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INTRODUGAO:

A cevada (Hordeum vulgare L.) é o quarto cereal mais importante do mundo. Diferente de outros
paises, onde o cereal tem como principal destino a producdo de ragao animal, no Brasil, a maior parte
dos graos cultivados sao destinados para a obtengédo de malte e posterior produgao cervejeira, visto que
0 pais ocupa posi¢oes de destaque, tanto quanto produtor, como consumidor da bebida (Mori, Minella,
2012).

O malte é fundamental na produgdo de cerveja, pois fornece, através de uma série de reagdes
enzimaticas os carboidratos que servirdo de substrato para as leveduras realizarem a fermentacao além
de contribuir para cor, aroma e sabor da bebida (Bicalho Pimenta et al., 2020);. Por isso, o controle da
qualidade da cevada é essencial. No Brasil, a Portaria 691/1996 define os padrées de qualidade da
cevada para producgao de malte, considerando fatores como teor de proteina (maximo de 12%), poder
germinativo (minimo de 95%), presenca de impurezas e graos danificados (maximo de 5%). Cevadas
que nao atendem a esses critérios sdao destinadas a ragao ou forragem e tém menor valor agregado
(BRASIL, 1996).

A maioria dos métodos tradicionais para analisar esses parametros de qualidade da cevada séo
demorados, exigem reagentes e geram residuos, o que motiva a busca por técnicas mais praticas de
controle de qualidade. A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) surge como uma alternativa
rapida e simples, que requer pouco ou henhum preparo de amostra e dispensa o uso de reagentes. Ela
se baseia na absorgéo de radiagéo infravermelha nas faixas de 780 — 2500 nm, produzindo espectros
que funcionam como impressoes digitais moleculares, refletindo a composi¢cao quimica da amostra.
(Manley & Baeten, 2018).
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No entanto, a interpretacdo dos dados gerados pode ser complexa, exigindo o uso de
ferramentas de ciéncia de dados aplicadas a dados quimicos, a quimiometria, para pré-processamento,
analise exploratdria, calibracao e classificagdo dos dados, este ultimo sendo de grande interesse dentro
da industria alimentica pois permite a avaliagcido de padrdes de identidade e qualidade, detecgcao de
fraudes e inspecao de produtos (Ferreira, 2015; Granato et al., 2018.).

Assim, esse trabalho surge com o intuito de avaliar a performance da espectroscopia no
infravermelho e das ferramentas quimiométricas na discriminacdo de cevada destinada a produgao de

cerveja (cervejeira) das forrageiras.

METODOLOGIA:

O estudo foi efetuado com um total de 100 amostras; as 50 amostras de cevada cervejeira
(CERV) foram fornecidas pelo Centro Nacional de Pesquisa em Trigo da EMBRAPA, no estado do Rio
Grande do Sul; ja as 50 cevadas forrageiras (FORR) foram obtidas em diversos pontos de venda de
graos nas cidades de Sao Paulo e Campinas e todas foram avaliadas quanto ao teor de proteina, graos
avariados, poder germinativos e impurezas para confirmacao de sua identidade.

Os espectros foram adiquiridos usando o Espectrémetro TANGO FT-NIR (Bruker), com uma
varredura dos 3950 a 11,550 cm™ e resolugéo de 4cm™ com uma média de 32 scans consecutivos em
modo de reflectancia. Os dados foram obtidos em triplicata.

Os espectros foram processados utilizando o software MATLAB R2019a (The MathWorks, Natick,
MA, USA) em combinacdo com o PLS Toolbox versdo 8.6 (Eigenvector Research Inc., 2012). Os
espectros foram convertidos de reflectdncia em unidades de pseudo-absorbancia (log 1/R) e os nUmeros
de onda (cm™) nos comprimentos de onda correspondentes (nm).

Os pré-processamentos aplicados para correcdo do espalhamento de luz e da linha de base
respectivamente foram a Correcdo de Espalhamento Multiplicativo (Multiplicative Scatter Correction,
MSC) e Derivadas de Savitzky-Golay de primeira ordem com uma janela de 15 pontos.

Com as amostras pré-processadas, foi realizada uma Andlise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis, PCA) para identificar a distribuicdo e possiveis padrdes das amostras.

Apds a analise exploratéria, os conjuntos de dados espectrais obtidos para cada classe de
cevada foram separados em grupos de treinamento (66% de amostras) e teste (33% de amostras)
usando o algoritmo de Kennard-Stone e foi gerado o modelo de classificacdo por Andlise de
Discriminantes por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares Discriminant Analysis, PLS-DA),
a performance do modelo foi avaliada através da interpretagéo das figuras de mérito geradas como
Sensibilidade (SENS), Especificidade (SPEC), Acuracia (ACC).

