura 8°C no iote 4.
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Grafico 30: Comportamento das bactérias mesdfilas e laticas e do pH para a
temperatura 12°C no lote 4.
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Tabela 3: Dados histéricos de contaminagdo inicial de salsichas
produzidas, no periodo de janeiro/98 a julho/S9.

Data de Contagem total de Contagem de
fabricagdo mesdfilos bactérias laticas
{UFCig) {UFCIig)
16/01/98 3,0x 10’ -
12/02/98 6,0 x 10° -
06/10/98 3,0 x 10’ <10
04/11/98 40x10' <10
02/12/98 3,0x 10" <10
04/01/99 2,8 x 10° 8,0 x 10'
02/02/99 5,0x 10 3,0x 10
01/03/99 1,2x 10° 1,2 x 10°
02/03/99 1,1x 10° <10
05/04/99 8.8 x 10° 6,9 x 10°
04/05/99 1,5 x 10° 3,0x 10
04/06/99 7.0 x 10 <10
02/07/99 4,0x 10’ 2,0x 10"

* (- ) = dado ndo disponivel

Tabela 4: Contaminagio inicial dos lotes analisados.

n° do Lote Contagemtotalde . Contagem de
mesdfilos bactérias laticas
{UFCl/g) {UFC/q)
1 5,0x 10 -
2 8,8 x 10° 8,0 x 10°
3 56x10° 1,1x10°
4 1,3x 10° 8,0 x 10'

* {-) = dado ndo disponivel
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todos os parametros sdo necessarios para descrever a relagdo entre a

variavel independente (tempo) e a varidvel dependente (log do namero
de bacténas).

Tabela 5: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, para as
bacterias mesdfilas, para cada temperatura.

intervalo de Confianga Nivel

Temperatura Parametro Estimativa (y= 0,95) Descritivo
Minimo Maximo

A 2,18 1,57 2,80 < 0,001

4°C B 0,002 0,001 0,004 < 0,001
C 5,45 4,08 6,81 < 0,001

M 780,99 654,17 907,82  <0,001

A 249 1,94 3,04 < 0,001

8°C B 0,007 0,004 0,009 < 0,001
C 562 4,68 6,56 < 0,001

M 332,07 289,23 374,91 < 0,001

A 2,39 1,83 2,96 < 0,001

12°C B 0,013 0,008 0,021 < 0,001
C 548 4,66 6,31 < 0,001

M 170,51 145,59 195,43 < 0,001

A 2,36 1,71 3,02 < 0,001

o B 0,017 0,010 0,023 < 0,001
16°C. c 5,65 4,71 659 <0001
M 122,01 102,39 141,64 < 0,001

A 2,30 1,73 2,87 < 0,001

° B 0,040 0,026 0,055 < 0,001
20°C c 563 4,94 632  <0,001
M 62,94 55,02 70,86 < 0,001
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Tabela 6: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, para as
Dacterias laticas, para cada temperatura.

Intervalo de Confianga Nivel
Temperatura Parametro Estimativa (y= 0,95) Descritivo
Minimo Maximo
A 1,88 1,20 2,57 < 0,001
4°C B 0,002 0,001 0,003 < 0,001
C 6,31 4,80 7,83 < 0,001
M 779,26 655,94 S02 58 < 0,001
A 2,16 1,62 2,70 < 0,001
8°C B 0,007 0,004 0,009 < 0,001
C 6,07 5,16 6,98 < 0,001
M 326,02 287,47 364,56 < 0,001
A 2,10 1,49 2,71 < (0,001
1200 B 0,013 0,008 0,018 < 0‘001
C 5,95 5,07 6,83 < 0,001
M 162,61 137,38 187,84 < 0,001
A 1,88 1,21 2,54 < 0,001
16°C B 0,018 0,012 0,024 < 0,001
C 6,08 5,16 6,99 < 0,001
M 113,01 85,71 130,29 < 0,001
A 2,08 1,49 2,66 < 0,001
20°C B 0,036 0,024 0,048 < 0,001
C 5,86 525 6,68 < 0,001
M 61,70 53,56 69,84 < 0,001

As Tabelas 7 para as bactérias mesdéfilas e 8 para as bactérias laticas
apresentam os resultados da comparag&o dos modelos por temperatura.
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Tabela 7: Niveis descritivos dos testes para verificar a existéncia do efeito
de temperatura nos parametros do modelo de Gompertz modificado, para o
crescimento de bacténas mesdéfilas.

Parametro Tcec:nn?:arfggraass Nivel Descritivo
4°C versus 20°C 0,39
A 8°C versus 20°C 0,32
12°C versus 20°C 0,41
16°C versus 20°C 0,44
4°C versus 20°C < 0,001
B 8°C versus 20°C < 0,001
12°C versus 20°C < 0,001
16°C versus 20°C 0,002
4°C versus 20°C 0,41
C 8°C versus 20°C 0,49
12°C versus 20°C 0,39
16°C versus 20°C 0,49
4°C versus 20°C < 0,001
M 8°C versus 20°C < 0,001
12°C versus 20°C < (0,001
16°C versus 20°C < (0,001

Tabela 8: Niveis descritivos dos testes para verificar a existéncia do efeito
de temperatura nos parametros de modeio de Gompertz modificado, para o
crescimento de bacténas laticas.

Parametro TCe;r:r:) : ;'?atl:’raass Nivel Descritivo
4°C versus 20°C 0,34
A B°C versus 20°C 0,42
12°C versus 20°C 0,48
16°C versus 20°C 0,33
4°C versus 20°C < 0,001
8°C versus 20°C < (0,001
8 12°C versus 20°C < 0,001
16°C versus 20°C 0,003
4°C versus 20°C 0,34
8°C versus 20°C 0,43
C 12°C versus 20°C 0,49
16°C versus 20°C 0,42
4°C versus 20°C < 0,001
8°C versus 20°C < 0,001
M 12°C versus 20°C <0001

16°C versus 20°C < 0,001
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Ao nivel de significancia de 5% concluimos que, tanto para as bactérias
mesdfilas quanto para as bactérias laticas:

» O parametro A n&o ¢ influenciado pela temperatura (niveis descritivos
maiores que 0,3), conforme era esperado, visto que este parametro
representa a contaminagao inicial das amostras, ou seja, seu valor é
determinado pelas etapas que antecedem o armazenamento.

