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Introdução 
 

O arroz (Oryza sativa L.) é considerado o alimento básico de mais da metade da 
população mundial, devido à sua facilidade de preparação, e pelas propriedades nutricionais que 
trazem grandes benefícios a saúde (Gunaratne et al., 2013). Esse cereal é a terceira cultura mais 
cultivada no mundo, ocupando as lavouras em mais de 100 países (Dalbhagat et al., 2019). 
Existem diversas variedades de arroz produzidas ao redor do globo, devido a necessário de 
adaptar-se as condições ambientais de cada local. Além disso, o genótipo de arroz desempenha 
um papel importante na seleção do consumidor, pois influencia os parâmetros de qualidade 
desse grão, tais como adesividade, dureza, secura, viscosidade, aroma e brancura 
(Lapcharoensuk; Sirisomboon, 2014). Portanto, para garantir a autenticidade e integridade da 
variedade de arroz, evitando fraudes por mistura, tornou-se indispensável determinar o genótipo 
com precisão e rapidez (Teye; Amuah, 2022).  

Nesse sentido, surgem novos estudos para detectar adulterações em amostras de arroz, 
destacando a importância de encontrar soluções para segregação genética, coibindo fraudes 
comerciais (Ganopoulos et al., 2011). Além da segurança e autenticidade, a segregação de 
genótipos também influencia diretamente na qualidade tecnológica e industrial do arroz 
(Śliwińska-Bartel et al., 2021). Assim, selecionar genótipos com base em seu desempenho sob 
diferentes condições de processamento permite padronizar a qualidade final e atender às 
exigências de consumidores e do mercado internacional.  

O avanço das ferramentas de Inteligência Artificial e Aprendizado de Máquinas, tornando-
se cada vez mais comum no campo de alimentos, ajuda a enfrentar desafios práticos e fornecer 
suporte à decisão (Zeng et al., 2025). Técnicas como a Análise de Componentes Principais 
(PCA) e os algoritmos de agrupamento (clustering), como o K-Means, são alternativas 
promissoras para identificar padrões e grupos entre os genótipos com base em múltiplas 
variáveis. Desta forma, o objetivo deste trabalho foi identificar padrões de similaridade entre 
genótipos de arroz por meio de análises multivariadas, visando o agrupamento daqueles com 
características comuns entre si. 

 
Material e Métodos 

 
O trabalho foi desenvolvido no Laboratório de Pós-Colheita, Industrialização e Qualidade 

de Grãos da Universidade Federal de Pelotas (LabGrãos/UFPel). Foram avaliados 20 genótipos 
de arroz oriundos da Estação Experimental do Arroz do IRGA, localizada em Cachoeirinha-RS. 
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O banco de dados construído contém variáveis como rendimento de inteiros e quebrados, teor 
de proteína, óleo, amido, fibras, tempo de cocção, percentual de amilose e parâmetros de textura 
(dureza, coesividade, gumosidade, mastigabilidade e resiliência). Inicialmente, foi realizado um 
pré-processamento dos dados para padronização das colunas e remoção de valores 
discrepantes. Para garantir equilíbrio nas análises, foram mantidas até 4 repetições por genótipo, 
removendo amostras muito distantes da média interna de cada grupo. 

Aplicou-se Análise de Componentes Principais (PCA) para redução de dimensionalidade, 
retendo os 3 primeiros componentes principais que juntos explicam mais de 98% da variância 
total.  Em seguida, realizou-se clusterização utilizando o algoritmo K-Means, com o número de 
clusters definido a partir da análise da variação interna entre os grupos, de modo a identificar o 
ponto ideal de separação, realizado de forma automática pelo próprio algoritmo. Os 
agrupamentos foram visualizados em gráfico de dispersão colorido e os genótipos associados a 
cada grupo foram listados. Todas as etapas dessa metodologia foram realizadas dentro do 
ambiente de programação Google Colaboratory (Colab), usando a linguagem Python, pois trata-
se de uma ferramenta consolidada nas áreas de ciência de dados e inteligência artificial, o que 
a torna especialmente adequada para esse tipo de aplicação. 

