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Variance du coefficient ai
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Chapitre 1: Introduction

Introduction générale

La consommation de la biére continue son ascersittavers le monde, emmenée par les
marchés émergents pour atteindre un nouveau relcerthalt constitue la matiére premiere

principale de la fabrication de la biere et comditie sa qualité finale. Répondre a cette
augmentation de la consommation implique une autatien des besoins en malt brassicole
et donc en orge de brasserie de qualité.

Sur les marchés mondiaux de la biéere, la véritaigportunité que peuvent saisir les
brasseries actuellement est de différencier letodyits en matiére de godt. Il ne faut pas non
plus oublier de mentionner le marché des bieres alol ni celui des boissons a base de
biere. Ces produits sont essentiels pour les hiasset sont la réponse de l'industrie aux
nouveaux comportements des consommateurs. Les abil@tes et les sportifs sont préts a
renoncer a l'alcool, mais pas a abandonner la.d#r& jeune génération aime toujours faire
de nouvelles expériences en matiere de boissaies dveurs. La biere fascine, elle offre de
multiples facettes, elle est dans l'air du temps. déla, les artisans brasseurs sont des
précurseurs et s'inspirant de cette tendance. ltgende manceuvre est encore grande en ce
qui concerne les matériaux bruts ou le processuseni brassage.

Les tendances actuelles de la malterie sont doroidex maitriser et contrdler le procédé
afin de répondre aux exigences accrues du clieateiparticularités des cahiers des charges
établis. Les malteurs ont ainsi besoin de proddirenalt de qualités physico-chimiques et
sanitaires rigoureuses.

Une démarche de recherche et d'optimisation duédéocle maltage est un moyen de se

différencier de la concurrence par une meilleurenaissance du procédé. Cette maitrise
passe par une limitation de la variabilité de lali@ du malt produit. Pour obtenir un malt de
gualité homogene, on doit cependant étre en mekupmrendre en compte la variabilité des
variétés d'orge utilisées et celle du procédéatesformation appliqué.

Le maltage se déroule en trois étapes principédesempe, la germination et le touraillage.
L'orge est tout d'abord trempée pour augmentegrsgut en eau, puis elle subit une phase de
germination pour développer les principales enzymesponsables de la désagrégation de
I'endosperme et de I'amidon. Enfin, I'orge estdiiée pour arréter la croissance du germe,
développer les arbmes et la couleur de la bieedefiat aboutir a un produit stable. La trempe
est une opération essentielle dont la conduitermiétera le déroulement de toutes les
opérations ultérieures au maltage. Ainsi, l'optatian de cette opération est-elle tout a fait
justifiee dans la maitrise de la qualité du malt.

L’'impact de la trempe sur la qualité du malt pew @ssentiellement résumé en deux types de
facteurs: (i) les conditions opératoires de la pemnla température de I'eau et la durée des
phases sous-eau et sous-air, (ii) les facteursdité liées a la matiére premiere : les teneurs
en eau, en protéines, dghglucanes et arabinoxylanes et lindice de gernonatPour
contréler la qualité du malt il est indispensablétutlier et de comprendre lI'impact de ces
facteurs sur le malt. La prévision et la quantifima des aptitudes et des cinétiques
caractérisant. L'étude des effets de tous cesufiacteir la qualité des produits du maltage est
cependant trés difficile en raison du nombre déetacet de leurs interactions. Dans ce cadre,
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l'utilisation de modele est un bon outil pour rey@réter ces relations puis en déterminer les
conditions optimales.

En termes de matiére premiére, les conditions @démsignifient une qualité optimale de
l'orge. En fait, il n'y a aucune orge parfaite paarbon malt. En effet, la composition de la
matiere premiéere et sa structure sont liées auerslifacteurs tels que lI'année de récolte, les
especes de l'orge, le nombre de rangs dans llergde de la culture et la variété d'orge. La
caractérisation de la matiére premiéere (I'orge)iglgvdonc une étape clé pour mieux adapter
les conditionnes opératoires de maltage de sotta auiaitrise la qualité du malt et donc de la
biere. Traditionnellement, une analyse de la gaialampléte comprend mesurant de 4 a 7
parameétres physiques et chimiques de l'orge. Leébadés conventionnelles impliquent des
procédures longues, laborieuses et colteuses, prioffanalyse physique et chimique ou
lanalyse de microscopie. Une méthode peu coutersgede et robuste basée sur la
spectroscopie pour le processus de certificationitsaléale pour la caractérisation de la
gualité d'orge avant le procédé de maltage. Lebadés de traitement des données classiques
(régression) sont inadaptées pour traiter les demns@ectrales. En effet, elles contiennent
habituellement un grand nombre d'information souu&s corrélées entre elles. Pour extraire
les informations pertinentes des spectres, on thore appel a des techniques plus
sophistiguées comme les méthodes d’analyses mudtdsa Les méthodes multivariées les
plus utilisés sont les analyses par composantexipales (ACP) et la régression des
moindres carrés partiels (PLS). Ces méthodes pwmtehotamment de distinguer des
échantillons apparemment semblables, en vue d'lassification ou de quantifier des
propriétés difficiles a mesurer par prédiction.

Dans ce contexte, ce projet a pour double objdetif

1. Maitriser la qualité de l'orge en proposant deditmms (durées et température) de
trempe a faible humidité qui garantissent une ¢giale malt acceptable. Il s'agit
d'identifier I'i'mpact des facteurs liés a la qualile I'orge et des facteurs opératoires
dits facteursprocesssur la qualité finale des malts faiblement hydsaté

2. Caractériser I'orge en utilisant des techniquestsdes dans le but de mieux maitriser
la relation entre la matiere premiére et le proéindl, indépendamment de I'espeéce,
de la variété, de I'année de récolte, du lieu delte

Ce travail a été réalisé au sein du LaboratoirectR#a et Génie de Procédé (LRGP), en
collaboration avec les malteurs de France et I'lF@hstitut Francais des Boissons, de la
Brasserie et de la Malterie).

Le document s'articule autour de 7 chapitres denthapitre d'introduction et un chapitre
conclusion et perspectives.

Le chapitre 2 est consacré a une étude biblioggaphapprofondie. Elle contribue a une
meilleure connaissance des connaissances actti@fies®u niveau de la matiére premiéere,
l'orge que du produit final, le malt. Elle décrgadement les techniques d'analyse spectrales
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de l'orge et les traitements du signal associgsodibles a ce jour. Enfin, elle présente les
approches numeriques d'analyse et de modélisatfaibles dans notre contexte.

Le chapitre 3 présente I'ensemble des techniquiestes. Il est scindé en trois parties. Une
premiéere partie décrit les matériels et méthodggxentales et spectroscopiques appliqués
a l'évaluation de la qualité de l'orge et du mdlhe seconde partie décrit les outils de
modélisation et d'optimisation utilisés pour coms& les plans d'expériences optimaux,
définir les modéle et pour déterminer les condgi@ptimales de la trempe. Une troisieme
partie présente les approches numériques nécesaaikdraitements des grands ensembles de
données (ACP, PLS)

Les chapitres 4, 5 et 6 présententdescipaux résultats obtenus dans cette étude.

Le chapitre 4 est consacré aux résultats obtenugggeession multilinéaire pour établir une
relation entre les parametres (org@mtces$ et la qualité du malt, dans le but de maitriser |
qgualité du malt final en condition d'hydratationbfa de I'orge. Il présente également les
différentes hypotheses formulées pour essayer dsotider les modéles et améliorer
I'approche précédente.

Le chapitre 5 est présenté sous forme d’un artichd. article s'appuie sur un ensemble de
données de caractérisation de l'orge et du madnobpour un échantillonnage composé de
394 orges récoltés sur trois années. Il détaibealealyses des résultats expérimentaux par
Analyse en Composantes Principales (ACP) réalidéadais sur les données expérimentales
classiques puis sur les données spectroscopiquésrde. Il permet d'étudier I'impact de
I'espece, le lieu de culture, le cultivar ou laigs¥ de I'orge et I'année de récolte sur la qualité
d’orge brassicole.

Le chapitre 6 est également présenté sous la fdfangcle et s'inscrit dans la continuité du
chapitre précédent. Les données spectrales meatena-dessus ont été exploitées pour
construire des modeles de régression de typendres carrés partielfou Partial Least
Square regression). Il discute en particulier deslétes pour la prédiction de la teneur en
béta-glucanes, en protéines et en arabinoxylamesldage.

La chapitre 7 résume les résultats obtenus et meskes principales conclusions et
perspectives de ce travail.
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De I'orge au malt

1. Le marché mondial de I'orge, de malt et de la biere

Les premiéres traces de La biere remonte a 280@t dw en Mésopotamie a Sumer. Des
tables d’argile de I'époque témoignent de la préseate cette boisson appelée alors Sikaru.

La biere, boisson tant appréciée dans le mondergest le fruit de nombreuses heures de
travail. C'est a partir de la sélection des meifiegrains d'orge que le brasseur va produire un
malt de haute qualité. Aprés un brassage rigouetuxe longue fermentation, la boisson que
nous connaissons sous le nom de biere sera canttcen flts et bouteilles puis sera vendue
aux quatre coins du monde, pour le plus grandip@gsnombreux consommateurs.

La consommation de biere continue son ascensitravars le monde, emmenée par les
marchés émergents pour atteindre un nouveau recbagyes les dernieres tendances
dégagées par le département recherche du brasgmmajs Kirin en s'appuyant sur les

chiffres de 2010. D'aprés les calculs des chersheubliés en décembre 2011, 182,69
millions de kilolitres de biére ont été consomm&2@10, ce qui représente une augmentation
de 2,4% par rapport a lI'année précédente et aomsiit nouveau record pour la 25e année
consécutive. Et cette ascension devrait se poussuiaprés les chercheurs. Tableau 1
présente les dix premiers pays producteurs de tare le monde.

Tableau 1 classement des 10 premiers pays en piadde la biére (Kirin Institute of Food
and Life style Report Vol. 30, 2010).

: Part de la
Production .

Pays Kiolitle Production sur le

Marché mondigo
Chine 44,830 24,4
Etats-Unis 22,816 12,3
Bresil 12,600 6,8
Russie 10,240 55
Alemagne 9,568 5,2
Mexique 7,988 4,3
Japon 5,850 3,2
Grande-Bretagne 4,499 2,4
Pologne 3,390 1,8
Espagne 3,337 1,7

Répondre a cette évaluation en consommation implione augmentation des besoins en orge
de brasserie de qualité et donc en malt. La promuchondiale d’orge de brasserie, qui se
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situe aux alentours de 20 Mt, est essentiellemestirtee a étre transformée en malt puis en
biere. Or la consommation mondiale de biere egpi@ne expansion.

Pour obtenir une biére de qualité une matiere mramimalt) de bonne qualité est
indispensable. Or la qualité de malt est condi@@nmpar deux éléments:1) la matiere
premiére I'orge, 2) les conditions opératoires ddtage. Ce mémoire a fait I'objet de trois
parties de recherche consécutives dont les ol§gmifivent étre résumés comme suivant :

v' Dans la premiére partie d’étude chapitre 4 : olisatla régression multilinéaire pour :
» identifier des influences significatives des coiotis opératoires (facteurs
processus) et des criteres quantitatifs de I'ofgetéur matiere) sur I'hnumidité

finale de trempe.

» Optimiser le procédé de maltage, pour arriver anait a faible humidité, et
trouver des conditions opératoires compatible ptaus les indicateurs
(procédé- matiere).

v' Dans la deuxieme partie d'étude chapitre 5 : Is®s en composantes principales a
été employé sur les données expérimentales etralgedtorge brassicole pour :
1. Analyser et classifier I'orge brassicole par andé&ulture et par espece.
v' La derniére partie est consacré a la régressiolegpanoindres carrés partiels :

» Prédire et classifier les parameéetres de qualitd¥ge’ brassicole (Protéines,

B-glucanes et arabinoxylanes)

2. Le procédé de maltage

Le malt est l'ingrédient de base utilisé dans ladpction de la biére. Le malt fournit la
majeure partie de I'amidon, les enzymes et le®jpreg qui sont nécessaires pour donner a la
biere sa teneur en alcool et sa saveur distinctiv@qualité de malt est, donc, essentielle.
Figure 1 présent un schéma du processus de malfagge est d’abord nettoyée et calibrée.
Tous les grains ayant 2.5 mm et plus sont alorts gr&tre maltés. Le processus de maltage
comprend plusieurs étapes, les grains d'orge nsatost imprégnés ou trempés pour leur
permettre de s'imprégner de I'eau. Ensuite, laagyemnt étalés & germer, au cours de laquelle
lamidon a lintérieur de l'endosperme sera hydedlypar leso-amylases ou I'embryon
commence a se développer. Les grains germés, gotrend un systéme racinaire bien
développé et ont des acrospires, ce qui représenieon 75% de la longueur du grain, sont
ensuite touraillés. Le malt modifié et tourailleufoit la matiere premiere pour la
fermentation. Le procédé de maltage permet de pabsee matiére premiére dont les
réserves sont difficiles a exploiter pour la fabtion de la biere a une matiére intermédiaire
“le malt”; qui est farineux et tres adapté a Exrhentation pour obtenir une bonne boisson a
la fin.
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Récolte ¢
B Nett(_)yage et Or_ge' Trempe Germination Touraillage
calibrage calibré

T e

Orge Orge fin de trempe Malt vert Malt

Figure 1 schéma de processus de maltage

2.1.Les étapes de maltage
2.1.1. La trempe

Le but de trempe est d’hydrater uniformément laseate I'endosperme et de permettre une
croissance uniforme pendant la germination. La peercommence par mélanger les grains
d'orge avec de I'eau pour augmenter le niveau dditénet activer les processus meétaboliques
du noyau en sommeil. La trempe est composée déneeace de phases dites sous-eau
(water-reste WR) et sous-air (air-reste AR). Pehdes phases sous-eau, les grains sont
immergés dans I'eau pour assurer la diffusion d’'aalintérieur des grains. Pendant les
phases sous-air, les cuves de trempe sont vidééséets pour fournir 'oxygéne nécessaire au
grain et éliminer le Ce(Hariri, 2003).

L'eau passe d'abord dans I'embryon, ensuite il &gand dans les autres parties de grain.
L'absorption d'eau dépend du temps de trempe, tiripérature, du volume du grain, de la
variété, et des propriétés physiologiques. L'absonpd’eau est élevée au dépodt de la trempe.
Il augmente avec l'augmentation de la températ@rd’a@hu, et la diminution de taille des
grains. La variété dorge et l'année de culture éghalement un effet important sur
'absorption d’eau (Manger, 2010). Pendant ceip&tles enzymes sont donc synthétisées et
la migration commence, conduisant a la deuxiemaeéta germination.

2.1.2. La germination

C’est une étape tres importante étant donné qu'eie a l'origine des principales
modifications de grain pendant le maltage (Debod&f8). La principale intention de la
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germination est la fabrication des enzymes. Fi@uoeésente les différentes modifications qui
se déroulent pendant la germination. Pendant lanigation le noyau de germination
développe radicelles et un acrospire. Puis (1) Wsmwn de grain excréte un facteur de
croissance (Gibbérellique acide GA) qui (2) s’oréevers I'aleurone et (3) induit la formation
des enzymes telles que-dmylases et dextrinases). L@samylases existent déja dans
'endosperme. (4) Ces enzymes sont nécessairesdamader les grandes molécules aux
simples consistantes dans I'endosperme et les faiigeer vers 'embryon en profitant de

'eau absorbée. Les enzymes les plus importantesndll sont lesB-glucanases et les

amylases qui sont responsables de la dégradatibandielon. La quantité d’amylase dépend
de la quantité d’eau absorbée. La formation degreeg est plus rapide avec une température

de trempe et de germination plus élevé, (Himar@d4p

La premiére feuille

. GA diffusion Péricarpe et testa

dan:. I"aleurone

Coléoptile
Couche a aleurone

Acrospire Endosperme amylacé

Aleu:rone cellules

Hy ch’ol}thu

e enzymes
Solutés de

I’endosperme

\_ﬂ,,f
4- les enzymes

\ décomposent les

crands molécules
L .
\ Racine

|

3- "aleurone synthétize g~

1- GA synthétisé
amylase et d’autres enzymes

dans I"embryen

k Scutellum

Figure 2Structured'un graind'orgeen germinatioret les processus biochimiqugsi se produiserau cours
dela partie ‘modification"du processus de maltage

2.1.3. Le touraillage

Le touraillage est appliqué sur I'orge germée péwter une transformation excessive et
limiter les pertes. Obtenir un malt stable et covedgle requiere la réduction de la teneur
d’eau de 40% a 5%. Cette étape arrét tous signeeds d’'activité enzymatique dans le grain.
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Au cours du touraillage un courant d’air chaud pagans le malt pour éliminer I'eau. La
qualité du malt est fortement liée au temps ettartgérature de touraillage (Manger, 2010).
Enfin, le résultat est une matiere intermédiaile ralt”, qui est en état stable et réservable?.
Le malt doit étre farineux et adapté a la fermémtat_e malt est la matiére essentielle dans la
fabrication de la biere. La qualité dumalt qui dégpee plusieurs facteurs est un élément clé
pour la qualité de la biere.