» O parametro C néo é influenciado pela temperatura (niveis descritivos
maiores que 0,3).

» Qs parametros B e M s8o influenciados pela temperatura (niveis
descritivos menores igual ou menores que 0,003).

Os resultados do ajuste do modelo de Gomperiz modificado,
considerando-se os parametros A e C comuns para todas as
temperaturas sdo apresentados na Tabela 9 para as bactérias mesofilas,
enquanto que para as bactérias laticas s&o apresentados na Tabela 10.
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Tabelq 9: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, para as
bactérias mesofilas, considerando os parametros A € C comuns a todas as

temperaturas.

Intervalo de

. Nivel
Temperatura Pardmetro Estimativa Coinﬁanga Descritivo
{y= 0,95'
Minimo Maximo
A 2,33 2,08 2,59 < (0,001
4°C B 0,002 0,002 0,003 < 0,001
C 5,63 5,25 6,01 < 0,001
M 837,01 764,24 909,76 < 0,001
A 2,33 2,08 2,59 < 0,001
8°C B 0,007 0,005 0,009 < 0,001
C 5,63 525 6,01 < 0,001
M 318,22 288,70 347,75 < 0,001
A 2,33 2,08 2,59 < 0,001
12°C B 0,014 0,009 0,018 < 0,001
C 5,63 5,25 6,01 < 0,001
M 169,80 150,32 189,29 < 0,001
A 2,33 2,08 2,59 < 0,001
16°C B 0,017 0,013 0,022 < 0,001
C 5,63 5,25 6,01 < 0,001
M 120,51 107,47 133,56 < 0,001
A 2,33 2,08 2,59 < 0,001
20°C B 0,040 0,028 0,053 < (0,001
C 563 525 6,01 < 0,001
M 63,38 57,25 69,52 < (0,001
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Tabela 10: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, para as

bacténas laticas, considerando os parametros A e C comuns a todas as
temperaturas.

Intervalo de Nivel
Temperatura Parametro Estimativa ((::fﬁ; gg? Descritivo
Minimo Maximo

A 2,02 1,76 2,29 < 0,001

4°C B 0,002 0,002 0,003 < 0,001
C 6,04 567 6,42 < 0,001

M 787,76 723,50 852,02 < (0,001

A 2,02 1,76 2,29 < (0,001

8°C B 0,007 0,005 0,009 < 0,001
C 6,04 5,67 6,42 < (0,001

M 314,11 287,28 340,94 < 0,001

A 2,02 1,76 2,29 < 0,001

12°C B 0,013 0,009 0,016 < 0,001
C 6,04 567 6,42 < 0,001

M 160,55 142,07 179,03 < 0,001

A 2,02 1,76 2,29 < 0,001

16°C B 0,017 0,013 0,021 < 0,001
C 6,04 567 6,42 < 0,001

M 117,40 105,50 129,30 < (0,001

A 2,02 176 2,29 < 0,001

o B 0,036 0,026 0,046 < 0,001
20°C c 6,04 5,67 642  <0,001
M 61,31 55,20 67,43 < 0,001

Conforme ja era esperado, as conclusdes sobre os parametros B e M se
mantiveram, ou seja, sdo significantemente diferentes de zero para todas

as temperaturas (niveis descritivos menores que 0,001).

As Tabelas 11 e 12 (bactérias mesofilas e laticas, respectivamente)
apresentam os resultados de comparagdes realizadas para verificarmos
quais mudangas de temperatura influenciam os pardmetros B e M,

considerando A e C comuns para todas as temperaturas.
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Tabela 11: Niveis descritivos dos testes para localizar o efeito de
temperatura nos parametres B e M do modeio de Gompertz modificado, para
o crescimento de bactérias meséfilas.

Parametro 'I:::np::;:;a: Nivel Descritivo

4°C versus 8°C < 0,001

B 8°C versus 12°C < 0,001
12°C versus 16°C < 0,001

16°C versus 20°C < 0,001

4°C versus 8°C < 0,001

M 8°C versus 12°C < 0,001
12°C versus 16°C < 0,001

16°C versus 20°C < (0,001

Tabela 12: Niveis descritivos dos testes para localizar o efeito de
temperatura nos parametros B e M do modelo de Gompertz modificado, para
o crescimento de bactérias laticas.

Parametro 1;?;";::;:':: Nivel Descritivo

4°C versus 8°C < (0,001

B 8°C versus 12°C < 0,001
12°C versus 16°C < 0,001

16°C versus 20°C < 0,001

4°C versus 8°C < 0,001

M B°C versus 12°C < 0,001
12°C versus 16°C < 0,001

16°C versus 20°C < 0,001

Ao nivel de significAncia de 5% concluimos que:

» Os parametros B e M sofrem influéncia em todas as mudangas de

temperatura (niveis descritivos inferiores a 0,001).
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5.2.2 - Ajuste de fungdes que relacionam os pardmetros B e M com a
temperatura

Nos Graficos 54 e 55, estdo representadas as estimativas do parametro
B dadas nas tabelas 9 e 10, para bactérias mesdfilas e laficas
respectivamente.
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Grafico 54: Estimativas do parametro B em fungdo da temperatura para
bactérias mesdéfitas.
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Grifico 55: Estimativas do parametro B em fun¢do da temperatura para
bactérias laticas.

Nos Graficos 56 e 57 estdo representados os ajustes das fungdes Linear,
Logaritmica, Quadréatica e Exponencial para verificar qual fungdo melhor
representa o comportamento do parametro B em fungdo da temperatura.
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Tabela 13: Resumo das fungdes estimadas para descrever a relago entre o
parametro B e a temperatura para bactérias meséfilas.

Nivel Descritivo

Fungdo R?

Linear 0,86 0,024
Logaritmica 0,71 0,073
Quadratica 0,95 0,047
Exponencial 0,96 0,004

Tabela 14: Resumo das fungdes estimadas para descrever a relagfo entre o
parametro B e a temperatura para bacténas laticas.

Nivel Descritivo

Fung¢do R?