 

Resultados e Discussão 
 

Conforme ressaltado por Raschka et al. (2020), a linguagem Python consolidou-se como 
a linguagem preferida para aplicações em ciência de dados e inteligência artificial, impulsionando 
a produtividade e facilitando a implementação de modelos complexos. No contexto da indústria 
alimentícia, Ding et al. (2023) demonstraram que técnicas de aprendizado de máquina, 
implementadas em Python, são eficazes na análise de grandes volumes de dados para prever 
tendências alimentares, aprimorar processos de produção e otimizar cadeias de suprimentos. 
Além disso, Arora et al. (2024) desenvolveram modelos de aprendizado de máquina e 
processamento de linguagem natural em Python para prever o grau de processamento de 
alimentos, utilizando perfis nutricionais e níveis de processamento NOVA, evidenciando a 
aplicabilidade da linguagem em tarefas complexas de classificação e análise de dados 
nutricionais. 

Assim, a Figura 1 mostra os clusters criados de forma natural pelo algoritmo K-Means. A 
visualização dos clusters em gráfico 2D (com base nos dois primeiros componentes principais) 
revelou a formação de grupos coesos, indicando similaridade entre os perfis físico-químicos, de 
cocção e textura. 

 
Figura 1 – Clusters criados após o agrupamento com K-Means e PCA 

 
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 



 

A Figura 2 apresenta a contribuição de quatro variáveis – Dureza, Gumosidade, 
Mastigabilidade e Adesividade – nos três primeiros componentes (PC1, PC2 e PC3) resultantes 
de uma Análise de Componentes Principais (PCA). A PC1 é fortemente influenciada por Dureza 
e Gumosidade, indicando que essas variáveis têm maior peso na explicação da variabilidade 
inicial dos dados.  

Figura 2 – Principais variáveis por componente principal (PCA) 

 
Fonte: Elaborado pelos autores, 2025. 

 
A PC2 mostra influência positiva de Adesividade e negativa de Gumosidade, sugerindo 

um contraste entre essas características. Já a PC3 é dominada por Mastigabilidade e 
Adesividade, o que indica que essas variáveis contribuem significativamente para a terceira 
dimensão de variação. 

Desta forma, observa-se que a PC1 explica 97% da variância total dos dados, o que indica 
que quase toda a informação relevante do conjunto original está concentrada nessa dimensão. 
As variáveis com maior peso são Dureza (0,88), Gumosidade (0,44) e Mastigabilidade (0,16), 
demonstrando que essas características são as mais importantes para a variação entre as 
amostras. A PC2 possui 1,5% da variância explicada, enquanto a PC3 representa menos de 1% 
da variância. Assim, os resultados indicam que a análise pode ser simplificada praticamente à 
PC1, já que os demais componentes possuem contribuição estatisticamente irrelevante, sendo 
úteis apenas em contextos muito específicos ou exploratórios. 

Isso demonstra a importância da análise de textura para o agrupamento desses 
genótipos, sendo coerente com o comportamento laboratorial observado. Por exemplo, 
genótipos com altos valores de dureza e baixo tempo de cocção tenderam a agrupar-se, 
sugerindo que essas variáveis desempenharam papel chave na diferenciação.  

 

 Conclusões 
 

A aplicação da análise de agrupamento, em conjunto com PCA, permitiu identificar grupos 
de genótipos de arroz com perfis semelhantes sem a necessidade de rótulos prévios. A 
metodologia mostrou-se eficiente para revelar padrões naturais nos dados, auxiliando a seleção 
e caracterização de materiais. Estes resultados contribuem significativamente para a tomada de 
decisão na indústria, que por sua vez conseguirá com mais assertividade agrupar materiais 
genéticos que compartilham características, tornando o processo mais eficiente e estratégico. 
Isso reduz perdas decorrentes de decisões equivocadas, como a seleção de genótipos 
inadequados para determinados processos industriais. 
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