2.2.Qualité de malt

La qualité du malt est le résultat de beaucoupadeetrs, s'étendant de la qualité d'orge, a
I'hygiene des installations, aux contréles du pseas?. La production mondiale d'orges
brassicoles, qui est approximativement de 25 MiTpex/ue pour étre transformée en malt et
puis en biére. Cependant, la consommation mondiel®diere est en pleine expansion (2
milliards de hl) (IFBM) et les malteurs chercheminstamment un meilleur contrdle du
procédé de maltage, afin d'obtenir la meilleurdifudu malt possible. La qualité de malt est
essentiellement liée a deux genres de facteursegironditions opératoires du procédé de
maltage: trempe (la température, diagramme de egngermination (la température, durée
de germination), touraillage (les températuresgdude touraillage), (ii) qualités de matiére
premiere (orge) (contenu d'humidité, teneur engmmes, teneur eff-glucanes, et teneur en
arabinoxylanes, index de germination, volume dungreariété, année de culture, lieu de
culture et des propriétés physiologiques). Pourroander la qualité de malt, il est nécessaire
d’étudier et de comprendre l'impact de ces factsurse malt.

En ce qui concerne les facteurs opératoires, l&@endu maltage est un vrai défi en raison
de divers paramétres opératoires pendant le maltageempérature de I'eau de trempe est
tres importante. Elle influence la durée de cettasp. Une trempe a 10-12 C° nécessite une
prolongation de la durée de cette phase (HudsoB6)1%lus la température de l'eau de
trempe est élevée, plus la durée de trempe egtidont plus la vitesse d’absorption d’eau
dans les grains est rapide (Chapon, 1960). Unedetye de trempe a plus de 20C° et la
germination a 15C° provoque un choc, limite la sst et I'efficacité de la formation des
enzymes pendant la germination (Narzests al. 1970). La trempe chaud réduise le
développement des enzymes responsables de lalsaltibn des protéines de stockage et des
parois cellulaires (Baxtast al1980). La diminution de I'oxygene consommé par beyon le
rend incapable de respirer. Il favorise la fermeota les concentrations de @t d'alcool
augmentent et deviennent toxiques (Hough, 1985,getar?010). Powelét al. (1993) ont
montré I'effet positif de 'aération pendant lartmee sur presque tous les parametres de malt.
Elle (I'aération?) accélere [lactivité physiologggude la germination, favorise le
développement des enzymes. L’activité respiratdeel’'orge colonisée par la microflore
augmente avec le niveau d’oxygene de l'air au cderggermination (Van Campenhout,
1999). Des études menées par Hariri (2003) ont m@ant’il n’y a pas un effet significatif de
'aération de la trempe sur la qualité de la tremypee augmentation de la friabilité est
constatée entre un systeme non aéré et un systamelses corrélations entre le programme
de trempe (la température, trempe ??? et périddémton) et la qualité de germination ont
été trouvées par Hariri, (2003) et Holmbetgal. (2005). Une augmentation de la durée de
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germination favorise la désagrégation du grainugiheente I'activité enzymatique (Narziss,
1969). Une germination bien aérée encourage unla@pement plus précoce et plus
importante des enzymes (Manger., 2010). Le tem[astempérature de germination affectent
le développement des radicelles et les pertes,ljlinsest chaud et la durée de germination
est longue, plus les racines se développent eplles les pertes deviennent importantes
(Manger., 2010). La consommation d’oxygene est @ge3fois plus rapide en germination
gu’en trempe (Dalshtrorat al1963). Les études ont prouvé qu'une teneur plugélen eau
(trempe pendant plus longtemps) et une plus loggumination influencent I'extrait de malt
et diminuent la filtrabilité Grujiet al. (2005). La température et la durée de tourail@geun
réle important sur la qualité du malt et de la diddn touraillage a 50C° a un effet favorable
sur la stabilité des flaveurs dans la biere (Man2@t0).

Bravi et al. (2012) ont étudié l'influence du procédé de maltagtier sur le contenu de
lipides dans le malt. La trempe et la germinatioh &€ montrés de fournir des conditions
optimales pour la dégradation de lipide, tandis lgueuraillage a été révélée n'avoir aucune
influence. Mais, pour davantage de recherche soom#&ol de la qualité de malt, il n'est pas
suffisant d'étudier seulement le procédé de maltbgestructure biologique de l'orge et les
transformations complexes qu'elle subit pendamirteédé de maltage doit également étre
prise en considération.

Le contrble du processus de maltage peut étreséali adaptant les conditions (température,
durée) des trois étapes de maltage aux caraaiéestide qualité de I'orge. De ce fait, I'orge
devient le facteur clé a étudier pour pouvoir cbletr et mieux mener la processus de
maltage. L'orge est la matiere premiere essenpelle la production de biére. La qualité de
l'orge a une influence décisive sur la qualité dadpit final. La connaissance des propriétés
de la matiére premiere et de ses effets sur lesepsos et sur le produit final fournit la base
pour sa manipulation et son traitement. Avec urke teonnaissance il est possible de
commander le processus technologique consciemment.

3. L’orge brassicole

Il est possible de faire de la biere a partir dgds les céréales contenant de I'amidon (blé,
avoine...). Cependant, les brasseurs du monde gmé&re 'orge pour son haut rendement
en sucre, mais surtout parce que son grain est’,véest-a-dire que les enveloppes y
adhérent encore apres le battage. Cette envelopiieupe protege le germe pendant le
maltage (Hariri, 2003 ; Manger, 2010).

3.1. Histologie du grain d’orge

La classification de I'orge peut étre résumée corauieent :
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Régne Végetal
Embranche ment Anthophytes
Classe Monocotylédones
Sous-classe Commelinidae

Ordre Cyperales

Famille Poaceae

Genre Hordeum

Les brasseurs utilisent deux grandes especes dlmagsicole; les orges a deux rangs
(Hordeum distichui dont seul I'épillet central est fertile et legges a six rangdHordeum
hexastichury) dont tous les épillets sont fertiles. Généralamles orges a six rangs sont des
orges d’hiver (6RH) et les orges a deux rangs destorges de printemps (2RP). Mais il
existe aussi des orges d’hiver a deux rangs (2RBE@®orges de printemps a six rangs (6RP).
La Figure 3 présente les orges a deux et a sixsrang
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Figure 3 A gauche orge de deux rangs vs. a droje de six rangs

3.2.Composition structurelle de grain d’orge

La structure physique du grain joue un role impdr&ur les modifications de grain, et donc
sur l'efficacité du maltage et la qualité du matiaf. Les grains sont différents en taille et en
structure?. Ce manque d’uniformité est une descesysrincipales de I’hétérogénéité du malt.
Le grain d’orge a une structure complexequi coasest trois parties essentielles : embryon,
endosperme, grain enveloppes Figure 4.
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Embryon Scutellum Endosperme

Glumelle

Acrospire
Barb

Racines

Aleurone

Glumelle

Péricarpe et testa

Figure 4Représentation schématique d'un grain d'orge goeclomgitudinale (adapté de
Lewis et Young, 1995).

3.2.1. Embryon :

Il se situe a la surface dorsale du grain. Il yna ocouche amylacée limitée extérieurement par
plusieurs assises successives. Le scutellum garesdembryon de I'endosperme permet la
diffusion des enzymes hydrolytiques de I'embryomsvé&ndosperme.il n’y pas une relation
entre le développement de I'endosperme et I'embiyerce fait ils sont dissemblables en
composition chimique. L’embryon contient un subistespiratoire qui est le saccharose, des
lipides et des protéines. Au cours du maltageabpit des hormones>A) qui traversent la
couche extérieure du grain (I'aleurone). Les enzystamulées par les hormones vont étre
formées et sécrétées de I'aleurone vers I'endosp@ariri, 2003).

3.2.2. Endosperme :

Il est constitué de cellules mortes remplies dedgeet petits granules d’amidon entouré de
protéines cette matrice de protéines peut étreedemsbsente completement (Manger, 2010).
L’endosperme forme la réserve d’amidon du graine Wydrolyse acide ménagée de cet
organe met en évidence 3 niveaux de résistances (@ororphe tendre, zone amorphe plus
dure, zone cristalline acido-résistante) les grasnst classés en profitant de différence
structurelle au niveau de 'endosperme.

3.2.3. La couche a aleurone :

La couche a aleurone renferme, dans sa partiautagpiterne, des protéines, et dans sa partie
interne, des lipides (30 %), des protéines (20di),acide phytique, des vitamines du groupe
B, de la cellulose et des pentosanes, mais pasdabamLa couche a aleurone est constituée
de 3 ou 4 couches de cellules vivantes riches diems azotées et en globules lipidiques.
Pendant le développement du grain, ces cellules semifférencier. Les plus internes vont
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permettre la synthese de protéines . Les plusreedesont les cellules a aleurone. Les cellules
a aleurone renferment de petits organes subce#slaiches en protéines, acide phytique et
sucres. Elles sont spécialisées dans la synthése, de la germination, d’enzymes
hydrolytiques qui vont solubiliser les polyméressiiendosperme (Allosio-Ouarnier, 1999).

3.2.4. Les glumelles

Les glumelles protegent la plumule qui va se déyedo au contraire d’autres grains qui n'ont
pas d’enveloppes. Les glumelles sont trés richesefinlose et hémicellulose. La glumelle
dorsale posséde une paroi épaisse alors que l&iguventrale a une paroi plus fine.

3.2.5. Le péricarpe testa

Le péricarpe testa est séparé de I'enveloppe paconche cireuse et est soudé a la testa par
une couche de cellules a parois lignifiées. lloeshposé majoritairement de cellulose 20% et
contient également des protéines 6% et des lifige%. Le testa est constitué de 2 bandes
superposées composées de matériaux cireux etglijgsli Le péricarpe testa est semi-
perméable (perméable a I'eau mais formant une dvarppour de nombreux solutés). Il
attribue la capacité sélective de I'absorption dang Cette impermeéabilité diminue avec le

temps de trempage.

3.2.6. La paroi externe :

La paroi externe entoure complétement le grain aexfdeux extrémités. Elle doit étre saine
pour permettre une absorption d’eau homogene lotsednpage pour protéger 'embryon des
infections pendant la germination. Elle possede {torection protectrice et assure par
capillarité la distribution d’eau sur la surface duain. (Hariri, 2003). L'étape la plus
importante dans le maltage c’est I'imbibition desigs dans I'eau, Il est intéressant de
connaitre que I'entrée de I'eau a l'intérieur deaimgs d’orge est gouvernée par le temps de
maltage et en méme temps par des autres conddpratoires et par les caractéristiques de
la matiere de base.

3.3. Composition biochimique de grain d’orge

La composition du grain d'orge est trés importamurmp la qualité de du malt. Ces
compositions déterminent les modifications physiboniques du grain au cours du
processus de maltage. La composition biochimiguprésentée dans le Tableau 2.

39



Chapitre 2: Bibliographie

Tableau 2 L a composition chimique du grain d’of@eiga, 2006)

L . o Orge teneur en (Malt teneuren
Composition biochimique . .
(% de poids sec)(% du poids sec)
Glucides 78-85 79-88
Amidon 63-65 85-60
Saccharose 1-2 3-5
Sucres réductures 0,1-0,2 3-4
Polysaccharidees solublgs 115 2.4
dans leau (gomme
Polysaccharidees solublg¢s
dans les solvants 8-10 6-8
organiques (hémicelluse
Cellulose 4-5 5
Autres 1 2
Lipides 2-3 2-3
Protéines 8-11 8-11
Albumine 0,5 2
Globuline 3 -
Hordéine 3-4 2
Glutéline 3-4 3-4
Acides aminés et peptidgs 0,5 1-2
Acides nucléiques 0,2-0,3 0,2-0,3
Sels minéraux 2 2,2
Autres 5-6 6-7

Le Figure 5 présente une coupe longitudinale dangrain d’orge et montre les différents

constituants de grain d’orge (Allosio-Ouarnier, 999
DORSALE

faisceau vasculaire

sillon

—
épithélium scutellaire

scutellum endosperme amylacé

coléoptile endosperme

. . couche a aleurone
feuilles embryonnaires

tissu vasculaire testa

embryon —e’ L
péricarpe
racine initiale .
emma
glumelles
. . . paléa
région micropylaire
coléorhize
—

VENTRALE

Figure 5 disposition des différents tissus d’urirgcborge (Briggs, 1998)
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3.4.Indicateurs de qualité de I'orge

L’'orge brassicole doit donner un maximum de rendd#nen extraits solubles (sucres),
pouvoir produire un maximum d’enzymes (pouvoir thague), avoir un type d’amidon se
désagrégeant bien, ne pas contenir de composésiratlés B-glucanes, tannins et
polyphénols, anthocyanogénes, certaines protéinebe.xe fait, des critéres définissant la
gualité brassicole permettent de comprendre quegdas orges ne sont pas utilisables pour
faire une biere de qualité. Les différents critateqqualité de I'orge de brasserie peuvent étre
classeés en trois familles de facteurs :

1. Facteurs liés a la composition : teneur en humititgeur en protéine, teneur en
B-glucan et teneur en Arabinoxylane.

2. Facteurs liés a la structure: dureté vitrositéoebpité
3. Facteurs influencant la qualité : espece, varigliée de culture.

L'influence de la composition chimique de I'orger la qualité du malt est détaillée dans le
chapitre 4.

En ce qui concerne les facteurs liés a la structgresont des facteurs physiques qui décrivent
la structure de I'endosperme, cette derniere anfheence significative sur I'absorption I'eau
pendant la trempe (Gamlaghal2008; Psot&t al2007; Vejrazkat al2008).

La porosité : est un facteur physique qui exprime la compa@é’endosperme (Mayollet
al., 2012). Ce facteur est rarement utilisé malgréétiét qu’il peut fournir.

La dureté : est le degré de résistance a la déformation.utaté a un réle important dans la
détermination de la qualité de grains. Elle affettse maniéere significative les propriétés de
mouture, la distribution de taille des particullesgdégradation de I'amidon et I'absorption de
'eau par la farine (Williams, 1967 ; Endeyal2002). Fliedekt al. (1989) ont montré que la
dureté influence le rendement des grains, la gigéadg brisures (parties éliminés avec les
sons) est plus importante pendant le broyage d@esgdurs. Ce parametre est sensible aux
facteurs génétiques (Turnbull et Rahman, 2002)

La vitrosité : est un facteur physique qui influence les p#tgs rhéologiques de
'endosperme. Les grains vitreux sont translucigésles granules d’amidons sont plus
compactés dans la matrice protéigue de I'endosperanelis que les grains farineux sont
opaques avec des espaces vides dans la matriaetdsm@s-amidon. Elle est contrélée par
des facteurs environnementaux (Vejragkal2008)

Les trois facteurs structurels des grains ont dome influence significative sur la diffusion
d’eau pendant la trempe. Mayolét al(2012), Chandraet al(1999) ont montré que les
variétés d’orges dont les grains sont plus dupuet vitreux ont la diffusion de I'eau la plus
lente. La diffusion d’eau augmente quand la pogodés grains est plus élevée (Mayliie
al.2012).
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Dans le chapitre 3, nous avons cherché a explm®iains de ces indicateurs pour caractériser
le malt.

La qualité de l'orge a un effet déterminant sugdalité du malt et de la biere produite. Dans
un premier temps, il est ainsi important de comgreres facteurs géenétiques qui contribuent
a la qualité de l'orge afin de sélectionner ouiefder vers les meilleures variétés Un taux
raisonnable d@-glucanes peut étre obtenu en plantant des vangéesses dans des lieux
spécifiguement adaptés (Zhaeg al2002; et Paynteet al2010). Il est aussi nécessaire
d'identifier les facteurs environnementaux qui ctiat les différents indicateurs de qualité de
'orge. Si certains d'entre eux peuvent difficilemé&tre maitrisés (effet météorologique,
variations saisonnieres). Des études ont déja @deffet de I'arrosage ou du chauffage en
plein champs pour améliorer la qualité de I'orderigation hebdomadaire augmente le poids
du grain, le rendement en grains, et I'extrait datrfPaynter and Young, 2004). Passaretla
al.(2002) ont trouvé que des températures élevéeslan phamps augmentent le taux
d'azote, diminue le taux de 3-glucanes de I'orgnginue I'extrait de malt.

Dans un second temps, il est intéressant d'étiielitat des variations de qualité de l'orge sur
la qualité du malt obtenu (dans des conditionsaipées équivalentes).