Linear 0,89 0,018
Logaritmica 0,75 0,058
Quadratica 0,97 0,033
Exponencial 0,96 0,003

Nos graficos 58 e 59 estfio representadas as estimativas do parametro M
dadas nas tabelas 9 e 10 em fungdo da temperatura, para as bacterias

mesdéfilas e laticas respectivamente.
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Grafico 58: Estimativas do parametro M em fungdo da temperatura para
bactérias mesofilas.









§.2.3 - Ajuste do modelo final

Lot epgae™
Yi=A+Ce® ™ R

i=1,...,n,onde

n € o nimero de observagdes;

t € o i-ésimo instante de tempo:

Yi € o logaritmo do numero de microrganismos no instante 4

A € o logaritmo do ndmero inicial de microorganismos:
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(22)

C € o crescimento logaritmico assintético quando t tende a infinito;

& € 0 erro ndo observavel corespondente 2 i-ésima observagao;

w; € a temperatura observada no instante t;

do.g1.92 © g3 S30 parAmetros a serem estimados.

Os resultados do ajuste do modelo acima para as bactérias meséfilas

encontram-se na Tabela 17 e, para as bactérias laticas, na Tabela 18.

Tabela 17: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, com os
parametros B e M substituidos pela fungdo exponencial, para as bactérias

mesofilas.
. . Intervalo de Confianga (y = 0,95 Nivel
Parametro Estimativa Minimo qma(limo : Descritivo
A 2,35 2,04 265 < 0,001
C 5,54 5,09 5,98 < 0,001
Jo 0,002 0,001 0,002 < 0,001
g1 0,16 0,14 0,19 < 0,001
Q2 1314 61 1166,13 1463,08 < 0,001
O -0,16 -0,16 -0,15 < 0,001
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Tabela 18: Valores ajustados do modelo de Gompertz modificado, com os

I;:!Iarametros B e M substituidos pela fungio exponencial, para as bactérias
ticas.

Parimetro Estimativa Interv’alp de Confianga ‘(‘y = (,95) Nivel
Minimo Maximo Descritivo
A 2,04 1,72 2,35 < 0,001
Cc 5,85 5,50 6,39 < 0,001
go 0,002 0,001 0,002 < 0,001
g1 0,16 0,14 0,18 < 0,001
gz 1256,17 1122,54 1389,80 < 0,001
Oa -0,16 -0,16 -0,15 < (0,001

Ao nivel de significancia de 5% concluimos que:

» Todos os parametros do modelo sd3o considerados significantes (nivel
descritivo menor que 0,001 tanto para bactérias mesdéfilas quanto para

laticas).

Sendo assim, o modelo final ajustado para bactérias mesdfilas é:

002 Mw‘) aste w‘;
Y; = 2,35+ 5,54 ¢ {007 -t "o g (23)
E para bacténas laticas:

0,16, 0,16" w.
Y2204+ 59500 e D, (24)
i = s y i

Sendo o parametro A o logaritmo do ndmero inicial de microrganismos, a
estimativa de contaminago inicial das amostras & de 2,24 x 10 UFC/g
para bactérias mesfilas e de 1,10 x 10? UFCIg para bactérias |4ticas.

A estimativa da poputagdo maxima das amostras, conforme a equagao 6
& de 7,76 x 107 UFC/g para bactérias mesofilas e de 9,77 x 10" UFC/g
para bactérias laticas.

A partic do modelo final ajustado, equagdes 23 e 24, para bactérias
mesdfias e bactérias laticas respectivamente, as estimativas da
velocidade de crescimento exponencial (considerando a equagéo 3),
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tempo de geragdo (considerando a equagio 4) e tempo da fase lag
(considerando a equago 5), para essas bactérias, em fungdo da
temperatura s3o as apresentadas nas Tabelas 19 e 20.

Tabela 18: Estimativas da velocidade de crescimento exponencial, tempo de
geracdo e tempo de fase lag das bactérias meséfilas.

Velocidade de Tempode Tempo de duragdo

Temperatura crescimento geragdo da fase lag
exponencial (horas) {dias)
[log{UFCig))/h
4°C 0,0077 38,87 17,9
8°C 0,0147 20,51 9,5
12°C 0,0277 10,86 49
16°C 0,0528 5,70 26
20°C 0,1001 3,01 1,4

Tabela 20: Estimativas da velocidade de crescimento exponencial, tempo de

geracido e tempo de fase lag das bactérias laticas.

Velocidade de Tempode Tempo de duracdo

Temperatura crescimento geracdo da fa_se lag
exponencial {horas) (dias}
[log(UFC/g)}/h
4°C 0,0083 36,19 16,6
8°C 0,0158 19,10 8,7
12°C 0,0298 10,11 4,6
168°C 0,0567 5,31 25

20°C 0,1075 2,80 1,3

Considerando os parametros de qualidade citados na Tabela 2, onde consta
como limite maximo para a Contagem Total de Meso6filos o valor de 5,0 x 10°
UFC/g, a estimativa da manutengdo da qualidade das salsichas estocadas
nas temperaturas estudas, seria conforme Tabela 21, o que também pode
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5.3 Resultados e discussdo do teste das suposi¢des do modelo

5.3.1 g~ N{0,c%)

Para verificar se as suposi¢des de normalidade e homocedasticidade
assumidas pelo modelo eram satisfeitas, foi reaiizada uma andlise de
residuos. O histograma dos residuos (Figura 6) e o Grafico 64 para as
bactérias mesdfilas, e o histograma dos residuos (Figura 7) e o Grafico
85 para as bactérias |aticas sugerem que a suposi¢cdo de normalidade
esta satisfeita.

40 — m

9 -

Frequéncia

T LI L}

Residuos

Figura 6: Histograma dos residuos do modelo final para bacténas mesofilas.

Raslduas

Grifico 64: Grafico de probabilidades normal dos residuos do modelo final
para bacténas mesdfilas.
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Figura 7: Histograma dos residuos do modelo final para bactérias i4ticas.

percELE

a x a v '
Reslduos

Grafico 65:' Grafico de probabilidades normal dos residuos do modelo final
para bacténas laticas.

Os Graficos 66 e 67 para bactérias mesoéfilas e laticas, respectivamente,
sugerem que a suposi¢ido de homocedasticidade esta satisfeita, embora

seja notada a presencga de alguns pontos discrepantes.