RESULTADOS E DISCUSSAO:
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A partir das medidas realizadas foram
obtidos os espectros brutos e pré-processados L
das amostras conforme apresentado nas
Figuras 1 e 2 respectivamente. Pode-se
obervar que nos espectros brutos ha uma
diferenca perceptivel entre as duas classes nas
regides a partir de 1400 nm.

Comprimanta de Orcla (vm)

A andlise exploratéria pela PCA B vt e
apresentou um bom agrupamento nos scores,
com relacéo ao eixo da Componente Principal
3, com as cevadas forrageiras na parte
superior e as cervejeiras na inferior conforme ‘

mostra a Figura 3; a partir disso, os loadings

dessa componente foram avaliados em fungao oo
dos comprimentos de onda para inferir os Figuras 1 e 2: Espectros brutos (acima) e pré-processados (abaixo) das
amostras

possivels grupos quimicos responsavels pelo Fonte: Autores, 2025

agrupamento conforme apresentado na Figura 4; foi averiguado que as liga¢des do tipo CH3, CH, e CH
apresentaram grande influéncia nas regides de 1100, 1330, 1400, 1900, 2300 e 2400 nm, ja a regido de
2200 esta mais relacionada com a presenca de grupos CHO e RNH, (Okparanma, et al, 2018) o que
indica que o perfil proteico, lipidico e de carboidratos das amostras se apresenta como um fator de

influéncia na discriminacao dos tipos de

x10” Fig 03 - Piot & PCA: PC1 x PC3
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A avaliagao das figuras de mérito

do modelo, para assegurar sua qualidade

PC3(0.54%)

em prever e classificar as amostras, os
resultados sao apresentados na Tabela 1
abaixo; todas as figuras de meérito %
apresentaram valores igual a 1, 0 que era  Figuras 3 e 4: Plotagem da PCA (acima) e seu respectivo loadings da PC3 (abaixo)
esperado baseado nos resultados das amostras

. . . Fonte: Autores, 2025
visualizados nas imagens.
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Altos valores de sensibilidade e especificidade
significam respectivamente que o modelo
proposto consegue ndo somente detectar
quais amostras sdo de uma classe de

(por
realmente sao cervejeiras),

interesse exemplo, quais cevadas
mas também
consegue eliminar com éxito todas aquelas
que nao pertencem a essa classe

(forrageiras), por consequéncia, a eficacia
também apresenta valores altos visto que ela
mensura a propor¢cao total das classificacbes
corretas com relagcdo a todo o conjunto de
amostras
(Cuadros-Rodriguez, Pérez-Catafrio, Ruiz-
Samblas, 2016).

Tais resultados podem ser explicados
novamente pela eficiéncia dos modelos em
detectar as diferencas entre as classes a partir do
seu teor proteico, lipidico, de carboidratos e
umidade; essa hipdtese pode ser corroborada
analisando a plotagem dos VIP Scores gerados
no PLS-DA em funcdo dos comprimentos de
onda, conforme apresenta a Figura 6; onde as
regibes na faixa de 1130, 1410, 1690, 1880,
2300 e 2400 nm sao as que apresentam maior

influéncia na classificagdo, essas regides

Fig 05 - Modelo PLS-DA para Discriminagso de Cevada
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Figura 5: Modelo PLS-DA para a Discriminagdo das Amostras
Fonte: Autores. 2025

PLS-DA
CERV FORR
SENS 100% 100%
SPEC 100% 100%
ACC 100% 100%

Tabela 1: Figuras de Mérito para o Modelo de Classificagdo
SENS - Sensibilidade
SPEC - Especificidade
ACC - Acuracia
Fonte: Autores, 2025

Fig 06 - Protagem dos VIP Sccres em Fungo do Compriment de Onda
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Figura 6: Plotagem dos VIP Scores do Modelo PLS-DA
Fonte: Autores, 2025

também estéo relacionada com as ligagdes do tipo CHs, CH, e CH, com énfase nas faixas de 1410 e

2300 nm, que também estao relacionadas com liga¢des de H,O e COHN; respectivamente (Okparanma,

et al, 2018)

CONCLUSOES:

Conforme apresentado, o modelo de classificagdo por PLS-DA para os espectros obtidos no NIR

para amostras de cevada cervejeira e forrageira apresentou uma performance totalmente satisfatéria.

Dessa forma, o método avaliado foi considerado como promissor para controle de qualidade na recepgao

da matéria prima em maltarias cervejeiras e 6rgaos de fiscalizagdo, garantindo possibilidade de

discriminagao de amostras e contribuindo para o comércio justo.
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