3.5.Relation entre la qualité de I'orge et la qualité d malt et de produit
final

L’'orge est un systeme complexe qui est caract@@eéun éventail d'index physiques et
chimiques. L'orge est constamment exposée a ddsufacbiotiques et abiotiques qui
déterminent la fertilité, le rendement ainsi que thelicateurs qualitatifs. Le risque climatique
peut inhiber la production des orges de printenipd'leiver. La qualité est en train de changer
d'année en année en fonction de la météo et dwstdegpsemailles. Les malteurs recherchent
l'orge qui germera de facon rapide et réguliergeBies études et analyses ont été effectuées
sur les facteurs affectant la qualité d'orge et@rséquence, la qualité de malt :

1. Effet parametres qualitatifs (variété, année, li@usur les constituants de grain
d’orge.

La structure et la composition d'un grain d’orgetdortement liées aux parametres qualitatifs
discutés dans la section précédente. Oscarstsai(1999) , Tiwari et Cummins, (2008 ) et
Dickin et al(2011) ont montré que la variété d’orge a un dffgtortant sur le teneur €
glucanes de l'orge. Les semis d’automne et lesidmles diminuent la teneur ghglucans.
En revanche ils diminuent la sensibilité aux vésizd environnementales. Des différences
significatives de teneur gitglucanes ont été soulignées par (Zhahgl2002; et Paynteet
al.2010). Parmi les facteurs essentiels, la variétdt & plus grand effet sur la teneur [&n
glucanes, suivi par le lieu de culture, et la fisdtion azotée (N) ayant le plus petit effet. Un
taux raisonnable dp-glucanes peut étre obtenu en plantant des vanptEsses dans des
lieux spécifiguement adaptés. Xaeal2008 ont montré que la teneur en protéines des troi
fractions (albumine, hordéine et glutéline) darssdeains d’orge varie d’'une variété a l'autre
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et d’'un lieu de culture a l'autre. Confirmé par &iret al2008 ont confirmé I'effet de variété
mais n'ont pas mis en évidence d'effet significaéiflannée ou du lieu de culture. L'effet
environnemental et géographique sur la protéinege'et le contenu en arabinoxylane
respectivement ont été étudiés (McTaggaml 1992 ; Fleuryet al1997). De saisons courtes

et seches résultent des grains de plus haute temeprotéines et des moindres teneurs en
amidon (Aman et Newman, 1986). L'irrigation hebddaiee augmente le poids moyen des
grains et il diminue en méme temps son calibredamant ainsi a des meilleurs rendements
(Paynter and Young, 2004). Passaretlal2002 ont trouvé que des températures élevées en
plein champs augmentent le taux d'azote, diminuaug dep-glucanes de l'orge et diminue
I'extrait de malt

2. Effet des compositions de grain d’orge sur les fincations de I'endosperme, et la
gualité de malt final.

Les constituants du grain d’orge sont ainsi infouégm par des effets environnementaux et
géneétiques. Et affectent a leur tour la qualiténdut.

L’orge dure produit moins de masse de racine, glarsote aminé et de protéines solubles, et
il en résulte un malt d'une structure moins frialfldolpainenet al2005 ; Chandreet
al.1999).

La teneur erf-glucanes et en protéines est corrélée négativeavat la teneur en amidon
(Oscarssoret al1998). Les niveaux éleves d’amidon, et faibles det§ines augmentent
I'extrait de I'orge brassicole. En paralléle, latnca de I'albumen de l'orge, essentiellement
constituée deB-glucanes et de protéines, doit toujours étre llégradée pour pouvoir
exploiter ce potentiel d'extraction (Planetral 1989).

Les taux élevés en protéines empéchent les matibisade I'endosperme, conduisant a un
malt a faible extrait. Inversement, une teneur méel€n protéines augmente I'extrait de malt
et diminue le taux dg-glucanes dans le modat. La filtration du modQt etadeiere devient plus
rapide (Sottnicovaet al2013, Edneyet al2012, Fox, 2002, Peltonen, 1994, Amanh
al.1985,).

Bravi et al. (2012) a étudié l'influence de la variété d’orgedetla réserve de lipides dans

I'orge sur la teneur en lipides du malt final. L&gdadation de plusieurs variétés d'orge a
conduit & des compositions en acides gras dansledifférentes. L'orge a teneur élevée en

lipidse produit un malt de faible friabilité et thble fermentescibilite.

L’absorption de lI'eau et sa distribution pendantnialtage a un important effet sur les
modifications de I'endosperme. Le taux élevé dest@mes et dep-glucanes freine
'absorption d’eau dans le grain, d’ou les modificas de I'endosperme se ralentissent
(Briggs, 1981, Duijnhoweet al1993, Sheehget al2009). Une forte teneur en B-Hordéine
diminue l'absorption d’eau pendant le maltage, taspnce des hordéines de petite taille
permet a I'orge de se malter et d’absorber I'eats phpidement (Molina-Canet al2002 ;
Brookeset al.1976).
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En résumé, il n'y a aucune orge parfaite pour uoené qualité de malt. En effet, la
composition de la matiére premiére est liée a divacteurs tels que lI'année de récolte, des
especes d'orge, le type d'orge (2 ou 6 rangs)edwlacement de la culture et de la variété
d'orge.

La qualité de l'orge joue un réle essentiel sumglalité de malt final. L'évaluation des
parameétres de qualité de I'orge est donc trés itapta pour pouvoir définir les meilleures
conditions opératoires adaptées a ses besoinoptenir un produit final de qualité.

4. Méthode d’analyses

4.1.Méthodes classiques

Traditionnellement, une analyse compléte de qualitdge inclus la mesure de 4 a 7
parametres physiques et chimiques pour l'orge.4 parametres quantitatifs de qualité de
I'orge les plus considérés sont (teneur en hum{@tg teneur ei-glucanes (mg/l), teneur en
arabinoxylanes (%)) plus l'indice de germination) (8&ns cette étude. Les paramétres de
gualité sont obtenus par les méthodes normaliséesI'l|BC (2010) Ces analyses de
référence sont habituellement longues et chéres.

4.2. Méthodes alternatives

Des méthodes alternatives ont été suggérées pdiecteo facilement et rapidement
l'information sur l'orge, et faciliter ainsi le dkode nouveaux cultivars par les malteurs.
??P(2007) ont utilisé la résonance magnétique nueéde proton, pour étudier la mobilité
de l'eau dans l'orge hydratée, il a constaté qpeide de I'eau et sa distribution dépend de la
composition du grain d’orge. L'utilisation parabétle deux techniques a été aussi envisagée
dans la littérature. L'imagerie RMN a été coupleecd'analyse morphologique (acquisition
d'image, segmentation, extraction externe et ipteta dispositif d'image, classification et
interprétation) (Zapotocngt al2008). lls ont constaté que des dispositifs momgdigues
peuvent étre utilisés avec succes pour l'identiboavariétale préliminaire des grains d'orge.
Par contre le RMN technique requiere une puretéimme de I'échantillon et une quantité
suffisante de matériel. Cozzolinet al(2012) ont utilisés d’autres types d’analyses,
l'analyseur rapide de Viscosité couplé a l'analysdti-variable qui peut étre considéré
comme outil analytique intéressant pour étudigprtzcessus de transformation d"amidon et
pouvait prévoir quelques importants facteurs dgulalité d'orge. Ces méthodes sont efficaces
mais nécessitent du temps pour préparer les élbastet analyser les résultats. Ce qui n’est
pas apprécié dans le cas d’analyse de bases déetota grande taille

Les méthodes conventionnelles impliquent des pruresdlongues, laborieuses et colteuses,
y compris l'analyse physique et chimique ou l'aselpar microscopie. Une méthode peu
couteuse, rapide et robuste basée sur la spegbiegoour le processus de certification serait
idéale pour la caractérisation de la qualité domeant le procédé de maltage.
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4.2.1. La spectroscopie infrarouge (IR)

Les méthodes spectroscopiques se décomposent ajitdratl en deux grandes catégories, la
spectroscopie des rayonnements — qui elle-mémeupgrla spectrométrie d'absorption, la
spectrométrie d'émission, la spectrométrie de siffu Raman et la spectrométrie de
résonance magnétique nucléaire — et la spectrasabpi masse. La spectroscopie et la
spectrométrie des rayonnements regroupent un etesalabméthodes d'analyse permettant
d'accéder a la composition et a la structure dmasiere fondées sur I'étude des spectres
fournis par linteraction des atomes et des moéscubvec divers rayonnements
électromagnétiques qu'ils émettent, absorbent fhusdnt. En spectroscopie infrarouge (IR),
'absorption résulte des phénomenes de vibratiorotation des molécules. Les spectres
d’absorptioninfrarouge permettent donc de déterminer la nadie liaisonschimiques. Le
proche infrarouge (NIR) et le moyen infrarouge (MIBont les deux méthodes les plus
utilisés dans le domaine de la spectroscopie iofige. Le domaine du NIR est généralement
désigné comme le spectre électromagnétique erdrimmgueurs d'onde de ~ 750 et ~ 2500
nm de longueur d'onde (~ 13 500 a ~ 4000 cm-1y3ajae celui du MIR est comprise entre
2,500 et ~ 23 500 nm (4000 a ~ 450 cm-1) avec phsos vibratoire, alors que NIR mesure
les absorptions harmoniques, et les vibrationséélede I'énergie.

42.1.1. La spectroscopie proche infrarouge (NIR)

Le NIR spectroscopie est un outil utilisé presqgaasdtous les domaines de la recherche. En
pétrochimie : pétrole fractions, carburants, polsesé&(Yalvacet al1997 ; Parisiet al1990,
Lachenal, 1998). Dans le secteur clinique: sérumain, cancer (Maliret al1999 ; Wallon

et al1994). En matiere d'environnement, le NIR a étéliqpp au recyclage (Alanet
al.1995). En science de bois, de nombreux chercheursgapporté que la technique NIR est
utile pour la détection des propriétés chimiquespbysiques des matériaux en bois
(Tsuchikawa and Schwanninger, 2013). En pharmaktee. spectroscopie NIR et la
chimiométrie ont été utilisées dans des plusielmsmes pharmaceutiques : analyses
gualitatives, méthodes quantitatives et applicatien ligne (Rogget al2007). Et bien sar
dans le domaine d’agriculture et des aliments ltéchtion, qualité et compositions (Direg
al.2000, Ridgwayet al1999, Kayset al2000). Dans le domaine de l'analyse de l'orge, la
technologie NIR est déja bien établie dans I'éu@made la composition de grain. Il a été
conclu que le phénotype??? de grain de l'orge pRrdssociée a la chimiométrie était un
nouvel outil fiable pour caractériser les effets deutant génes sur la sélection de l'orge de
gualité (Jacobseat al2005). Des modeéles pour la prédiction rapide et sigr la teneur en
humidité et en lipides totaux des mais par spewbfme (NIR) proche-infrarouge ont été
développés (Martet al2009). En outre, il s'est avéré que NIR a un pakpbur prévoir la
gualité du grain entier de malt (prédiction dedaetur en humidité et en azote, de I'extrait de
malt et de la teneur en protéines, (Silestral 2010 ; Tarret al2012).
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42.1.2. La spectroscopie moyenne infrarouge (MIR)

Les applications de la spectroscopie MIR ont séals avec succes dans de trés
nombreux domaines de la science. Le Table 3 prés#usieurs exemples sélectionnés pour
l'utilisation de MIR-spectroscopie dans 4 domaiseigntifiques. Ces derniers ne représentent
gu'une infime partie de la littérature associéeaaspectroscopie MIR qui ne peut étre
développée de maniere exhaustive dans ce document.

Table 3 quelques exemples sélectionnés pour gatibn de la spectroscopie MIR

Pharmacie _
Médecine
- (Vigabatrin) as active component| | ,g;s magical pertinents compositions
dans les produits pharmaceutiqugs
(Toranoetal., 2001) - DNA/RNA (Wanget al., 2008)
» Tragage . . - Protéine
- Vitamin C dans les produits
pharmaceutiques en poudre et i ]
solution (Yangand Irudayaraji, *Détecte des maladigk'athérosclérose, Leucémiep
2002) la progression des maladig¢Soyeurtet al., 2013)
Aliments :
«Discrimination | Huile d’olive (Aouidi etal., 2012) Environnement
par variété - Jus de raisin (Cozzolinalet2012)
* Qualité [ -Teneur en triglycésde la - Bois carbone et nitrogéne contgnt
composition d'acide gras dela (Olale et al., 2013)
Beurredecacao (Maurerand * Compositions
L = 3 rodriguez, 2013)‘ - Sol content en carbone (Wang et
« Adultération - Lactosérum, peroxyde d'hydrogéng al., 2011)
et le lait synthétique danslelait de
- vache (Santosetal., 2013).

- La viande hachée avec la viande d
L dinde (Alampreseetal., 2013). ||

Dans la littérature, la spectroscopie MIR a souéétappliquée sur des produits alimentaires
aussi variés comme le montre Figure 6, sur predodmbreuses pour chaque group
d’aliments, et pour des applications différents :

Pour chaque domaine d’aliment plusieurs produitst sgtudiés ils sont citées dans le
paragraphe suivant et comme le montre le Figure 6.

1. Le lait et les produits laitiers
0 Lelait
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o Le Fromage
0 Le Beurre

2. Laviande et les produits carnés
0 La viande de boeuf, poulet, porc...
0 Le poisson
L’huile
Le miel
Le café
Les boissons alcoolisées
o Levin
o Labiere
7. Les céréales
o Leblé
o Leriz
o L'orge

o0k w

Les
céréales

Les fruits
et légumes

Les
boissons

Les
produits
laitieres
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Figure 6 des domaines d’application de MIR spectpi sur des produits alimentaires

Viande et produits carnés, lait et produits lagtjées boissons alcoolisées

Parmi les applications intéressantes sur ces diffémproduits alimentaires, on peut citer :

v Caractérisation qualitative d'un produit alimergair

1. Origine géographique d'un produit : le fromage (Picquet al2002 ; Pillonelet
al.2003 ; Karouiet al2004, 2005) ; le safran (Anastasakial2010), le thé (Chept
al.2009), le café (Hashimott al2004), le miel (Rouglket al2006).

2. Variété : le café (Hashimotet al2004), le jus de pomme (Reé al2005), le miel
(Roughet al2006), le vin (Tarantili®t al2008).

3. Année de récolte discrimination de purée de fruit d’'une année nagport a I'autre
(Holland et al1998). Par ailleurs, d’autres chercheurs ont mantee les spectres IR-
MIR ne peuvent pas fournir une distinction par é&j géographique zone ou année
de culture(Grurdeniet al.2009)

v Détermination de la composition d'un produit :

Protéinesdans lait (Inoret al2004, Etzionet al. 2004), dans le blé (Nunet
al.1997), dans le riz (Vansoesital1994).

Les sucresdans le vin (Egidioet al2010), dans le miel (Lichtenberet
al.2002).

Ethanol dans le vin ou la biére (Lachenmeier, 2007 ; Egatial 2010).
Les acides graslans les huiles de table (Inehal2003).

La caféine et I'acide chlorogéniquelans le café (Hashimotd al2004)

v Analyser la qualité sensorielle d'un produit alitadme :

Déterminer la qualité des viandes : viande hacleépadilet, de porc, de dinde
(Al-Jowderet al1997).

Discrimination des produits congelés de produigésfrPoisson (Al-Jowdest
al. 1997 ; Karouket al.2007b)

Détection des fraudes alimentaires : déterminatieri’adultération du beurre
avec le margarine (Kocat al2010), détection de la viande hachée de bceuf
adultéré avec de viande de dinde (Alampesal. 2013). Investigation du miel
irlandais et adultération avec un mélange glucasetdse (Kellyet al2006) .
Détection de l'adultération des huiles d'olive adechuile de tournesol (Tat
al.2002).
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Plusieurs études sur I'utilisation de la spectrpge® IR ont été réalisées dans le domaine des
céréales. Elles concernent des analyses qualgatiReeves and Delwiche, (1997) ont montré
gue le MIR peut étre un outil potentiel pour déteen la teneur en protéine dans la farine de
blé d’hiver avec des modeles trés acceptables (R29%). Shao et al. (2011) ont montré que
la teneur en protéines du riz peut étre détermiendx succes par le MIR et analyses
chimiométriques avec un coefficient de détermimatie R2 =0.93. Robert et al. (2005) ont
proposé la spectroscopie MIR en tant qu'outil péaluer la proportion de RB-glucanes et
d’arabinoxylane dans les parois cellulaires degaiés. Plusieurs études ont été réalisées pour
caractériser et étudier le malt ou le processunaleage. Tarr et al. (2012) ont suggéré que le
MIR pouvait étre utilisé comme méthode complémeatpour suivre le processus de maltage
en ligne

A notre connaissance, peu d’études ont été réalmdrel'orge. Toolet al. (2012) ont étudié

la distribution de I'arabinoxylane dans I'endosperdes différentes céréales dont l'orge. lls
ont montré que la distribution de I'arabinoxylare chaque céréale est différente. Ceci est
probablement lié aux factor génétique de chaqueatgrLhotakovat al.(2010) ont réussi a
discriminer l'orge par variété. Les résultats préés confirment que les orges d'origines
génetiques différentes peuvent étre, rapidemerteemaniere fiable, distinguées par une
analyse multivariée des spectres de vibration dasigy d'orge moulus. Des échantillons
d’'orge contenant de petites quantitéspdglucanes et des teneurs relativement élevées de
pentosanes ont été séparés par FT-IR et FT-NIR io@émlavec des méthodes
chimiométriques. Des déterminations quantitativesr-IR et FT-NIR de «masse de mille
grains”, amidon, N-substancgsglucanes et pentosanes sont possible.