Grafico 66: Grafico dos residuos em fungao do logaritmo do nuimero de
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bactérias mesédfilas previsto pelo modelo final.

Grafico 67: Gréfico dos residuos em fungdo do logaritmo do numero de

Resldiuos
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bactenas laticas previsto pelo modelo final.

5.3.2 Independéncia das observagdes
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Para ajustarmos o0s modelos matematicos para o crescimento de

bactérias mesofilas e bactérias liaticas em salsichas armazenadas a

diferentes temperaturas, foi suposta a independéncia das observagdes.

Todavia, no experimento tem-se a presenga de medidas repetidas, pois

amostras do mesmo Jote foram analisados ao fongo do tempo e a

diferentes temperaturas.

Este fato pode ocasionar na faita de

independéncia entre as observagdes feitas em amostras provenientes de

um mesmo lote,
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O nudmero de lotes utilizados no experimento impede que técnicas de
analise estatistica que levem em consideragdo uma estrutura de
correlagdo entre as observagfes seja utilizada. A utilizag3o dessas
técnicas, entretanto, n&o afetariam as conclusbdes obtidas, uma vez que
0s niveis descritivos dos parametros, apresentados nas tabelas 17 e 18,
sdo suficientemente distantes dos niveis de significancia usuais {0,05).

5.4 Resultados e discussdo dos intervalos de confianga

Os intervalos de confianga das estimativas do logaritmo do nimero de
bactérias meséfilas em fungido das varidveis independentes tempo e
temperatura foram obtidos conforme a equagdo 25, descrita a seguir
(HUET et al. 1996)

R S e St et T ,-~""*"--'.“*‘°““‘“""—"~‘l
: f(xo,B)i 156 sJ E PO T (25)
Onde:

A
f (%o, 6 ) = valor estimado pelo modelo a um dado tempo e temperatura

A
S; = desvio padrao medio da previs&o

1,96 = valor que confere ao intervaio de confianga o coeficiente de

confianga de 0,95

A
O valor do §; é calculado através da equagdo 26 descrita a seguir.
5=\ ot e e ._(26)'
{ ; o bt e A A o et L men A e e

L L e T A

Onde:

A
o’ = variancia média ao quadrado do modelo, calcula a partir dos dados de

derivagdo do modelo
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A
s = desvio padrao médio ao quadrado da previsdo do modelo
A
O valor de s? é calculado através da equagao 27 descrita a seguir.

TR Ugn T T T AT 5 T M Ueamon s s e T s e
cs'=L T odf dr vy oo . gy
. =1 pt dO; do; ' : B
- . - mu--;-‘.A..-M-;HA-.--—-.1—:‘;:—_{.;—;_:._'7:;‘:.}._&'4-:;.‘;:14! Dot At RS Rt e [ |
Onde :

‘z': IGI dt o = somatoria das derivadas da fungo em relagdo aos

= = 3
- 1 d6 d6; parametros B, M, go, g1, g2, g3, para cada

tempo/temperatura
A

Vij = valor obtido através da matriz de variancia e covariancia (Tabela 22)
das estimativas dos paramefros, correspondente a cada combinagio dos
parametros considerados para a denvagao da fungao

A
O valor o* para bactérias mesdfilas, a partir dos dados considerados para

derivar o modelo, é de 0,7408.

Tabhela 22; Matriz de varidncias e covariancias das estimativas dos

parametros B, M, do, g1, 92, G para bactérias mesofilas.

——y

—
0,024 -0,028 0,000 -0,000 5,745 -0,000

-0,028 0,052 -0,000 -0,000 -3,669 0,000
0,000 -0,000 0,000 -0,000 0,004 -0,000

Vij
-0,000 -0,000 -0,000 0,000 -0,210 0,000

5,745 -3,669 0,004 -0,210 5751,706 -0,236

-0,000 0,000 -0,000 0,000 -0,236 0,000

Os intervalos de confianga {y = 0,95) das estimativas do logaritmo do
ndmero de bactérias meséfilas, obtidos a partir da equagio 25, para cada
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combinagao das vardveis independentes tempo e temperatura selecionados
conforme critério descrito na segao 4.2.3.5 constam na Tabela 23,

Tabela 23: Intervalos de confianga (y = 0,95) das estimativas do logaritma

do numerc de bactérias mesdfilas calculadas a partir da equago 23.

Temp.
(°C) Tempo Valor Fase de Intervalo de confianga
Estimado
(dias) (horas) (log UFC/g)crescimento (log UFC/g)
4 9 216 2,3617 lag 06535 a 4,0699
4 33 792 5,1399 log 34489 a 68309
8 5 120 2,3655 lag 06599 a 40713
8 17 408 5,0004 _log 33237 a 66771
12 2 48 2,3541 lag 06454 a 40827
12 9 216 5,0212 _ __Iog . 3.3667 a 66757
12 20 695 7.8842 estaciondria. 61757 . a.9.5026
16 1 24 23541 lag 06433 a 4,0649
16 5 120 5,3263 log 3,?021_ a GLQE{QS
16 17 408 7.8882 betaciondia 61789 a 95075 |

20 0,5 12 2,3522 lag 06395 a 40849

20 25 60 50212 log 34417 a 66007

JEEIE L TS

20 8 192 7.8837 %siéciéﬁéﬁé ' 6,1746 "a '~ 9,59234_

Na Tabela 24 a seguir podemos observar os valores dos intervalos de

confianga citados na tabela 23, transformado em UFCla.
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Tabela 24: Intervalos de confianga (y = 0,85) das estimatiwvas do ntmero de
bacténas mesdfilas (UFC/g) calculadas a partir dos dados da Tabeia 23.

Temp. Tempo fase de Valor intervalo de confianga
Estimado

(°C) (dias) (horas) crescimento (iog UFC/g) (UFClg)

4 9 216 lag 2,3617__4,50E+00 a 1,17E+04
4 33 792 log 51399 2B81E+03 a 678E+06
8 5 120 lag 23655  4,57E+00 a 1.18E+04
8 17 408 log 50004 2,11E+03 a 4.75E+06
12 2 48 lag 23541 4426400 a 1,16E+04
12 9 216 log 50212 2.33F+03_a 4.74E+06
12 29 6% Eesta0|onéna78842r150E+OSa 3 91E+09!
16 1 24 lag 23541 4,40E+00 a 1,16E+04
16 5 120 log 53263 504E+03 a 892E+06
16 17 408 " estaciondria T\ 78682 151E+06 a 396E+09i
20 05 12 lag 2,3522 436E+00 a 1,16E+04
20 25 60 og 50212 276E+03 8 3996406
20 8 192 E estaciondria - 7.8837 " {49E+06 a 3.92E+00

Os dados da Tabela 24, indicam intervalos de conflanga com uma faixa de
variagdo muito grande, conferindo ao modelo uma baixa capacidade de

previs3o.