Les données spectrales comme les spectres MIReoostit habituellement un grand nombre
d'information trés corrélées entre elles. Les mfations analytiques dans les spectres peuvent
étre extraites par des techniques analytiques vatiies. Les méthodes multivariées les plus
utilisés permettent alors de distinguer des échamsi apparemment semblables
(classification) et de quantifier des propriétéffiaies a mesurer par d'autres techniques).
L'état des connaissances actuelles sur les apphsatle ces méthodes dans notre domaine
sera décrit dans la section suivante.

5. Modélisation : caractérisation de I'orge et du malt relation orge

&malt
La modélisation, consiste a définir une (ou plusiguelations de nature mathématique (ou
non), permettant de rendre compte, d’une manidfssamment générale, des relations entre
les grandeurs dans un systéme ou processus gii’'plsgsique, biologique, économique ou
autre.

Un modéle mathématique est une représentation euntarprétation abstraite de la réalité
qui est accessible a I'analyse et au calcul (Adla007). Les modéles peuvent étre classifiés
selon plusieurs paramétres.
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5.1.Classification des modeles (Bouamama, 2004)
+ Selon le mode de conception

Les modeles de connaissancetes modeles de connaissances sont construitgia giane
analyse physique, chimique, biologique (ou autreasi le type du processus), en appliquant
soit les lois générales, fondées sur des princigless de la mécanique, de
I'électromagnétisme, de la thermodynamique, dehlgsigue quantique, etc.), soit les lois
empiriques (finance, économie), qui régissent legnpmeénes intervenant au sein des
processus étudiés. Dans la pratique, il est tosj@mouhaitable d'établir un modele de
connaissance des processus que l'on étudie. Néasmmbiarrive frequemment que le
processus soit trop complexe, ou que les phénontnds régissent sont trop mal connus,
pour qu'il soit possible d'établir un modéle de rassances suffisamment précis pour
I'application considérée. On est alors amené aexmiicdes modéles purement empiriques,
fondés exclusivement sur les résultats de mesufestiees sur le processus. A notre
connaissance, peu de modéles de connaissanceseoméweloppées dans le domaine de la
transformation de I'orge en malt. Des études sufiffasion de I'eau dans les grains qui
prennenten compte les différents compartiments rdin gont été réalisées. (lgathinathane,
1999) ont déterminé les coefficients de diffusiam ltkau dans I'endosperme pendant le
séchage a différentes températures Dans notreiliravaraison des différentes échelles
étudiées (depuis les compartiments internes am guagu'au lit fixe d'orge dans la cuve de
trempe et de germination) et en raison d'un matueéils pour une analyse fine des grains
d'orge et de I'hétérogénéité dans les procédérmdsfarmation, nous n‘avons pas utilisé de
modele de connaissances et nous nous sommes éscalis les approches de type "boite
noire".

Les modéles "boite noire" : les modeles de type boite noire sont construitdasibase de
mesures exclusivement effectuées sur les entréles sorties du processus a modéliser. La
modélisation consiste alors a utiliser des équati@gébriques, différentielles, récurrentes)
pour décrire la relation entre entrées/sorties. @Gexléles ne postulent donc aucune
connaissance concernant la structure interne é)ééli modeéle. (Kreis et al 2007 ; Toutain
al.2007, Ouassar, 1998). Parmi les modeéles de typée"bwire", plusieurs choix sont
possible : polyndmes, réseaux de neurones, mofii@élss systemes experts.

On désigne égalementes modeles a mi-chemin entre les modéle de cosarais et les
modeles "boite noire" par le termeodeéles hybrides (ou boite grise)ls sont utilisés lorsque
la connaissance du systéme a modéliser est inctenple

+ Selon l'utilisation de modele (Ouassar, 1998 ; Boama , 2004)

Les objectifs d’'une modélisation statistique pewére de différentes natures, que I'on

peut tenter de répartir en deux classes, les disjgcédictifs et les objectifs explicatifs :
Les modeles non adaptatifs il s'agit demodeles qui ne sont pas recalibrés
en temps réel du processus qu'il représente. ligedb donc posséder un
comportement aussi semblable que possible a celpracessus. Du point de
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vue de la structure du modele, les sorties pass@sjrées sur le processus a
modéliser,ne peuvent constituer des entrées du modeéle. mastn des
parametres et I'utilisation du modéle constituesuixdphases successives et
distinctes.

Les modeéles adaptatifsil s'agit de modeles qui sont calibrés en pdealif
processus réel qu'ils modélisent. lls prédisensddie du processus a une
échelle de temps courte devant les constantesndpstelu processus. Ces
prédicteurs (observateurs d'état) sont utilisésr pausynthese de lois de
commande, ou dans le systeme de commande lui-méomem@ande avec
modele interne). Du point de vue de la structurenddéle, les sorties passées,
mesurées sur le processus, peuvent constituer deggeg du modéle.
L'estimation des parameétres et lutilisation du eledest effectuées
simultanément si nécessaire.

+ Selon 'évolution des paramétres
Stochastique, déterministe : L'approche de mod@isaléterministe suppose
I'existence d'une relation fonctionnelle entre lgariables observées.
L'observation des variables se fait par une sé&imesures entachées d'erreurs.
L'hypothese sous-jacente est que la relation fonotglle est simple et que les
erreurs sont homogenes et indépendantes. Chaqeevatien est donc la
somme d'une valeur déterministe et du tirage aléatte I'erreur de mesure.
L'approche de modélisation stochastique génénalidémarche en considérant
gue les observations sont le résultat d'un tirdégta@re mais que les variables
considérées ne sont pas nécessairement indépesidante

Ce mémoire présente la mise en ceuvre de plusieadsles de type boite noire (MLR, ANN,
PCR, PLS) avec I'analyses en composantes princigAleP) pour la modélisation statistique
de la matiere premiere (I'orge) et du processumditage. Les modeles de type boite noire
peuvent étre utilisés indifferemment comme simule@®u comme prédicateurs.

5.2.Les différentes étapes de la conception d’'un modé{®uassar, 1998 ;
Jacques, 2009) :

La construction d’'un modele peut étre résumée conamns le schéma de la Figure 7 :
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Figure 7 Les étapes de modélisation statistique

Dans la modélisation de type “boite noire”, la ¢angion du modele nécessite les trois
éléments suivants :

» Une hypothese sur I'existence d’'une relation mhéitgiste liant les entrées a la (ou aux)
sortie(s). Cette relation est caractérisée parfanetion appelédonction de régressioro(
plus simplementégression) L'expression formelle supposée adéquate pouésepter cette
relation est appelémodele hypothese.

* Une séquence de mesures des entrées et deidadspprocessus.

* L'identification des paramétres du modeéle parmaipation (régression linéaire, régression
non-linéaire ou apprentissage).

Dans la suite de ce paragraphe, nous présentodgfaents aspects qui doivent étre pris en

considération lors du choix d’'un modele-hypothese.

5.2.1. Choix d’un modéle-hypothese
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Les connaissances dont on dispose a priori suoleepsus doivent guider le concepteur dans
le choix de la modélisation la plus appropriée tigi# ou dynamique, linéaire ou non
linéaire, ...). L’élaboration du modéle-hypothéseeassite d'effectuer les choix suivants :

* Modele statique ou dynamique lorsque I'on cherche a modéliser un processusig@bry
chimique ou biologique, il est généralement fadle savoir si l'application envisagée
nécessite de modéliser la dynamique du processest-& dire si I'on doit considérer une
échelle de temps petite devant les constantesngasteu processus) ou si une modélisation
statique sulffit.

* Modele linéaire ou non linéaire :la plupart des processus que l'on peut rencontrer
nécessitent des modeles non linéaires s'il fauddesre de maniére précise dans la totalité de
leur domaine de fonctionnement. Il est donc impuartde pouvoir élaborer un modele non
linéaire pour rendre compte du comportement d'wtgssus, non seulement autour de ses
points de fonctionnement "habituels”, mais égaldmers des passages d'un point de
fonctionnement & un autre. La plupart des modéle&aires constituent cependant des

approximations valables lorsque le domaine est@siseint.

5.2.2. Fonction paramétrée pour la modélisation boite noie

En générale une fonction peut étre linéaire ouparapport aux coefficients

v Les fonctions paramétrées linéaires par rapport auyarametres.
Une fonction paramétrée est linéaire par rappottpanametres si elle est de la forme :
P(X) = XL, 0; Pi(X) (1)
ou les®;(X) sont des fonctions non paramétrées d'une ou phssiariables groupées dans le
vecteurX, et ou leg); sont des parametres.
Les fonctions®;(X) peuvent étre quelconques ; traditionnellement tdisel des monémes ;

des fonctions exponentielles, logarithmiques,... e/dies fonctions plus complexes : Splines,

gaussiennes dont les centres et les écarts typefxsss...

v Les fonctions paramétrées non linéaires par rapporaux parametres.

Les fonctions non linéaires par rapport aux pateeseéont de la forme
P(X) = O(X,0) 2
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Ou ¢, est un vecteur de parametres de la fongfioAinsi, la fonction réalisée est non linéaire
par rapport aux coefficients.

Un modele-hypothese ayant été choisi, I'étape stévaonsiste a déterminer les valeurs de
ses parametres a partir des observations expéatasmntrées-sorties.

A lissue de la procédure d'estimation des paraséefidentification), il faut évaluer la
capacité prédictive du modéle.

Dans le paragraphe précédent le processus de setd#i a été discuté en général
(définition, classification des modeles, étapesdeélisation). L’état de I'art des modeles qui
sont choisis pour réaliser ce mémoire (régressiamtiiméaire (MLR), analyses en
composantes principales (PCA), régression surdegposantes principales (PCR), régression
au sens des moindres carrés partiels (PLS)) estqédans la section suivante.
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5.3. La régression multilinéaire (MLR)

Avant de commencer la modélisation, une étapeitnpsrtante consiste a établir une plan
d’expérience. Les plans d'expériences bénéficiemnel large audience et leur pratique se
sont rapidement développées au cours des 20 desn@mées dans les entreprises, de la
conception a la fabrication. Un plan d’expériendenbchoisi permet de quantifier et de
classifier les effets d’'un grand nombre de factedit;y systeme étudié en minimisant le
nombre d' essais, le temps et les codts (Schimmyerli998). Selon Goupy (1989) les
avantages des plans d’expériences peuvent étnméssoar :

» Laréduction de nombre d’essais, bonne détectisnnderactions entre facteurs.

» L'élargissement du nombre des facteurs qui peldtemétudies.

» La précision des résultats

La Figure 8 présente les étapes nécessaires @ulir éne stratégie d’expérience

Identifier le probleme

Etablir une plan d’expérience

Reéaliser les essais

Exploitation et analyses de
résultats

Figure 8 les étapes de construction d'un plan d’eXience
5.4.La régression multilinéaire (MLR)

Dans les démarches pour la maitrise du maltagegfftass de plus en plus forts sont imposés
pour améliorer les connaissances autour du maltager essayer de bien malitriser ce
processus. Dans la premiére partie de cette étudiagit d’'employer la régression linéaire

multiple (MLR) comme un outil potentiel pour étudet identifier les conditions opératoires

et/ou les paramétres de qualité d’orge influentzqualité de malt final.

La régression linéaire multiple est une méthodepkmpratique et tres répandue de la

modélisation. Elle consiste a rechercher une égudinéaire par rapport a ses parametres,
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reliant la variable a modélisgr au vecteur d'entrées X. Ces entrées peuvent étréeso
variables primaires, soit des fonctions non paredeét ou a parametres fixés, de ces
variables (par exemple des monémes). Généralengrgont des modéles polynomiaux
linéaires par rapport aux coefficients mais quivaat étre non linéaire par rapport aux
parametres.

L'identification des paramétres du modéle s'apguiela minimisation d'un critére de type
moindre carré dont la solution optimale est déteémipar une expression analytique et
explicite. Ces approches permettent ainsi de gargué le meilleur jeu de parametres est
déterminé avant ["analyse et de vérifier I'adégnadu modéle avec le comportement
expérimental observé.

Dans le domaine de la brasserie, de nombreusessétud employé la MLR régression pour
prédire des facteurs de qualités importants. Ketiwat al.(1996) ont trouvés des modéles
MLR capables de prédire la concentration en R-glesaans la phase liquide de brassage (le
modt). lls présentent également des modeles prédiséfet de la température du brassage
sur l'activité des R-glucanes et leur solubilisatiblolmberget al.(2002) ont modélisé la
germination des grains d'orge pendant et apréselampe en fonction du diagramme de
trempe, de I'numidité des grains et de la senwbdi I'eau. lls ont réussi a prédire les
performances de la trempe et de la germinationoastibn de la durée des phases pour
pouvoir ensuite planifier le programme de trempermiteindre une germination homogene
pendant le maltage.

La régression linéaire multiple a été appliquée @ardo et al. (2007) pour explorer les
relations entre les parametres chimiques du malestdonnées sensorielles de la biére,
montrant le pouvoir anti-radicalaire comme la citnttion majeure du malt sur la stabilité de
la saveur de la biére. En outre, le pouvoir ardieaaire mesuré, qui est bien corrélée avec la
teneur en polyphénols, a été jugé trés similaingr p® malt et l'orge, en insistant sur le role
clé des polyphénols endogénes de I'orge. Des nodwidilinéaires pour prédire la teneur en
protéines de I'orge et du malt ont été établisfmacet al. (2002) avec des erreurs standard de
prédiction de 15% et 17% respectivement.

Des modeles multilinéaires ont aussi été développés prédire la thermo-stabilité defla
amylase et de valeur de dextrinase limite en tamet facteurs de fermentescibilité du malt
(Evanset al2010). lls ont établi des modeles de type MLR eEPlLes deux méthodes ont
produit des identifications similaires des paraegpredictifs de la fermentescibilité du moat

a des niveaux semblables de capacité prédictiveiriH2003) a identifié et quantifié
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linfluence du diagramme de trempe et de l'aératsum les qualités finales du malt, en
particulier la friabilité du malt. Les conditiongtimales permettant d'atteindre une friabilité
entre 80 et 85%) (Point clé du cahier des chargdsralsseurs) ont été identifiées a partir de
ce modéle et validées expérimentalement en makeng-industrielle.

Les réseaux de neurones peuvent également éisgsifdour modéliser le maltage. Ce sont
également des modéles de type boite noire maispgetslat de linéarité et dont la structure
est plus complexe que les modéles polynomiaux. jaghat al. (2012) ont modélisé a l'aide
de réseaux de neurones la diminution du taux d’tiiéndans le malt vert en fonction du
temps de séchage et de la température. lIs ontrénque les réseaux de neurones étaient plus
précis que les modeles linéaires.

Lorsque la quantité d'information expérimentale raegte, les données sont souvent
fortement corrélées entre elles et, les modeletypie régression multilinéaire deviennent
inapplicable car l'inversion des matrices sousrtEsen'est plus réalisable. L’analyse de telles
bases de données avec des méthodes exploratoispectuales est possible en appliquant les
méthodes multivariées telles que I'Analyse en Caapies Principales (Principal Component
Analysis PCA), la Régression au sens des moindae®< partiels (Partial Least Square,

PLS), ou la Régression en Composantes Princip@tesc{pal Component Régression, PCR).

5.5. L'optimisation

L’optimisation est un processus, par le biais dijqoe cherche a déterminer des conditions
opératoires viables qui tendent a améliorer unéopaance en rapprochant d’'une solution
optimale. (Foulds 1981, Fonseca et Fonteix, 1993).

Les méthodes d'optimisation sont nombreuses etig@plées et peuvent étre classées selon
deux groupes :

v' Les méthodes déterministes : ces algorithmes pwmeade trouver des solutions de
maniere méthodique et déterministe et ils soniséslpour des petits plans. Parmi ces
algorithmes on peut citer le simplexe et le gradoemjugué.

v' Les méthodes stochastiques : ces algorithmes pemhetle se rapprocher de
'optimum recherché. lls sont qualifiés de méthode=uristiques. Parmi ces
algorithmes, on peut citer le Recuit simulé etdig®rithmes génétiques (AG).

Pour permettre une optimisation efficace des perdmces du procédé étudié plusieurs
méthodes peuvent étre utilisées. Le Recuit simdé wne heuristique tres général
d'optimisation, basée sur une analogie thermodymani L'algorithme procede par
modifications aléatoires d'une solution de dépagetau hasard. Les inconvénients de cet
algorithme résident dans le fait qu'on ne peuteogu'un seul optimum et que sur une seule
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réponse a la fois. De plus, la détermination detitoum recherché n'est pas garantie. Pour
déterminer sGrement l'optimum il faut appliquer sidurs fois le Recuit simulé, ce qui
nécessite un temps considérable de calcul. Pote cetson les algorithmes génétiques
présentent une bonne alternative pour I'optimisadio procédé.

Les AG différent des algorithmes classiques d’og#tion essentiellement en quatre points
fondamentaux (Jones, 1995) :
1. Les AG utilisent un codage des éléments dedesple recherche et non pas les
éléments eux-mémes.
2. Les AG recherchent une solution a partir d’'uopytation de points et non pas a
partir d’'un seul point.
3. Les AG n’imposent aucune régularité sur la fammcétudiée (continuité,
dérivabilite, convexité...). C’est un des gros &ales algorithmes génétiques.
4. Les AG ne sont pas déterministes, ils utiliskrg regles probabilistes de transition.

5.6.L’analyse par composantes principales (PCA)

L'analyse en composantes principales (PCA) elssé@dipour la projection, I'extraction, et la
compression des données multivariées (Breretor)200

Les analyses PCA présentent deux avantages dsstiicut d'abord, il s'agit d'une technique
de réduction des données puissante qui peut comdissdonnées d'origine avec un grand
nombre de variables initiales souvent inter-coeglé& un ensemble réduit de données
indépendantes entre elles qui refletent fidelem@mformation. Dans cette approche, les
données expérimentales (par exemple, les specti&y Mprésentent un vaste systéme
multidimensionnel. La méthode ACP projette ce vasteme en un espace de dimensions
réduites caractérisé par des vecteurs orthogonagpelés composantes principales. Ces
composantes principales permettent d'expliquer lies gidélement possible la variance
observée dans les données originales. Ce procdesugluction de dimensions des données
est la base de nombreuses techniques d'analysésaméés (ACP, PCR). Elle facilite en
effet soit une classification des données et pedaetaliser des régressions dans des espaces
de dimension réduites.

Dans un spectre, les signaux pour des longueungl@leoisines sont tres fortement corrélés.
On peut considérer que RCA permet ainsi d'identifier les zones spectrale$ioidrmation

est la pluexplicativedes variations observées.

PCA peut accompagner les analyses conventionrelies bien que les analyses spectrales.

La PCA a étée decrite en premier par Karl (1901 plans les applications pratiques par
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Hotelling (1933). Nielsen and Munck (2003) ont gsal 50 orges -30 orges de printemps et
20 orges d’hiver- avec la PCA et ont montré quP @A était un bon outil pour discriminer
les orges de printemps des orges d’hiver (diff@®réeneurs en azote, différents quant au
pouvoir diastasique), et pour prédire les effetséjgues, environnementaux des orges sur
ces indicateurs de qualités des orges. SieberR2j281utilisé les analyses en composantes
principales pour un trés grand ensemble de donmgaeérimentales récoltées sur l'orge et le
malt. Ses modéles sont capables de classifierd’ ¢ayec/sans enveloppe, pays d’origine,
variété) tandis que la classification par annéeédelte et par rang est moins satisfaisante.
Bravi et al. (2012) ont également différencié I'orge de prinpsnde I'orge d’hiver. Oscarsson
et al. (1998) a réalisé une PCA sur des paramétres diégdarge, ils ont trouvées a partir
desloadinggle cette PCA gque les teneurs en protéines et ducBrgps de I'orge sont corrélés
négativement avec I'amidon et le rendement. La RStAun outil utilisé pour la compression
et la visualisation des données. Le PCA est égaierntlisée avec des données de
spectroscopie Infrarouge. L'analyse PCA réalisée Maller, (2004) a montré une
discrimination des échantillons d’orge par annéesuture. Cocchet al2004 ont réussi a
distinguer les farines de six différentes céréanscouplant la PCA et les analyses par

spectroscopie MIR.

La recherche scientifique implique souvent d'ugitisles variables contrélable et / ou facile a
mesurer (facteurs) d'expliquer, de réglementer eupédire le comportement des autres
variables (réponses). Lorsque les facteurs soes ram nombre, ne sont pas significativement
redondante (colinéaires), et ont wune relation biggompris les réponses,
puis la régression linéaire multiple (MLR) peuteétin bon moyen de transformer les données
en informations. Cependant, si l'une de ces traieditions n'est pas rencontrée, les
régressions MLR peuvent étre inefficaces ou ingmpges. Le chercheur est souvent
confronté a de nombreuses variables et a des omdatimal comprises, et l'objet est
simplement de construire modele présentant uneebfamuilté a prédire le constituant étudié.

5.7.La régression au sens des moindres carrés parti€BLS)

La régression PLS est une extension du modelegtession linéaire multiple. Il spécifie la

relation linéaire entre la réponse Y et un ensembl&acteurs prédictifs X.

Dans le cas ou les facteurs prédictifs sont :i) pembreux, ii) non corrélés significativement
et iii) avec une relation claire avec la réponaeséigression linéaire multiple est la meilleure
méthode. En l'absence de I'une de ces conditiamgsédression linéaire multiple peut étre

inefficace et inappropriée.
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En principe, la MLR peut étre utilisé avec de mémbreux facteurs. Toutefois, si le nombre
de facteurs devient trop important (par exemplas grand que le nombre d'observations),
il est susceptible d'obtenir des modeles qui stedaparfaitement au jeu de données utilisé
lors du calibrage, mais qui ne parviennent pas edigg un jeu de nouvelles données
indépendantes ; on parlera alors d'un modéle garEEré ou sur-ajusté. Dans ce cas, bien
gu'il existe de nombreux facteurs manifestes, utpe avoir seulement quelques facteurs
latents qui représentent la majeure partie de fli@ti@n de la réponse. L'idée générale de la
PLS est d'essayer d'extraire ces facteurs latepsssentant autant de la variation du facteur
manifeste que possible tout en modélisant bierélesnses.

La régression au sens des moindres carrés pdNI€R, ou PLS) (Wold, 1966 ; Hoskuldson,
1988) est également une méthode statistique @tijmtr construire des modeles prédictifs
lorsque le nombre de variables est élevé et gqueseel sont fortement corrélées. Cette
méthode utilise a la fois des principes de l'aremlgs composantes principales et de la
régression multilinéaire. Elle consiste a rempla@space initial des variables X par un
espace de plus faible dimension, sous-tendu papetih nombre de variables appelées «
variable latentes » X, construites de facon itéeaties variables X retenues sont orthogonales
(non corrélées), et sont des combinaisons linéaessvariables initiales X. Contrairement
aux variables résultant de l'analyse en composantasipales, les variables latentes sont
obtenues a partir des variables initiales, maide@mant compte de leur corrélation avec la
variable modélisée y. Elles doivent ainsi expligleemieux possible la covariance entre les
entrées X et la sortie y. Les variables latenteent alors les nouvelles variables explicatives
d'un modéle de régression classique, telles quégtassion linéaire multiple & A x+b).

Les modeles PLS qui exploitent des spectres MIRuangrand succes dans le secteur agro-
alimentaire et en particulier dans le domaine deissbns alcoolisées. Des modeles PLS
basées sur les spectres MIR de la biére ont diédepar Castritiust al. (2012) pour prédire
l'atténuation limite de la biére. Un test de Studela détecté aucune différence entre la
précision obtenue par le couplage MIR-PLS et widlda méthode de référence. Le couplage
MIR-PLS a aussi été appliqgué dans le contrble dgukdité de biere.nbn et al(2006) ont
déterminés avec succes la taux d’extrait réelal t’extrait original et aussi la teneur en
éthanol dans la biére par le couplage des speopiescMIR-NIR et la régression PLS. Des
modéles au sens des moindres carrés partiels @rétalis par Lachenmeier, (2007) pour

estimer la teneur en éthanol, la densité et le thagide lactique dans la biere avec grande
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précision (R=0.97-0.98). Les modéles PLS ont aussi été empéogérs le domaine du vin :
des modeles PLS pour la prédiction des tannins aws ont été établis par Jensetal.
(2008) avec un bon coefficient de corrélatiof®93-0.94). Les composantes phénoliques
de vin ont été quantifiés avec succé$>@R95) en utilisant la technique FT-IR et la régies
PLS (Fagoset al2011).

Des modéles PLS ont également été établis darmeaide de la malterie a partir de données
expérimentales non spectrales. Anker-Nilssel. (2005) ont établis des modéles PLS sur
guatre farines d’'orge qui ont été cultivees dars dembres a température controlée. Les
modeéles PLS ont révélés la corrélation négativaeed dégradation d’amidon et la
température de croissance. Les modeles PLS ontréngoe l'influence des teneurs gn
glucanes totaux et non solubles sur la dégradatemidon devient plus importante quand le
temps d’incubation est prolongé. Nielson et Mo(2003) ont pu prédire I'extrait de malt en
fonction de sept facteurs de qualité d’'orge etfabteurs de qualité du malt. Leur modele
s'appuyait sur seulement deux composantes priesipatli conduisait a des coefficients de
détermination élevés (R 0.91). Siebert et Egi (2012) ont également éalnti modéle pour
prédire la teneur en protéines totales du maltogction de huit facteurs de qualité d’orge
avec des coefficients de déterminatimteptable$R?= 0.74).

Cozzolino et al, (2013) ont montré que la régres$tS avec la spectroscopie NIR est un
outil rapide, non destructif pour mesurer I'absmnptde I'eau et la durée de trempe dans les
grains d’'orge complete pendant I'étape de trempes'&ppuyant sur des mesures spectrales
MIR de l'orge, Seefeldt (2009) a construit des nexl®LS pour la prédiction de la teneur en
3-glucanes dans I'orge en cours de croissanceanpsh

Malgré lintérét croissant de la chimiométrie ddes domaine agro-alimentaire et en
particulier dans la filiere Orge-Malt-Biere, il ek, a notre connaissance, encore peu
d'applications de la régression PLS couplée adatapscopie MIR pour caractériser l'orge ou

le malt.
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Matériel et méthodes
Ce chapitre décrit le matériel utilisé et les mé#sd’analyses miss en ceuvre pour

* Le micromaltage
» La caractérisation de l'orge et du malt
» Les régressions et analyses statistiques des dorrpérimentales

1. Transformation et analyses conventionnelles de I'ge et du malt
1.1. Matiere premiere : l'orge

Pour la régression MLR, 40 orges de la récolte 20fi6été utilisées dans le micro maltage
ANNEXE 1 et ANNEXE 2. Le lot est composé de deuxiétés d’'orge d'hiver OH (Azurel,
Esterel), et trois variétés d'orge de printemps(S¢arlett, Sébastian, Carafe).

Pour l'analyse par ACP/PLS: trois lots de trois éasnde récolte 2009, 2010 et 2011,

représentant 394 orges ont été utilisés,

ANNEXE 3, ANNEXE 4,Erreur ! Source du renvoi introuvable., ANNEXE 5, ANNEXE

6, ANNEXE 7 ANNEXE 8 ANNEXE 9, ANNEXE 10. lIs repséntent 72 variétés différentes
ANNEXE 12, se répartissent en 138 orges d’hive5& orges de printemps, collectés en 16
lieux en France, ANNEXE 13.

1.2.Conditions de maltage

Le maltage a été réalisé en micro-malterie a I'lFBliistitut Francais des boissons de la
brasserie et de la malterie). La micro malteriecesistituée de trois enceintes ou s’effectue
pour chacune dentre elles, une des étapes du gealtdensemble est contrélé par un
automate programmable. On peut malter en simulagéhantillons d’orge de 1 kg. Dans
cette micro-malterie on distingue :

La trempe : cette salle est climatisée avec une plage dedmthype programmable de 10 C°
a 25 C°. La température de la salle de trempesgsiée a 18 C°. Les échantillons d’orge sont
placés dans des casiers de 2 kg. Tous les paraméfpertants de la trempe (température,
durée des phases sous eau, sous air pour chagoetctdmpérature de trempe pour chaque
casier) sont régulés. Les conditions de maltagegg(dmme de trempe, température et durée
de germination et de touraillage) dans cette étsdlet présentées dansle Tableau 4:
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Tableau 4 Diagrammes de trempe pour les échargilmrge de quatre années de récolte

Diagramme de trempe a 18 C°
Sous eaul Sous aif 1 Sous efu 2 Souq air 2 Sous esuerature

Diagramme 1 11h 17h 7h 22C°
2006 Diagramme 2 8h 6h 5h 22C°

Diagramme 3 11h 10h 14h 14c°

Diagramme 4 6h 21h 5h 14c°

Orge de printemps  8h 17h 6h 18C°
2009 .

Orge d'hiver 8h 16h 7h 10h 4h 18C°

Orge de printemps  11h 17h 7h 18C°
2010 .

Orge d'hiver 10h 18h 7h 8h 3h 18C®

Orge de printemps  10h 20h 7h 18C®
2011 s

Orge d'hiver 10h 18h 7h 8h 3h 18C°

A la fin de trempe, les paniers sont retirés deulee de trempe, pour étre transférés en salle
de germination

La germination : les orges sont ensuite placées dans des pamietskd. Ces paniers sont
disposés autour d’'un arbre central situé au mitieda piéce et animé d’'un mouvement de
rotation continu. Cette rotation aide a éviter teg en masse au cours de la gémination, et
favorise I'aération des grains. La température alesdlle de germination est maintenue a
16 C°. Aprés cing jours, les paniers cylindriquestsetirés du germoir. Le malt vert obtenu
est alors transvasé dans les bacs de touraillageeret percés au fond-afin de laisser passer
I'air chaud pour sécher les grains.

Le touraillage : Une touraille d’'une capacité de huit fois 1 kg est utilisée. §das
parametres de séchage (nombre et durées et chaligrede température) sont programmeés et
présentés dans le schéma suivant :

83 C

64 C

50 C P

8h00 ! 1h0d 7h00 ! 1h0O 3h00

1hod  3h00

Figure 9 protocole de touraillage utilisé
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1.3. Méthodes analytiques classiques de l'orge

Le processus de maltage a été suivi avec des asabffectuées sur les grains d’orges
initiaux, des analyses en cours de trempe, en amls germination, sur le malt vert et sur le
malt final. Toutes les analyses suivent les recontatons de I'European Brewery
Convention (EBC, 2010).

1.3.1. Mesure de I'humidité

La teneur en humidité pour les grains d’orge enddt vert est mesurée par deux meéthodes :
Une méthodelassiqugEBC 3.2]: deux échantillons de 5g broyés en firmuture. La
dessiccation se fait dans un four a 130 C° pendemx heures. Les échantillons sont
ensuite placés dans un dessiccateur une demi-leumet d’étre pesés. Le taux
d’humidité est déterminé par différence de poidsnaet apres le séchage et exprimé
en (%) par rapport a la masse séche.

Une méthodeapide: la dessiccation des échantillons se fait a #aidine balance a
infrarouge (Sartorius®) a une température de 120 C°

Les résultats des deux méthodes ont été comparés teast d'égalité des moyennes et
des variances et ont été jugé identiques. La dmem@éthode a été adoptée pour des
raisons de gain de temps.

Une mesure de taux d’humidité toutes les heures lavaéthode rapide a été réalisée pour un

suivi de taux d’humidité pendant la trempe déatdes le chapitre 3.

1.3.2. Teneur en protéine de l'orge

Ce test a pour objectif contrélé la qualité desieénes premiéres. La mesure de la teneur en
protéines s’effectue sur un échantillon de farifmrge de granulométrie 0.2 mm selon la
méthode de Kjeldahl [EBC 4.3.1]. L’échantillon esihéralisé en présence d’acide sulfurique
et d’'un catalyseur. L'ammoniac formé est déplacé&ale sel par une base forte (NaOH), et
entrainé par la vapeur dans une solution d’acideqbe, puis titré par une solution diluée
d’'acide fort (HSO, 0.05 M) en présence d’un indicateur coloré. Lantjt&ade protéines est
obtenue en multipliant la valeur obtenue par 6128stexprimée en % sur la matiére séche..