Os intervalos de confianga para as previsSes do logaritmo do nimeroc de
bactérias laticas a partir da equagio 24 ndo foram caleylados, pois os dados

do trabalho indicam que estes intervalos s3o muito proximos aos
apresentados na Tabela 23 e portanto n3o apresentam uma aplicagdo

pratica.



5.5 Resultados e discussio da validagdo dos modelos

108

Os valores dos conjuntos de dados levantados para a validagdo dos

modelos (equagdes 23 e 24) constam das Tabelas 25 e 26, para bactérias

mesdfilas e jaticas respectivamente.

Tabela 25: Dados para validagdo do modelo ajustado para descrever o

crescimento de bactérias mesdfilas em fun¢do do tempo e temperatura

(equagdo 23).
TEMPO
ARMAZENAMENTO OBSERVADOS ESTIMADOS ()

TEMP. (h) (UFC/g) (UFC/g)
0 3,10e+02 2,20E+02
4°C 461 1,20E+02 7,00E+02
725 1,00E+03 4,30E+04
964 1,30E+07 1,70E+06
) 120 3,00E+01 2,30E+02
8°C 388 3,00E+05 5,20E+04
629 1,60E+08 1,30E+07
845 9,60E+07 5,20E+07
120 2,40E+04 5,30E+02
12°C 219 1,50E+07 1,30E+05
461 1,90E+08 5,60E+07
16°C 120 3,00E+07 2,10E+05
219 2,70E+08 4,30E+07
20°C 48 2,00E+03 6,90E+Q03
120 2,30E+08 4 80E+07

(*) valores estimados a partir da equagio 23.
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Tabela 26: Dados para validagdo do modelo ajustado para descrever o

crescimento de bactérias laticas em fungdo do tempo e temperatura

(equagdo 24).
TEMPO
ARMAZENAMENTO OBSERVADOS ESTIMADOS (%)

TEMP. (h) (UFCig) (UFCig)
4°C 725 6,20E+02 5,50E+04
964 2,70E+07 2,30E+06
120 1,00E+01 1,20E+02
8°C 388 2,00E+05 6,80E+04
629 2,10E+08 1,80E+07
B45 1,80E+07 6,70E+07
120 1,80E+04 3,80E+02
12°C 213 1,20E+07 1,70E+05
461 2,40E+07 7.20E+07
16°C 120 1,50E+07 2,90E+05
218 1,20E+08 5,50E+0Q7
20°C 48 1,00E+03 7,70E+03
120 5,10E+08 6,20E+07

{*) valores estimados a partir da equagéo 24.

O valores do quadrado médio residual (MSE), caiculado a partir dos dadcs

de derivagdo dos modelos e do quadrado médio do erro de previsdo

(MSPR), calculado conforme descrito na se¢éo 2.1.3.4 a partir dos dados

constantes nas Tabelas 25 e 26 para bactérias mesdfilas e laticas

respectivamente, constam da Tabela 27 a seguir.

Tabela 27: Valores de MSE e MSPR para os modelos ajustados para

descrever o crescimento de bactérias mesdfilas (equacdo 23) e bactérias
laticas (equagdo 24).

Bactérias mesdfilas

Bactérias laticas

MSE

MSPR

MSE

MSPR

0,7408

1,3354

0,7219

1,4545
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Pode-se observar na Tabela 27 que o valor de MSPR (quadrado médio do
erro de previsdo) nfo apresenta uma grande diferenga em relagéo ao vaior
MSE (quadrado meédio residual) (NETER et al, 1996 b) tanto para
bactérias mesdfilas quanto para bactérias laticas. [sto indica que ndo existe
uma grande influéncia de uma nova previsio sobre o valor de MSE e
portanto este valor formece uma indicagZo apropnada da habilidade
preditiva dos modeios (equagbes 23 e 24).

Para avaliar a validade dos modeios ajustados também foi calculado, a
partir dos dados observados e estimados constantes nas Tabelas 25 e 26,
o coeficiente de correlagdo linear de Pearson, tanto para bactéras
mesoéfilas quanto para bacténas laticas. Os resultados encontram-se na

Tabela 28 a seguir.

Tabela 28: Coeficiente de correlagdo linear de Pearson para bacténas

mesofilas e bactérias laticas.

Tipo de bactéria Coeficiente de Correlacdo Linear
de Pearson
Bactérias mesofilas 0,92
Bactérias laticas 0,87

A validade dos modelos também pode ser observada através dos graficos
de comrelagio apresentados a seguir (Graficos 68 e 69), obtidos a partir
dos dados observados e estimados constantes nas tabelas 25 e 26, para

bactérias mesdfilas e laticas respectivamente.
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CORRELA’CAO ENTRE O LOG DO N° DE BACTERIAS
MESCFILAS OBSERVADOS E ESTIMADOS
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Grifico 68: Grafico de comrelagdo dos valores do log do ndmero de

bacténas meséfilas observados e estimados.

 CORRELAGAG ENTRE O LOG DO N° DE BACTERIAS
LATICAS OBSERVADOS E ESTIMADOS
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Grafico 69: Grafico de correlagdo dos valores do log do numero de

bactérias laticas observados e estimados.