1.3.3. Taux de 3-glucan
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Selon [EBC 3.10.2]. Le$-glucanes présents dans l'orge doivent étre resdubles avant
'analyse par le systeme. La solubilisation de lgducanes de l'orge est réalisée par une
dégradation partielle en utilisant une hydrolyséd@adouce. Le calcofluor fluorochrome
forme des complexes avec Igglucanes- ayant un poids moléculaire élevé (dedsut04
dalton) en solution selon laquelle une augmentati@intensité de la fluorescent Colorant
Calcofluor se produit. La fluorescence calcoflust entrdlée dans un systéme automatique
basé sur I'écoulement d'injection de l'analysecjpale, la quantification reproductible de la
fluorescence et donc deglucane peut étre obtenue. L'appareil est caljarerapport aux
normes em-glucane pure.

1.3.4. Taux d’arabinoxylane

La mesure du taux d'arabinoxylane consiste a hyskoll’'arabinoxylane en présence d’acide
sulfurique qui conduit essentiellement a libératilenxylose. Les monosaccharides résultants
sont transformés en milieu acide et a chaud enraitfLe furfural formé est mélangé avec du
phloroglucinol pour créer un complexe coloré. Eilisaint une solution d’étalonnage de
xylose et un spectrometre UV, les résidus de xytosetrent une forte absorption a 552 nm et
une faible absorption a 510 nm. Comme les résidugiutose montrent la méme absorption a
552 nm et 510 nm, la teneur en arabinoxylane akititdéa partir de la différence d'absorption
a 552 et 510 nm.

1.3.5. Indice de germination (IG) :

La mesure de l'indice de germination a pour butéerminer la capacité germinative des
grains d'orges en appliquant la méthode d’AubrySehonefeld qui consiste a mettre 500
grains d'orge sur des couches métalliques recoaypent du coton. Les couches humidifiées
sont mises dans une armoire thermostatée a 206&Cgiains non germeés sont comptés apres
72 h et 120 h et a chaque comptage les grains gesomé retirés de I'échantillon. On exprime

alors un pourcentage des grains germés apres {7220 é.

1.3.6. Pourcentage des grains piqués (GP) :

Le mot piqué est utilisé pour désigner les graiingeogerme a percé I'enveloppe du grain. On
calcule le pourcentage de grains (parmi 100) aglastpiques en sortie de trempe. Les grains
piqués sont comptés, un par un, a I'ceil nu. Cetcatdur renseigne sur l'efficacité du

diagramme appliqué pendant la trempe (activatiola dermination).

1.3.7. Indice de trempe (test de Chapon) :
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L'indice de trempe (Chapon, 1960), renseigne sdiskaibution d’eau dans I'endosperme. Le
test s’effectue en mettant 100 grains d’orge d&asilbouilli pendant 30 secondes. Les grains
sont coupés en deux longitudinalement. L’'examenl@@sdemi-grains permet de classer les
grains selon leur degré de translucidité en queaiégories :

1% catégorie (a) : Complétement translucide

2°™Me catégorie (b) : ¥ translucide

3*Mecatégorie (c) : ¥ translucide

4°M catégorie (d) : ¥ translucide

L’indice de trempe est calculé parlarelatich=1xa+2Xxb+3 Xc+4XxXd

Selon la distribution de I'eau dans I'endospernat,icdice peut varier entre 100 et 400. Pour
atteindre une bonne distribution d’eau dans I'epda®e, I'indice de trempe doit avoir une

valeur proche de 100.

1.3.8. La mesure de la porosité

Le protocole suivi pendant la mesure de porosibége’ est présenté dans Figure 10

Densité d'orge broyé Densité De grain d'orge
Kg/m3 Kg/m3
Os Ps

Figure 10le protocole de mesure de la porosité d’orge aelroi

D’abord, et a I'aide d’un pycnomeétre pour gaz (@aahromCrop., Syosset, NY) on calcule
la densité des grains compl@tspuis la densit@s des farines fines des grains broyés par un
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moulin Cyclote¢" 1093 muni d'une grille de 1.0 mm (FOSS). Dansétape intermédiaire,
on releve la teneur en eau dans les grains d’agedgrhage dans une étuve a 130 °C pendant
2h. La porosité des grains est alors donnée garraule:

s=[1—”—6]><100 (3)

PB

¢ est la porosité %y est la densité des grains d'orge est la densité de farine de grain
d’orge. Les résultats sont présentés dans 'ANNEXE

Dans notre étude, les mesures de porosité soiéésalsur des échantillons présentant un
maximum de variabilité. lls seront constitués denfiges de 2007(Meuse), 12 orges de 2008
(Nord) et 12 orges 2008 (Coéte d’'Or).

1.3.9. La mesure de la dureté des grains

Plusieurs techniques pour mesurer la dureté dassggant disponibles dans quatre grands
groupes selon la base de : broyage, concassagsj@abou pénétration au stylet (Anjum et
Walker, 1991).

A notre connaissance aucun de ces méthodes nstadéigardisé. Dans cette étude, nous avons

utilisé la méthode de pénétration d'un stylet.

1.4.Méthodes analytiques classiques du malt
1.4.1. Taux de friabilité du malt:

La mesure de la friabilité mesure le potentiel dsagjrégation physique du grain selon [ EBC
4.15]. On soumet 50 g de grains de malt a une@rasiécanique dans un tambour grillagé
rotatif standardisé pendant 8 min. les petits fragts de grains physiquement modifiés
passent a travers le grillage alors que les plos fyfagments sont retenus.

La masse de grains non modifiés A, retenue datembour apres 8 min est déterminée et la

friabilité en est déduite par le calcul :

Friabilité (%) = 100 — (2+A) (4)

Appréciation Friabilté %
trés bon >81
bon 78-81
moyen 75-78
insuffisant <75
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1.4.2. Extrait fine mouture:

L'extrait fine mouture renseigne sur le rendemantbdassage ou la quantité de matiéres
solubilisées au cours de ce brassage conventicsgleh [ EBC 4.5.1]. apres brassin
conventionnel, I'extrait est calculé a partir dedansité du moat a 20 C en utilisant un
pychometre, et a I'aide des tables officielles thad? On détermine la teneur en extrait en g

pour 100 g de mout en utilisant la formule :

100 x P x (H, + 800
g = (100X P (Hy )]/[(100—P)><(100—H1)] ®)

Ou P la teneur en extrait du moQt
H; humidité du malt

800 la quantité d’eau distillée ajoutée au brasgayr 100 g de malt

1.4.3. Taux de protéines solubles :

Détermination de l'azote présent dans le mout. dextde protéines solubles permet
d’examiner I'efficacité des enzymes protéolytiquiesmalt selon [EBC 4.9.1]. il commence
par un brassin EBC puis une dosage de l'azote dut imax la méthode de Kjeldahl déja

décrite pour l'orge

1.4.4. La viscosité du mout

Cette méthode a pour but de contrbler la qualité deatieres premieres [EBC 4.8]:
filtrabilité/désagrégation. Le principe est de ig&d un brassin EBC. La mesure de la viscosité
du mélange est calculée par la détermination unstntale de la vitesse de chute d’'une bille
dans le liquide par I'équation:

M=KXxt(pg—uy) (6
Ou M= viscosité du mout, K= constante de calibraticctemps de chute de la billgg

=masse volumique de la bille,, =masse volumique du mout.

1.4.5. Atténuation limite :

L’atténuation réfere la qualité des sucres présgauts le mout (fermentiscibles ou non) [EBC
4.11].

78



Chapitre 3: Matériel et Méthodes

Cette atténuation s’exprime par rapport a I'extcit départ de la fermentation. Cet indice
quantifie la fermentescibilité du malt. On utiliBemout conventionnel réalisé pour mesurer
I'extrait. Les enzymes amylolytiques ensuite sioactivés par maintien a une température
supérieure a 90 °C pendant 15 min. apres refr@disst le volume est corrigé. L’atténuation

est calculée a partir des densités des mouts amaeimencement et apres fermentation.

1.4.6. Pouvoir diastasique :

L'objectif de ce test est de renseigner sur I'agienzymatique du malw(et R-amylases)
sans specificité d’action. Le but de cette anabsede mesurer I'activite- et R-amylasique
dans des conditions de réaction normalisée. MéthieBE 4.12] Les enzymes du malt sont
extraites dans I'eau distillée a 40 C°. Une sotutitamidon normalisée est alors hydrolysée
par I'extrait obtenu. Les sucres réducteurs forstdg mesurés par lodométrie. Les résultats

sont exprimés en gramme de maltose par 100 g deomah unité Windich Kolbach (W.K).
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2. Méthodes d'analyses spectrales de 'orge
2.1. Techniques de spectroscopie Infrarouge (IR)

Les techniques spectroscopiques ont pour objedtitipal la caractérisation (chimique ou
structurelle) de la matiere. Elles mettent en éwideles propriétés de cette derniere en
étudiant ses interactions avec un rayonnement réieagnétique. Les méthodes
spectroscopiques se basent sur l'absorption ou idsam de radiation du spectre
électromagnétique par beaucoup de molécules quesictlectrons changent de niveaux
energétiques. L'interaction de I'énergie de la l@raiavec la matiere est utile pour déterminer
les composés et leur concentration dans des mé&ahgespectre électromagnétique se situe

dans la gamme des rayongisqu’aux ondes radio de tres basse énergie @igyr

_ Micro- Ondes
Rayonsy | Rayons-x uv Visible IR ondes radio
',,1' ”I \“ ‘\\\
'I 1 A \\\
J ll \‘ N
/ I LY N
I'I 'I \‘ ‘\
/ 1 LY \\
IR proche IR moyen IR lointain
14000 cm* 4000 cmtc 400 cm?® 200 cm?*

Figure 11le spectre électromagnétique

Dans le cas de la spectroscopie infrarouge, lesgi&semises en jeu sont les énergies
vibrationnelles et rotationnelles des liaisons rooléires. L'infrarouge est donc utilisé pour
obtenir des informations sur la composition chinesiju des échantillons.
La théorie de la spectroscopie infrarouge a ét@ lkiécrite par nombreux auteurs. Une
description détaillée de la spectroscopie infraeo@st disponible dans les ouvrages de
Banwell (1983) et Osborne (1993).

2.1.1. Principes de spectroscopie infrarouge:

La plage du spectre électromagnétique corresporadBinfrarouge se situe entre le visible et

les micro-ondes, 800 nm et 1 cm.

Trois zones sont distinguées :
v' La proche infrarouge (PIR) entre 12500-4000coul I'on observe les bandes

d’absorption correspondant aux harmoniques et aandds de combinaisons des

vibrations.
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v Le moyen infrarouge (MIR) entre 4000-400 trou l'on observe les bandes
d’absorption correspondant aux vibrations fondaadest
v L'infrarouge lointain entre 400-1 ¢
Les bandes d’absorption résultant de la vibraties lthisons moléculaires. On observe deux
types principaux de vibration. D’'une part, on digtie les vibrations ou il y a un changement
continu de la distance interatomique selon I'axdadkaison (les élongations). D’autre part,
les vibrations impliquant un changement d’angles (léformations) Figure 12.

Elongation Elongation
a asymétrique symétrique

I
7.\ /‘\, \?/

Flexion

Cisaillement Balancement torsion

Hochement
b

o o 0 o

N / / + + +

Déformation dans le plan Déformation hors du plan

Figure 12 Représentation de vibrations des liaisool€culaires (molécule triatomique). a.

vibrations d’élongation. b. vibrations de déforroati

2.1.1.1. Mesure de I'absorption lumineuse

Quand un rayonnement arrive sur un échantillorpeilit étre soit absorbé, transmis ou

réflechi. Selon la loi de conservation d’énergie :
Ip=1I,+1I,+1, @)

Ou [yl'intensité recue par I'échantillon), I'intensité absorbéel, l'intensité réfléchie,l,

I'intensité transmise.
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La spectroscopie analytique consiste a mesureruémtdé d’énergie absorbée a chaque
fréquence. Elle permet de déterminer les concéoiaten différentes substances d’'un
mélange.

Dans le MIR les mesures sont effectuées en trasgmisréflexion classique pour des

échantillons peu absorbants et en réflexion t@anuée(ATR).

v Mesures en transmission et en réflexion
Lors de mesures en transmission la source lumingtusedétecteur de la lumiére transmise se

situent de part et d’autre de I'échantillon a asahyfFigure 13b.

a) b)

Source

détecteur

lumiére non
_ détecteur

absorbé|

Lumiére
Source

lumiere incident
Echantillon

incident |

Echantillon Hl

Figure 13 principe de mesure a) en réflexion byamsmission

La loi de Beer-Lambert permet de relier I'intendi@nsmise et l'intensité incidente :

logi—‘z =€ (8)

Ou | est le trajet optique dans I'échantillan)’absorptivité molaire en mdlcm?, c’est la
concentration en moldu constituant considéré de I'échantillon.

L’absorbance IOgITO
t

La transmittancelogll—t
0

La source lumineuse et le détecteur de lumiérestnsse se situe du méme coété de
I'échantillon & analyser dans cette mesure Fig@@& La loi de Beer-Lambert ne s’applique
pas rigoureusement dans ce cas. En effet, le tpjejuel dans I'’échantillon n’est pas connu

avec précision et n’est pas constant.
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v Réflexion totale atténuée

Cette technique n’est utilisée qu’en moyen infrgeuEn passant d’un milieu d’'indice de
réfraction élevé a un milieu d’indice inférieur, wayon lumineux peut subir une réflexion
totale a l'interface si I'angle de l'incidence anterface est supérieur ou égal a un angle
critique., tel que :

nz

a=22 (9)

ny

n;, N étant respectivement les indices des milieux; etr.
Le rayonnement pénetre faiblement dans le mili@addte le plus faible et la profondeur de

pénétration est donnée par la formule :

Ay

27T(sin2 60— (nz/nl)z)

d, =

. (10)

2

A la longueur d’onde du rayon incident,limdice du prisme, pl'indice de I'’échantillon,@
'angle d’indice, n/n; pour avoir une réflexion totale.

Le principe de I'ATR repose sur la présence d'umeleoévanescente dont l'intensité est
maximale a l'interface d'un prisme d’indice de e&ftion élevé et d’'un échantillon d’indice
plus faible.

Quand on place un échantillon sur un prisme, umgepdu rayonnement incident est donc
absorbée sélectivement Figure 14. La techniquetfiexion totale atténuée ne permet que
I'étude de la surface de I'’échantillon en contacale cristal. Il sera donc nécessaire d’avoir

une surface de contact maximale entre I'’échantiole cristal.

Echantillon

Source /g /\//\ Détecteur

Cristal

Figure 14 Principe de mesure en réflexion totalenaée
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Afin d'éviter les inconvénients des spectrometrespatsifs (temps d'analyse, manque de
sensibilité, fragilitt mécanique), nous avons séi dans cette étude un interférométre a
transformée de Fourier ou FT-IR.

Cette technique permet de mesurer toutes les fnégasimultanément Le principe de
fonctionnement s'appuie sur les cing organes sta\&gure 15) :

1. Une source de lumiére.

2. Un procédé permettant de générer les interférentrterférometre.
3. Une cellule échantillon (en mode réflexion ou trarssion)
4. Un détecteur.
5. un convertisseur analogique-numérique
DETECTEUR
w r—- |INTERFEROMETRE ) — -
GLOBAR

(source IR)

ORDINATEUR

Figure 15 Schéma de principe d’'un spectromeétreRET-I
L'intégration de linterférométrie a la spectrosmplR a été rendue possible par le
développement d'outils de traitement du signaldaks la transformée de Fourier rapide. Elle
a permis la résolution en temps réel de l'intergéamme, par le progres des lasers améliorant

la précision en fréquence de la mesure et pardplage spectrométre-microordinateur.

2.2. Spécificités du spectre moyen infrarouge (MIR)

La spectroscopie MIR est une méthode physico-chimigasée sur la mesure la vibration
d'une molécule soumise a un rayonnement IR dagantane de longueurs d'onde 4000 a 400
cm™. Toutes les molécules possédent des fréquencastéastiques d'absorbance et des
vibrations moléculaires primaires dans cette gamidre.exemple de spectre enregistré en

réflexion totale atténuée entre 1500 et 700 est présenté dans Figure 16 :
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0.7 b

Signal

-0.1+ B
I I I I I I I I I
700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500

Longueur d’onde cnit

Figure 16 Exemple de spectre FT-MIR de l'orge dammmme 1500 et 700 ¢m

Le spectre moyen infrarouge peut se décomposeoisrzbnes :

> Entre 4000 et 2000 ch les bandes d’absorption sont peu nombreusesneentent
les vibrations des groupements O-H, N-H, C-H.

> Entre 2000 et 1800 chil n'y a pas pratiquement de bande d’absorption.