112

6. CONCLUSOES

Em fungdo dos dados obtidos por este trabalho, as conciusdes sio as

seguintes:

- O modelc de Gompertz modificado, ajustado para descrever o©
comportamento da vanag¢do do numero de bactérias mesdéfilas em
salsichas, em fungdo do tempo e da temperatura &:

0.18‘wi 016 w,
Y.z 235+ 554 ¢ < 200% ) @ - (1314,61e N
i 3 )

C modelo de Gompertz modificado, ajustado para descrever o
comportamento da variag&o do namero de bacténas laticas em salsichas,

em fungdo do tempo e da temperatura é:

oA u,ouze°'1wi) { - {1:55.11;0'15. ™
Y;=204+595¢e +g

i=1,..,n, onde

+ né o numero de observagGes,

e 4 & oi-ésimo instante de tempo;

« Y, é ologaritmo do rumero de microrganismos no instante t;

£ € 0 erTo ndo observave! correspondente a i-ésima observagao;

e W é atemperatura observada no instante {;
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Em relagdo a avaliagdo da capacidade preditiva dos modelos, os
resultados de intervalo de confianga indicam uma “baixa” habilidade
preditiva. No entanto, o fato dos vaiores de MSE (quadrado médio
residual} € MSPR (quadrado médio do emo de previsdc), serem
proximos, tanto para bactérias mesdfilas quanto para bacténas laticas,
podemos considerar o valor de MSE c¢omo um indicador vdlido da
habilidade preditiva do modeio.

Os valores do coeficiente linear de Pearson, assim como os graficos de
correlagio, indicam que o0s modelos de regressdc ajustados sao
adequados para descrever o crescimento de bactérias mesdfilas e
bacténas laticas em salsichas.
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8. Apandice B: Tabelas da previsla.

Tabela A: Densidades de bactérias meséfilas (UFC/g), em salsichas
amazenadas em diferentes temperaturas, calculadas a partir do modelo
ajustado (equagio 23).

Tempo de 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
estocagem :
(dias)
0 2,24E+02 2,24E+02 2,24E+02 2 24E+02 2.24E+02
0.5 2,24E+402 2 24E+02 2 24E+02 2,24E+02 2,25E+02
1 2,24E+02 2,24E+02 2 24E+02 2,26E+02 2.67E+02
1,5 2,24E+02 2,24E+02 2 24E+02 2,36E+02 7,36E+02
2 2,24E+02 2 24E+02 2 26E+(2 2,82E+02 6 86E+03
25 2,24E+02 2,24E+02 2,30E+02 4 40E+02 1,05E+05
3 2,24E+02 2 25E+02 2 41E+02 9 83E+02 1,11E+06
3,5 2,24E+02 2,25E+02 2,62E+02 3,11E+03 5,96E+06
4 2,24E+02 2 27E+02 3,04E+02 1,24E+04 1,74E+07
45 2,24E+02 2 28E+02 3,83E+02 528E+04 3,31E+07
5 2,24E+02 2,32E+02 5,33E+02 2,12E+05 4 BOE+07
55 2,24E+02 2,38E+02 8,21E+02 7,30E+05 593E+07
6 2,25E+02 2 46E+02 1,40E+03 2,08E+06 B,68E+07
6.5 2,25E+02 2,57E+02 2 61E+03 4,87E+06 7,14E+07
7 2,26E+02 2,74E+02 521E+03 8 57E+06 7 41E+07
7.5 2,26E+02 2,98E+02 1,09E+04 1,61E+07 7 57E+07
8. 2,27E+02 3,31E+02 2 33E+04 2 41E+Q7 7.65E+07
8,5 2,29E+02 3,77E+02 5,00E+04 3 26E+07 7 70E+07
9 2,30E+02 4, 41E+02 1,05E+05 4 08E+0Q7 7,73E+07
9,5 2,32E+02 5,32E+02 2 15E+05 4,83E+Q7 7,74E+07
10 2,35E+02 6,60E+02 4,21E+05 547E+07 7,75E+07
10,5 2,38E+02 8 43E+02 7,84E+05 6,00E+07 7,76E+07
11 - 242£+02 1,11E+03 1,38E+06 6,43E+Q7 7 ,76E+07
11,5 247E+Q2 1,49E+03 2,31E+06 6,76E+07 7 76E+07
12 2,563E+02 2 07E+03 3,66E+06 7,01E+07 7,76E+07
12,5 2,60E+02 2 92E+03 550E+06 7 20E+07 7,76E+07
13 2,68E+02 4,21E+03 7,89E+06 7 35E+07 7,76E+07
13,5 2,79E+02 6,15E+03 1,08E+07 7 46E+07 7,76E+07
14 2.91E+02 9.00E+03 1 43E+07 7.54E+07 7.76E+07
14,5 3,06E+02 1,35E+04 1,81E+07 7,60E+07 7,76E+07
15 3,23E+02 2 03E+04 2,23E+07 7.64E+07 7 76E+07
15,5 3,44E+02 3 04E+04 2,67E+07 7 67E+07 7 76E+07
16 3,69E+02 4,56E+04 3,12E+07 7,70E+07 7,76E+07
16,5 3 99E+02 6,79E+04 3 56E+07 7,71E+07 7,76E+07
17 4,35E+02 1,01E+05 3,99E+07 7, 73E+Q07 7 78E+07
17 .5 4,77E+Q2 1,48E+05 4 40E+07 7,74E+07 7,76E+07
18 529E+02 2 15E+05 4,79E+07 7,74E+07_7.,76E+07
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Tempo de 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
. estocagem
(dias)
18,5 5,90E+02 3,08E+05 5,14E+07 7 75E+07 7,76E+07
19 6,64E+02 4 36E+05 547E+07 7,75E+07 7,76E+07
19,5 7.55E+02 6,09E+05 5,76E+07 7,75E+07 7.76E+0Q7
20 8,63E+02 8,38E+05 6,02E+07 7,76E+07 7,76E+07
205 0 95E+02 1,14E+06 6,25E+07 7,76E+07 7.76E+07
21 1,16E+03 1,52E+06 6,46E+07 7,76E+07 7,76E+07
215 1,35E+03 1,99E+06 6,64E+07 7,76E+07
22 1,99E+03 2 58E+06 6,80E+07 7,76E+07
22,5 1,.89E+03 3,29E+06 6,93E+07 7 76E+07
23 2,26E+03 4,14E+06 7,05E+07 7,76E+07
23,5 2,71E+03 5,13E+06 7, 15E+07 7,76E+07
24 3,27E+03 6,27E+06 7 24E+Q7 7,76E+07
245 3.97E+403 7,57E+06 7,32E+07 7 76E+07
25 4,83E+03 9,02E+06 7,38E+07 7,76E+07
25,5 591E+03 1,06E+07 7 44E+07 .
26 7,25E+03 1,24E+07 7,49E+07
26,5 8,93E+03 1,42E+07 7,53E+07
27 1,10E+04 1,62E+07 7,56E+07
27.5 1,36E+04 1,83E+07 7,59E+07
28 1,68E+04 2,05E+07 7,62E+07
285 2,08E+04 228E+0Q7 7 64E+Q7
29 2,58E+04 2 51E+07 7 66E+07
29,5 3,20E+04 2 75E+07 7 67E+07
30 3.96E+04 2,98E+07 7 69E+07
30,5 4,89E+04. 3,22E+07 7,70E+Q07
31 6,04E+04 3 46E+07 7,71E+07
31,5 7,45E+04 3,69E+07 7,72E+07
32 9,16E+04 3,82E+07 7,72E+07
32,5 ~1,12E+05 4,14E+07 7,73E+07
33 1,38E+05 4,35E+07 7,73E+07
33,5 1,67E+05 4,56E+07 7,74E+07
34 2,04E+05 4,76E+07 7,74E+07
34,5 2,47E+05 4,96E+07 7,74E+07
35 2,99E+05 5,14E+Q7 7,75E+07
35,5 3,60E+05 5,32E+07 7,75E+07
36 4,32E+05 548E+07 7 75E+07
36,5 5,16E+05 564E+07 7,75E+07
37 6,14E+05 5,79E+07 7,75E+07
37,5 7,28E+05 593E+07 7,76E+07
38 8,60E+05 6,06E+07 7,76E+07
38,5 1,01E+06 6,19E+07 7,76E+07
39 -1,18E+06 6,30E+07 7,76E+07
39,5 1,38E+06 6,41E+07 7,76E+07