» Entre 1800 et 400, de nombreuses bandes d’absorgdiles sont dues aux vibrations
fondamentales de liaisons C-X. la zone 1200-800%,cest caractéristique des
vibrations des liaisons C-C, C-O et est nommeéeidred'empreinte digitale”. En-deca
de 800 crit, les oscillations observées sont dues essentiefiedn des interférences

engendrées par la composition du cristal.

2.2.1. Déformation des spectres de réflexion

Plusieurs facteurs influencent la qualité des spsctcquis :
» Lavariation de trajet optique.
» Lavariation d'absorbance liée a la variation dietaes particules.
* La densité&le la poudre
e L’épaisseur des cellules
e Le taux d’humiditéde I'appareil
e L’appareilelle-méme et sa température

* Des effets dus au non linéarité du détecteur.
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Pendant I'acquisition, il est nécessaire d'en Bmies effets qui perturbent le signal et
masquent ou rendent I'information illisiblées conséquences les plus fréquentes de ces
perturbations sont : la variation de ligne de besehangement de la pente (i.e. une dérive du
signal) et la curvilinéarité. Les spectres cont@rinalors non seulement des informations
chimiques sur I'échantillon & analyser mais aussiidformations physiques concernant les
conditions d'acquisition du spectre. Dans la plugas cas, il est donc important de procéder
a des prétraitements sur ces spectres (correctodigde de base, dérivées et autres
traitement) pour atténuer les effets non désirésxtaire les informations chimiques

importantes.

2.2.2. Prétraitement des signaux MIR

Un traitement adapté peut réduire, éliminer ouddadiser I'impact des sources de variations
spectrales sans affecter I'information spectrospapinécessaire a la réalisation du modeéle de
calibration. Les prétraitements de spectre sont bmeux, dans ce meémoire seuls les

prétraitements utilisés sont présentés.

2.2.2.1. Centrage sur les Variables CV (Figure 17a)

Ce prétraitement est utilisé pour rendre les domimagpendantes des unités de mesure. |l
consiste a retrancher au signal brut, le signalenoy

m est la valeur réelle du signalit la valeur moyenne du spectre.

2.2.2.2. Normalisation Standard Normale Variante SNV (Figurel7b)

La normalisation SNV est utilisé pour compenser\ggsations en intensité de signal durant
la collection des spectres, ces variations sorgé&sapar la dispersion de la lumiere et la taille
des particules (Barnext al1989, Candolfet al1999). Le nouveau spectXg; est calculé de

terme général :

m;;— m,

Xij = s (12)
2 (myj-m)
p—-1
Ou x;; est le spectre normalisé a partir de spectreraign;, m, est le moyen dui'T®spectre et
p est le nombre des variables dans le spectre.
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2.2.2.3. Dérivées premiére et seconde (Figure 17c, 18d)

L'utilisation des dérivées permet d'éliminer la sygosition des pics, de corriger la ligne de
base et d’'augmenter la résolution de spectre (Ghret@l 1999).

Les dérivations ne peuvent étre réalisées surpestres bruts. Il est indispensable de lisser
les spectres afin de diminuer efficacement le rapgignal/bruit dans le spectre corrigé. La
meéthodologie chimiométrique la plus utilisée edtecproposée par Savitzky et Golay. I
s'agit d'une méthode de calcul de la moyenne tenktre mobile. Le principe de la méthode
est que, pour de petits intervalles de longueunsdd, les données peuvent étre montées par
un polynéme de degré suffisant, et que les valastées sont une meilleure estimation que
celles mesurées, parce qu'une partie de bruit as@@rimé. Pour la premiére fenétre la
méthode prend les premiéres 2m +1 points et s‘adppt les moindres carrés, le polynéme
correspondant de l'ordre 0. La valeur ajustée p@yoint dans la position m remplace la
valeur mesurée. Apres cette opération, la fen&tredécalée d'un point et le processus est
répété jusqu'a ce que la derniere fenétre soitntdteAu lieu de calculer le polynéme
correspondant a chaque fois, si les données onbhitnues a des intervalles également
espacés, le procédé utilise des coefficients taldgételle maniére que la valeur ajustée pour
le point central dans la fenétre est calculée ehgae:

¢ _ Zke—mCiXj4i
x*; == n
2m+1

Ou x*,- la valeur calculé pour le point central de la femé.; sont les 2m+1 valeurs originaux

(13)

dans la fenétre; tes coefficients de Savitzky-Golay pour {8%value de filtre, 2m+1 la taille
de fenétre de lissage. La taille de la fenétree etelgré du polyndme doit étre définit ils sont
[3,13] pour le lissage dans cette étude.

Dans la premiére partie de ce chapitre la discnsssh faite sur le matériel et les méthodes
pour la matiere végétale. Le second partie prédentatériel et les méthodes d’analyse et de
régression. D’abord la régression multilinéairenpippe et méthodologie sont présentées,
ensuite la méthode d’'analyse par la componentsipdtes est discuté, enfin la régression au

sens des moindres carrés partiels est détaillée.
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Figure 17 prétraitement des spectres a) centragerimalisation SNV,

d) dérivée seconde

c) dérivé premiere,
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Matériels et méthodes Analyses et modélisation de®nnées (MLR, ACP,
PLS)

1. Méthodes d'analyse des données et de régression
Dans ce mémoire deux types d'approche de modéhisatbnt utilisées : la régression

multilinéaire (MLR) et I'analyse multivariée (PCA/®)

La maitrise des procédés agroalimentaires et Wintdogiques reste tres difficile et
imparfaitement réalisée. Cela peut étre expliguégeande partie par la nature et a la
complexité de la matiere biologique; ou le contr@les aptitudes et des cinétiques
caractérisant ces procédés est difficile. Le begsten maitriser ces proceédés implique
cependant de connaitre leurs réactions face awngehaents de valeur des parametres qui les
influencent. Pour appréhender de tels phénomemagpleres, la mise au point d'un modéle
est capable d'imiter fidelement les comportemeitsevés est généralement la meilleure
approche. Pour mettre au point ces modéles, lessafiah d’expériences est indispensable
pour disposer dbservationautilisées pour établir les capacités imitatricespoédictives du
modéle. La planification expérimentale, est uneragie qui permet de réaliser rapidement et
efficacement cette phase d'acquisition d'infornma{ibinsson, 2010). Elle est associée a une
phase de modélisation rapide et peut conduire eapett a une phase d'optimisation simple.
Elle implique cependant des modeles de tendanegses (polynémes d'ordre un ou deux).
Compte tenu a la grande quantité de données maegpudans cette étude, I'utilisation d'un
modele est essentielle pour représenter les retagmtre les facteurs et les mesures. Une
meéthode des plans d’expériences a été adoptéd’afitimiser notre démarche.

Cette partie est consacrée a décrire dans un prasmaps, les étapes et méthodes de
planification expérimentale, puis le choix de medét son identification pour chaque type de
régression.

1.1. Analyses par régression multilinéaire MLR

Dans la phase initiale de notre étude, I'objectifsistait a établir les conditions opératoires de
trempe pour atteindre des propriétés acceptablenalie en conditions de maltage a faible
humidité, tout en intégrant les variations de déatle la matiere premiére : l'orge. Pour
atteindre cet objectif, Des modeles polynomiauxipées et pratiques ont été utilisés. : Peu de
données étaient ainsi nécessaire a la mise augesninodéles. Cette étape de modélisation a

été suivie par une phase d’optimisation.
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1.1.1. La modélisation par régression linéaire multiple MLR
1.1.1.1. Modeles polynémiaux et leur présentation matriciet

Dans ce projet, ce type de modele est utilisé éanbé qu'une connaissance assez limitée de
ce que passe dans les grains d’orge pendant lagealyn modéle de connaissance reste un
caractére particulierement compliqué en raison adledmplexité des phénomeénes et des

échelles spatiales (interne au grain, lit de gratrtemporelles (réaction enzymatiques rapide,

maltage en 5 jours) mises en jeu.

Les modéles polynomiaux utilisés sont de la forme :

_ NF NF 2 NF
Y =g+ i1 1%y + Nisq QuXi + Dicj Xjaq A XX+ € (14)

avec Y, laréponse mesurée (sortie),
&, a,...&, les parametres du modele a déterminer,
NF, représente le nombre de facteurs,
Xo, X1,...Xnf, l€S facteurs étudiés (entrées), et,

€, l'erreur entre la valeur mesurée et celle estipgrde modéle.

Pour établir ce modele, on réalisera N expériermmsluisant ainsi a un systeme de N
équations a P inconnu@® = (NF+1)*(NF+2)/2 pour un modéle d'ordre 2 complet. Cela
conduit a un systeme matriciel simple qui est regmé schématiquement sur la Figure 18.
Yu=AX+E (15)

Yu (O RY) le vecteur des réponses mesurde§] R") les valeurs modélisées, A R") le
vecteur des coefficients estimés par la réegres&ide, vecteur des erreurs de mesutg/[]
R™) la matrice d'information

La valeur cherchée du vecteur A doit minims6E :

E=Y—-AX (16)

La structure du modéle et le plan d’expérience sgmtésentés sous la forme d’'une matrice X
composeée de N lignes (égales au nombre d’expériéatisées) et de NP colonnes (égales au

nombre de parametres du modéle) et un vecteur Ycouiient les valeurs des réponses

mesurées pour chaque expérience du plan Figure 18.
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Paramétres de modéleRéponse

[X] [Y]

Expériences

N

Figure 18 Présentation de la matrice d’expérience

Le meilleur vecteur A, au sens des moindres cap@st minimiser I'écart entre les valeurs
calculées et les valeurs observées sont alors gmr&xpression:

A=XTx)"1xT (17)

A est la valeur estimée des coefficients du mod€lest la meilleure estimation des
coefficients d'un modéle d’'ou on pourrait calcules coefficients du modeéle a partir des
résultats expérimentaux. On montre ainsi un prefigarentre les choix des expériences, les
observations et les coefficients du modele.

Cependant, chaque facteur x ou chaque mesure yppendre des valeurs tres différentes les
unes des autres. Par exemple, la température afre 14 et 22 C tandis que les teneurs en
3-glucanes varient entre 3 et 6 mg/L. Pour poucomparer les différents effets, il est
conseillé de les normaliser.

Dans ce travail, les facteurs et les mesures soniés dans l'intervalle [-1, +1] en utilisant la

relation :

_ 2z2=(ZmaxtZmin)

Zy = (18)

(Zmax—Zmin)
Avec zy,in, La valeur minimum de znax la valeur maximum de zz la valeur du facteugy

la valeur normalisé de z

Les bornes pour chaque facteur orge et pour chatpsiure malt sont indiquées dans le
Tableau 5.

Tableau 5 les intervalles des facteurs (procésgets) et les intervalles des mesures en fin depeeghdu malt
utilisés pour la normalisation des données dansteeles

Facteurs orges Mesures fin de trempe et Malt
P T IG BG Ara WR1 Arl WRi HFT HF Extr Visco ProSol Pdias Attlim
Max 115 22 10 6 10 24 24 24 50 50 50 90 3 8 500 0
Min 95 14 1 3 6 4 4 4 30 30 30 75 1 2 100 60

91



Chapitre 3: Matériel et Méthodes

Pour vérifier si les modeles sont significatifs petur examiner la qualité des coefficients

estimés, plusieurs tests de la régression muliliiegpeuvent étre sont utilisés.

Un analyse complémentaire sur la variance, meeégait en évidence upeopagationde la
variance expérimentatﬁ,zM = Var(Yy,) et la variance des coefficients du modég =

Var(A) a travers une matrice liée a X :

o = (X"X)e}, (19)

Non seulement la valeur des coefficieatsnais également leur variance sont conditionnées

par le choix des expériences a réaliser. Plusieédmmarches, regroupées sous lintitulé

planification expérimentale, visent a une minin@atde cettgpropagation

1.1.1.2. Le plan d’expérience

Pour la régression MLR, la méthode des plans digsipées cherche a déterminer et a établir
les liens existant entre 2 types de variablea réponse (Y)les qualités de malt (friabilité,
extrait, viscosité..)les facteurs (X)les facteurs qualitatifs de I'orge pour cettedétyles
teneurs en protéineB;glucanes, arabinoxylanes...) qui sont censées iadigsvariations de

la qualité de maltPlus précisément, elle vise a identifier la relati@nt la qualité du malt
avec les facteursrge Une démarche expérimentale est établie pour répandos questions.
Notre plan d’expériences consisté a la réalisatione série ddN=40 expériences, qui sont
toutes:déterminéesiéalisables indépendantes entre elles. La valeur de la répomseces N
expériences est ensuite déterminée expérimentateavea précision. Un modeéle polynomial
en est alors deduit.

La planification des expériences a consisté &hdjisir des échantillons d'orge pour lesquels
les facteurs particuliers (des teneurs trés vagabh protéines, R-glucanes et arabinoxylanes,
et a imposer des diagrammes de trempes diversifieg)esurer les variations induites de la
qualité du malt, iii) déduire les relations entaeteurs orge et qualité du malt. L'objectif est
de minimiser le nombre d’expériences sans sactdiqualité des résultats.

Il existe plusieurs types de plan d’expériencegs blans d’expériences (factoriels,
orthogonaux, screening). Dans notre étude ung@aype screening a été adopte.
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1.1.1.1.1. Le criblage (screening)

Cette méthode est utilisée quand les connaissaswese procédé sont insuffisantes. La
technique du screening permet de déterminer, parmensemble initial de facteurs, les
eléments qui influencent le procédé étudié. Il is’dgnc d’'un procédé de sélection ou de
criblage (screening) (Benoist, 1994, Schimmerlid®98). Il est facile de déterminer
expérimentalement le poids de chaque facteur dagsolpe choisi, de les classer et donc de
pouvoir choisir pour une étude ultérieure plus fies facteurs qui sont les plus influents. Ces
facteurs sont étudiés en deuxieme étapes d'unen fplis précise en tenant compte les
interactions possibles entre les différents fastedra technique du screening permet
d’avancer dans la compréhension de tout systenfeed&hne ainsi la possibilité de ne retenir
gue les grandeurs dignes d’intérét.

Pour appliquer cette méthode, il est indisponitdecerner au mieux les mesures susceptibles
d’agir sur le fonctionnement du procédé, et lesealpossibles de variations observés sur la
réponse. Les informations sur le phénoméne étutiecollectées a partir des essais qui sont
les fruits d’une réalisation physique d’'une confagion des parametres d’entrée (Facteurs) de
la boite noire, pour lesquelles la valeur de lsorége est mesurée qui évoluent avec le temps
(Walter et Pronzato 1994).

Dans cette étude, un plan d'expériences de typsersag sera utilisé. Cependant, les
conditions de micro maltage a I'lFBM permettentréaliser simultanément 16 expériences
complémentaires sans augmenter la durée expérilmehts expériences complémentaires
sont extraites d'un plan de screening correspondanh modele avec interactions. La
sélection des expériences complémentaires est based'équilibre du plan et sur la
disponibilité de compartiments de micro maltajes 40 conditions opératoires du plan
d'expériences résultant et les valeurs des mesbtesues lors de sa mise en ceuvre en micro

malterie sont données dans les ANNEXE 1, ANNEXE 2 .

1.1.1.3. Les tests pour la significativité des modeles

La qualité des modele MLR peut étre évaluée a tsanre série d'indicateur parmi lesquels
on trouve notamment :

1. Le coefficient de détermination de la régressién R

2. Le caractere significatif des coefficients du medghr un Test de Student

3. Larobustesse des coefficients du modéle par knigoe duBootstrap.

1. Coefficient de déterminatiorf R

Cet indicateur est utilisé pour étudier la cortiélatentre les valeurs expérimentales et les
valeurs modélisées. Il traduit la capacité d'inotates tendances observées par le modéle.
Dans un repére données estimées vs. données aixseovérecherche la droite qui passe
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au plus pres de tous les points et dont le coefficdirecteur est unitaire. Dans une
régression, on souhaite minimiser un critére de typindre carré

2
J =2 = vf) (20)
Le critere exprime le rapport entre la varianceligyg par la modéle et la variance totale

qui doit étre proche de 1.
__lavariance estimée par le modeéle

R? = (21)

la variance totale

2. Test de Student

Ce test paramétrique compare la moyenne obseru@eédhantillon statistique (ici, celle
des coefficients du modele) a une valeur fixée.dlarcas présent, on vérifie si l'intervalle
des valeurs de coefficients du modéle contienalaur O.