Tempo de 4°C 8°C 12°C
. estocagem
{(dias)
40 1,60E+06 6,51E+Q7 7 ,76E+07
40,5 1,85E+06 6 61E+07 7 78E+07
41 2,13E+06 6,70E+07 7 76E+07
41,5 2,44E+06 6,7BE+Q7 7 ,76E+07
42 2.78E+06 € 85E+07 7,76E+07
42,5 3,16E+06 6,93E+07
43 3,58E+06 6 99E+07
43,5 4,04E+06 7 05E+07
44 4,53E+06 7 11E+07
44,5 5,07E+06 7,16E+07
45 5,65E+06 7,21E+0Q7
45,5 6,27E+06 7 25E+07
46 6,94E+06 7,29E+07
46 5 7.66E+06 7,33E+07
47 8,41E+06 7 37E+07
47.5 9,20E+06 7 40E+07
48 1,00E+07 7,43E+07
48 5 1,09E+07 7,45E+Q7
49 1,18E+07 7,48E+07
49,5 1,28E+07 7,50E+07
50 1,38E+07 7 ,52E+07
50,5 1,48E+07 7 54E+07
51- 1,59E+07 7,56E+07
51,56 1,70E+07 7,58E+Q7
52 1,81E+07 7,59E+07
52,5 1,92E+07 7 61E+07
53 2,04E+07 7,62E+Q7
53,6 2,16E+07 7 63E+07
54 - 2,28E+07 7 64E+07
54,5 2,40E+07 7,65E+07
55 2,52E+07 7 66E+07
55,5 2,64E+07 7 67E+07
56 2,77E+07 7 68E+07
56,5 2,89E+07 7,68E+07
57 3,02E+07 7 69E+07
57,5 3,14E+07 7,70E+07
58 3,27E+07 7,70E+07
58,5 3,39E+07 7 71E+07
598 3,51E+07 7, 71E+07
59,5 3,64E+07 7 72E+07
60 3,76E+07 7,72E+07
60,5 3,88E+07 7,72E+07
61 4,00E+07 7,73E+07
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Tempo de 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
. estocagem
(dias)
61,5 4, 11E+Q7 7,73E+07
62 4,23E+07 7,73E+07
62,5 4,34E+07 7,73E+07
63 4,45E+07
63,5 4,56E+07
64 4 67E+07
64,5 4 77E+07
85 4,88E+07
65,5 4,98E+07
66 5,08E+07
66,5 517E+07
67 5,26E+07
67.5 5,35E+07
68 5,44E+07
68,5 5,53E+07
69 5,61E+07
69,5 5,69E+07
70 5,77E+Q7
70,5 5,85E+Q7
71 5,82E+07
71,5 $5,99E+07
72 6,06E+07
72,5 6,13E+07
73 6,19E+07
73,5 6,25E+07.
74 6,31E+0Q7
74,5 6,37E+07
75 6,43E+07
75,5 " 6,48E+07
76 6,53E+07
76,5 6,58E+07
77 6,63E+07
77,5 6,68E+07
78 6,72E+07
78,5 6,77E+07
79 6,81E+07
79,5 6,85E+07
80 6,88E+07
80,5 6,92E+07
81 6,96E+07
81,5 6,99E+07
82 -7,02E+07
82,5 7,05E+07
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Tempo de 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
" estocagem '
(dias)
83 7,08E+07

83,5 7,11E+07
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:?r:ae;:n !?j: Densic’q?des de bactérias laticas (UFC/g), em saisichas
_ adas em diferentes temperaturas, calculadas a partir d
ajustado {equagdo 24). partir do modelo

Tempo de i 4 9 o o
estocpagem ] C 8°C 12°C 16°C 20°C
(dias) f "
0 +1,10E+02 1,10E+02 1,10E+
0.5 {1.10E402 110E+02 1'18:;83 l'lggzgg H?E:gg
1 - 1.10E+02 . 1.10E+02 1.10E+02 1.12E+02 1.49E+02
15 T1.10E+02. 110E+02 1.10E402 122E+02 5 78E+02
2 “110E+02 110E+02 112E+02 161E+02 7.706+
25 "110E+02 1.10E+02 1.17E+02 2.99E+02 1'41E+gg
3 1.10E+02 1.11E402 176E+02 B.23E+02 155€
35 "1.10E+02 111E+02 1.45E+02 317E+03 8'175:-32
4 T1.10E+02 1.13E+02 180E+02 1.47E+04 2326407
a5 T1.A0E+02 1156402 2.49E+02 6.90E+04 432
5 1 10E+02 1,18E+02 3,83E+02 2.91E+05 6'1??37
55 T1.10E+02 . 123E+02 6,60E+02 1 02E+06 isss:o;
6 1.11E+02 130E+02 1256403 2.00E+06 B.47E+07
55 "1 11E+02  140E+02 2506403 6.71E+06 8.02E+07
7 T1.12E+02 1 54E+02 565E+03 1.30E+07 9 356+07
75 T113E+02 1.756+02 1276404 2.16E+Q7 9.54E+07
8 "1 14E+02 203E+02 2.00E+04 317E+07 9.64E+07
85 Ty 15E+02  2.43E+02 6.50E+04 4.75E+07 9.70£+07
g 116E402 300E+02 141E+05 528E+07 9.73E+07
95 118E¥02 3,836+02 2.05E+05 6.21E+07 5.,756+07
10 121E+02 5.03E+02 584E+05 7.00E+07 _9.76E+07
0.5 T123E+02 6.82E+02 1.00E+06_7.64E+07_9.77E+07
11 1 276402 0.50E+00 1.93E+06 _ 8,16E+07 9,77E+07
115 139E+02 1,36E+03 3.21E+06_B,56E+07 9,77E+Q7
12 1 36E+00 1 98E+03 5056406 8,87E+07_9,776+07
125 1 47E+02 2.95E+03 7.55E+06 O,10E+07 977E+07
13 1 EOE+02 4,46E+03 107E+07 9,27E+07
135 158E+02 6,81E403 _1.46E+07 _9,40E+07
14 1'69E+02 1.05E+04 191E+07 _9,50E+07
14.5 ~'82E+02  162E+04_ 2,41E+07 9,57E+07
15 T1'G7E+02 2.50E+04 _2,95E407 _9,63E+07
15.5 5156402 3856+04 3,51E+07 O,66E+07
T ~5'37E+02 5.006+04 4,076+07 9,69E+07
165 2 63E+02 8,97E+04 4 63E+07  9,71E+07
17 2 95E+02 1,35E+05 517E+07 9,73E+07
17.5 5336402 2.01E+05_6,68E+07 O74E+07
T ~3.80E+02_2.04E+05 6.1SE+07 9,75E+07
85 —4.37E+02_4,26E+05 6,59E+07 9,76E+07
— 6,06E+05 6.09E+07  9,76E+07

18
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Tempo de > 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
estoccagem
{dias) i -
19,5 594E+02 849FE+05 7,34E+07 S,76E+07
20 . 7.01E+02 1,17E+06 7.86E+07 9 77E+07
20,5 8,33E+02 1,59E+06 7,95E+07 9, 77E+07
21 .9,97E+02 2,11E+06 8,20E+07 9,77E+07
21,5 : 1,20E+03 2 78E+06 8 42E+07
22 : 1,46E+03 3 58E+06 8,61E+07
22,5 1,78E+03- 4 56E+06 8,77E+07
23 ' 2,1SE+03 - 571E+06 8,92E+07
23,5 2,70E+03 . 7,05E+06 9,04E+07
24 :3,34E+03: 8 58E+06 §,15E+07
24,5 4,16E+03  1,03E+07 9.24E+07
25 *5,19E+03 : 1,22E+07 9,32E+07
25,5 :6,50E+03 1,44E+07 9,38E+07
26 < 8,15E+03 1,66E+07 9,44E+07
26,5 : 1,02E+04 1,91E+07 9,49E+07
27 i 1,29E+04 - 2,17E+07 - 9,53E+07
27,5 1,62E+04 2,44E+07 9,57E+07
28 ' 2,04E+04 2 72E+07 9,60E+07
28,5 :2,56E+04 3,01E+07 9,62E+07
29 - 3,22E+04 3 31E+07 965E+07
29,5 . 4 D4E+04 . 3 61E+07 9,B87E+07
30 : 5,07E+04 3 91E+07 !
30,5 . 8,34E+04 . 4 20E+07 |
31 . 7.90E+04 : 4 50E+07 i
31,5 . 9.84E+04 4 79E+07 |
32 1,22E+405 5,07E+07 i
32,5 . 1,51E+05 5 35E+07 |
33 . 1,B6E+05 5,62E+07 |
33,5 “2,28E+05 ° 5,87E+07 !
34 2 79E+05 6 12E+07 |
345 : 3,40E+05 ' 6,36E+07 |
35 “4,13E+05 6,59E+07 |
35,5 : 4,99E+05 6,80E+07 |
36 ' ,00E+05 7,01E+07 |
36,5 ~7 19E+05 - 7,20E+07 |
37 " 8,57E+05  7,38E+07 |
37.5 “1,02E+06 . 7.56E+07 |
38 1,20E+06
38,5 " 1,41E+06
39 . 1,65E+06
39,5 1,93E+06
40 : 2 23E+08
40,5 ~2,58E+06
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Tempo de . 4°C 8°C 12°C 16°C 20°C
estocagem
(dias} _ T
41 2,96E+06
41,5 - 3,39E+06
42 . 3,86E+06
42,5 . 4,38E+06
43 - 4,95E+06
43,5 - 5,57E+06
44 : 6,25E+06
44,5 - 6,97E+06
45 - 7,75E+06 1
45,5 r 8,59E+06
46 : 9,48E+08
46,5 *1,04E+07
47 . 1,14E+0Q7
475 - 1,25E+07
48 1,36E+07
48,5 +1,47E+07
49 : 1,59E+07
49,5 »1,72E+07
50 7 1,85E+07
50,5 : 1,98E+07 |
51 » 2,12E+07
51,5 1 2,26E+07
52 - 2,40E+07
52,5 - 2,55E+07
53 1 2,70E+0Q7
53,5 2,85E+07
54 -3,00E+0Q7
54,5 : 3,16E+07
55 3,32E+07
555 - 3,47E+07
56  3,63E+07
56,5 ' 3,79E+07
57 : 3,95E+07
57,5 - 4,10E+07
58 r 4 26E+07
58,5 - 4, 42E+07
59 1 4,576+07
59,5 - 4, 72E+07 .
60 ‘ 4 88E+07
60,5 : 5,03E+07
61 " 5,17E+07
61,5 : 5,32E+07
62 5,46E+07
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