La variance des valeurs des coefficients du mquogle étre estimée a partir de la relation :
s& = (XTX)7 sy (22)

Suivant la loi de Student, on fixe un seuil de Higation a, (o = 5%), le degré de liberté
(nombre d'expérience-nombre de parametres) perendéefinir unt, , a partir des tables

de Student. On peut alors tester la significatrarilifé) d’un paramétre en construisant son
intervalle de confiance :

a=a itv,a Sy a;=q + ty,aSai (23)

La variance expérimentals‘y2 est estimée soit a partir de répétition d'expédaensoit par

approximation. Dans notre étude, la variance dideésntre valeurs expérimentales et
valeurs prédites est utilisée comme approximation

La variance entre les valeurs des sorties expétatesnet modélisés

1 N2
sy == (v - 7) (24)

3- Technique du Bootstrap

Cette technique numérique poursuit deux buts :figérla robustesse d'un modele,
renseigner sur la stabilité des coefficients demmléle. Le principe de ce test est de
reconstruire un plan d’expérience de la méme tailehoisissant, parmi les N expériences
réalisées, N-1 expériences au hasard, avec remiggieOn recalcule les coefficients du
modéle a partir de cette nouvelle matrice d'infdroma Cette étape permet de justifier les
stabilités des coefficients calculées et leur ilistion et fournit, en plus une idée sur la
robustesse du modeéle

La régression multilinéaire ainsi que les tests&é@tprogrammeés sous Matlab, en utilisant un

ordinateur (Pentium 1V, 2,8 GHz, 1 Go Ram).
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1.1.2. Méthode d’optimisation

Lorsque les modeles des difféerents indicateurs wiit§ du malt sont établis, un outil
d'optimisation est nécessaire pour déterminer l@sditons opératoires qui conduisent
simultanément a une humidité fin de trempe HFTIéa{B7-38%) et a une qualité acceptable

du malt.

L'outil d'optimisation utilisé dans cette étude @stalgorithme génético-évolutionnaire. Il est
appelé ainsi car il met en ceuvre les techniquesssa la fois des algorithmes génétiques
(croisement des individus par des opérateurs 'Bhtet des algorithmes évolutionnaires
(croisement des individus par des opérateurs "edles principales caractéristiques de cet

algorithme sont présentées dans cette section.

1.1.2.1. L’algorithme génético-évolutionnaire

Il s’agit d’affecter I'évolution d’'une population’iddividus divers (généralement tirée
aléatoirement au départ) a laquelle on appliquéérdifits opérateurs (recombinaisons,
mutations...) et que I'on soumet a une sélectiomamae génération. Si la sélection s’opere a
partir de la fonction d’adaptation, alors la popiola tend & s’améliorer (Back, 1996) la
Figure 19 montre un simple schéma avec les étagssngelles pour I'évaluation d’'un
algorithme génétique en général

Un tel algorithme ne nécessite aucune connaisshnpeobléme : on peut représenter celui-ci
par une boite noire comportant des entrées (lemblas) et des sorties (les fonctions
objectif). L’algorithme ne fait que manipuler lestees, lire les sorties, manipuler a nouveau

les entrées de facon a améliorer les sorties(\&fgitley, 1993).
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Population initiale <€

4

Evaluation des individus
Sélection de croisement mutatialn

4

Viabilité des enfants

Insertion dansﬂ la population initiale

Nouvelle population

Figure 19 Schéma montrant les étapes d’évaluationalgorithme génétique

L’atout principal de ces algorithmes est leur cégak travailler directement sur les fonctions
sans nécessité de dérivation compliquée. C’est nmcepsus itératif d’optimisation qui
manipule une population d’individus plutét qu’unimio(Massebeuf, 2000). Leur évaluation
se fait a partir de la connaissance du milieu.

1.1.2.2. Principe général

Pour une fonction multi variable, les variablests@mprésentées par vecteur désigné par son
code génétique (chromosome(s)). Il existe des idhgoes haploides et d’algorithmes
diploides. lIs se distinguent par leur codage etlguas propriétés de convergence (temps de
calcul et efficacité a trouver des optima globaiBgnteixet al, 1995)

= algorithme haploide : chaque individu y représepd® un seul chromosome qui
correspond exactement a son phénotype. La forntiliilgée pour faire un croisement

entre deux individus haploides est=aX, + - a)X, oua est un nombre aléatoire

reel.

= algorithme diploide : on a besoin de trois vectgasr codés les individus diploides
deux chromosomes chacun entre eux a tous les paesndeoptimiser un vecteur de
dominance qui est responsable de déterminer poamuehgéne quelle version va
s’exprimer.
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1.1.2.3. Initialiser la population

La population initiale correspond a I'ensemble detividus sélectionnés au lancement de
I'algorithme. Et le taille de cette population efiee les performances et I'efficacité de I'A.G.
Selon (Viennet ,1997) Dans [lalgorithme utilisé, l@opulation initiale est définie
aléatoirement. Plusieurs études ont montrés l'anfae de la composition de la population
initiale sur la vitesse de convergence et la ca@aciviter les optimums locaux a I'optimum
global (Bicking ,1994).

1.1.2.4. Evaluation de la population

C’est I'étape ou les fonctions a optimiser sontlééas pour chacun des individus d'une
génération. Les valeurs obtenues permettent d’évadds individus les uns par rapport aux
autres afin de les classer des meilleurs aux plusvais. Si un enfant est moins bon que le
plus mauvais des parents de la génération préeatdentest pas conserve : c’est la mortalité
infantile.

1.1.2.5. Génération des nouveaux individus

Il se trouve deux moyens principaux pour créer deveaux individus: dun coté Le
croisement qui est le moyen principal et privilég@ur générer un nouvel individu, permet
d’élargir la population. Il s'effectue en choisisisaléatoirement deux parents de la population
et donnent naissance a un nouvel individu (enfant).

Il existe 3 méthodes de génération de nouveauxidul : le croisement hétérozygotes, le
croisement homozygotes et la mutation.

Dans le croisement hétérozygote, chaque parentedaléatoirement la composition d’'un de
ses deux chromosomes a I'enfant. Selon les domasathes alleles, le vecteur de dominance
de I'enfant suit les regles du Tableau 6.

Dans le croisement homozygote, les deux chromosameagnotype des nouveaux enfants
sont identiques. Le phénotype est calculé sur uncipe identique au croisement de
individu haploide. Il est bon pour étendre legacdéristiques des meilleurs parents. Le
croisement homozygote reste le meilleur pour urerdité plus grande.

97



Chapitre 3: Matériel et Méthodes

Tableau 6 le choix des dominances lors de la géagrd’'un nouvel individu

Domainance de l'alléle sélectionné pour le parent 1

Récessi Dominan
. . Dominance de lalele du
. s . . L, ‘ Domninace aléatoire
Domainance de l'allele sélectionng Récess chromosome
pour le parent 2 Dominance de laléle du
Dominan chromosome 2

Fonction du meilleur parent

La mutation est une autre méthode pour donner degeaux individus ou les chromosomes
et la dominance sont faits aléatoirement. Elle aiddargir le domaine de recherche et a créer
de diversité dans la population.

Dans tous les cas, les nouveaux individus sont soamn test de viabilité, les enfants qui ne
sont pas meilleurs que le dernier parent de la latipo initiale est éliminé. Les nouveaux
individus viables sont ajoutés a la population petteindre sa taille initiale.

1.1.2.6. Critere d’'arrét

L’algorithme lancé ne peut pas arréter tout séu, besoin d’'un critére d’arrét capable de
I'arréter quand il est arrivé a construire une pagon répondant aux attentes. Pour cela, une
valeur trés petite (précision) est définie. Ellestitue un critére d’arrét qui est utilisé quand
la reconstruction de la population est terminéelaSdifférence de performance entre le
meilleur et lepire individu ??7? est inférieure &e@récision, l'algorithme s'arréte.

L’algorithme génétique présenté constitue la basdadrecherche de solutions optimales
parmi une population d’individus. Cet algorithmencu pour trouver une solution optimale:
le premier individu de la population.

L’algorithme génétique utilisé dans ce projet (AGGC. Hariri ,2003) a une caractéristique
spéciale qui a été ajoutée pour adapter la conneegde cet algorithme vers un domaine de
solution plutét que vers une seule solution.

Un exemple du modele HFT / OH a été choisi poutigdpr comment on a fait pour adapter
la fonction objectif pour une optimisation par donea

On définit une fonction objective classique perangtd'atteindre une spécification donnée :
F(x) = (HFT(x) — 37.5)* 26)

F(X) représente la différence entre le taux de kiténicalculé et celui ciblé. Cette fonction
conduit & un seul optimum. L’algorithme cherche desditions opératoires qui donne une
valeur optimale de (HFT = 37.5)
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Dans la Figure 20 la courbe en pointillé illustedllire de la fonction d’optimisation F(x).On
choisit ensuite une précisianqui décrit I'écart toléré sur la valeur a attegndra fonction
objective utilisée par 'algorithme est alors dé&ficomme suit :

Pour le modéle utilisé dans cet exemple, on atiis(0.5)° c'est-a-dire les valeurs
acceptables de I'humidité fin de trempe sont (320%) La courbe en trait continu illustre
l'allure de la fonction J(x). Elle montre que tautkes valeurs de HFT entre (37-38)
correspondent a une méme valeur nulle de J(x)n¢temzeptables.

SiF(x) = (HFT(x) —37.5)* < ¢
Alors J(x) =0

Sinon J(X)=F(x)-¢ (26)

F(x) = (HFT(x) ~ 37.5%

37<=HFT <=38

Figure 20 Fonction objectif pour l'optimisation gkymaine

Ce travail est refait pour toutes les autres measumhacune avec sa valeur ciblée et sa
précisione propre. On peut résumer le procédé de modélisatida procédé d’optimisation par un
schéma dans ligure 21
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————————> Les conditions opératoire de maltage (X)

1

Le modele

Algorithme génétique diploide I

Les valeurs prédits pour les mesures H(X)

1

J00=(HEO-H Y2 Le valeur
attendue de H

Figure 21 Optimisation du maltage en utilisangbaithme génétique

La valeur attendue

L’ensemble des outils d’optimisation ont été prognaées sous Matlab (release 13) et les
calculs sont réalisés sur un PC (Pentium 1V, 2,& @HGo Ram)

2. Les analyses multivariées: Analyse en componentsipcipales
(ACP)

Les méthodes MLR se prétent mal au traitement deéks spectrales en raison des fortes
corrélations intra-facteurs. Pour cette raison,n@thodes multivariées leur sont préférées
pour le traitement numérique des spectres MIR.

Les analyses multivariées (factorielles) ont tassrhémes objectifs : représenter des données
multidimensionnelles a travers un nombre réduit dimensions (idéalement 2 a 3) en
concédant une pertaisonnabled’information (i.e. en conservant les informatidas plus
significatives).

Ces dimensions réduites, appelées composantegataseou variables latentes, sont définies
par combinaison linéaires des variables origindlésformation d'une centaine des données
ou d'un spectre peut ainsi étre condensée dans atih pombre de composantes
principales (Gottiebet al2004 ; Munck and Moller, 2004). Ces composants cipales
expliquent la majeure partie de la variance dassltanées originales, et facilitent ainsi une
interprétation efficace de propriétés des donné@esdps analyses qualitatives telles que la
discrimination ou la classification (Cordebk# al2002 ; Downey, 1998). De plus, pour éviter
d'avoir la méme «information» dans plusieurs coraptes principales, elles sont construites
de facon a étre orthogonales.

2.1. Présentation général de 'ACP
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La théorie de I'ACP a été décrite par de nombrauewas (Lebaret al1977 ; Joliffe, 1986 ;
Saporteet al1990).

L’analyse en composantes principales est une meétluascriptive qui s’applique a des
tableaux de données quantitatives. Elle met ereéeml des relations entre des variables et les
observations pour lesquelles elles ont été mesut&ssdonnées enregistrées peuvent étre
présentées sous la forme d’'un tableau ou d'uneécmatont les n lignes sont les différents
échantillons/expériences et les p colonnes sontdeables ou conditions opératoires Figure
22.

Variables ——m—

Observations

Figure 22 : description schématique d'une matrecdahnée pour une ACP

Une représentation géométrique de ces donnéesimenéales est possible dans un espace de
dimension p ou p désigne le nombre de varigbl@acteurs et/ou mesures). Projection

Cette représentation géométrique dans le repegmakine met cependant pas en évidence les
propriétés (corrélation) dans la population aindgcrde. Un changement de repére permet
parfois de mieux décrire I'ensemble des pointsdifficulté réside dans la définition des
nouveaux axes de ce repere réorienté (vecteurggsjopt dans le calcul des nouvelles
coordonnées des points initiaux dans ce nouveargep

Dans un premier temps, chaque observation peutpétjetée dans les plans de l'espace
initial. L’'ensemble de I'observation projetée forme nuage de points de dimension réduite
Figure 23 avep=3.
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Variable 1

Lignei

////Z\MﬂaMeZ

X1

Variable 3

Figure 23 Présentation d’'un nuage de points darespace de trois dimensions

L'observation graphique d'un tel nuage de poirgstrpossible que dans un espace a 2 ou 3
dimensions. Dans le cas des espaces de dimengmgmiesue, les méthodes multivariées
permettent 1) de définir un nouvel espace permteti@anmieux comprendre/observer les
relations entre les individus et 2) de conservequament les directions les plus informative
réduisant ainsi lI'espace a quelques dimengeninentesen limitant les pertes d'information.
D’un point de vue géométrique, 'ACP peut étre @dreée comme une meéthode 1) de
rotation des données suivi d'une méthode de 2g¢gtiop conduisant & une présentation plus
efficace avec la dimension la plus petite posdileleninimum de composantes principales).

Pour définir la meilleure rotation des axes, otisgticomme direction principale celle qui
présente le maximum de variance. On construit dengdiremiére composante principale
(CP1). On définit ensuite un deuxieme axe, orthagan premier, qui décrit le maximum de
variance dans la variance résiduelle. Cette doectst ainsi appelé®® composante
principale (CP2) (Figure 24). La procédure est t@&péjusqu'a atteindre un niveau
d'explication de la variance satisfaisant (80%, 9@%P0, 99%). Sl on utilise toutes les
composantes principales, 100% de la variance @digeke.

Cette rotation du nuage de points permet d'obtamgprésentation dans un nombre réduit de
directions avec la plus grande fidélité possible.
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Variable 1 Variable 1

Variable 2 Variable 2

Variable 3 Variable 3
Figure 24 lllustration de la rotation des axes gaunise en place d'un nouveau repére

Les coordonnées de tous les points du nuage dansueeau repere sont obtenues en
projetant orthogonalement les points initiaux ses houveaux axes. Elles sont appelées
coordonnées factorielles et elles constituent @eurs des composants principales. Dans
chaque couple d’axe, les points sont décrits pasleoordonnées factorielles. On appelle ces
représentations en 2D : cartes factorielles. Cds<ant un intérét essentiel dans les analyses
par composants principales. Elles permettent deferdes individus sur des plans tel que on
peut éventuellement détecter des repartions stéegtudes objets, la formation de groupes ou
la présence d'individus aberrants ce qui nous aide compréhension de la structure des
données. Figure 25 illustre une ACP effectué daatte cdtude sur des orges de printemps
récolte 2010 dans quatre lieux différents en Franc€lermont-Ferrand Issoudun
Bretenieres Merignies L'ACP permet ainsi de distinguer les lieux et lgme, en méme
temps les points singuliers (deux points du herigniesqui se trouvent avec les points du
lieu Bretenieres
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0.2
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0.1
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1st Principal Component

Figure 25 Carte factorielle d’'un nuage de points

2.2.La mise en ccuvre de I'ACP

La méthode ACP s'appuie sur le remplacement d’uateice X den lignes etm colonnes,
par une nouvelle matricé dérivée deX avecn lignes et un nombre de colonnkstres
inférieur dem. On peut écrire cette relation en terme matrigiell
T=XW (27)
ou W est la matrice des coefficients qui définissentclasbinaisons linéaires, avatlignes
etk colonnes, en d'autres termes, la matrice deswmsagpeopres dX'X (loadings).
Les colonnes de la matrideont plusieurs particularités :

1 lls sont des combinaisons linéaires des variabagyte.

2 lls sont orthogonaux entre eux.

3 lIs constituent les valeurs propresXi.
L'ACP classe les valeurs propres (composantesipaitles) par ordre décroissant pour sortir
les composantes les plus explicatives.
L'ACP permet donc de décrire I'essentiel de laarae sur les données X dans un nouvel
espace de petite dimension (compression des donimEeméme temps I'ACP est un outil de
classement de données (tri sélectif).
Dans I'ACP, on calcule la matrice carrée de comada La matrice initiale est toujours
centrée et réduite, pour éviter les problemes dagsiet 'hétérogénéité des variances.

Les analyses ACP ont été appliqués d’abord sug egdonnées expérimentalees

orges récoltées de 2009, 2010, 2011. Ensuite lalysmas en composantes principales sont
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meneés sur leslonnées spectralesollectées sur les orges de 2009, 2010, 2011.e$det
analyses ACP ont été programmées sous Matlab.

3. La régression en composantes principales (PCR)

La décomposition par ACP est la premiere étape ad@llipart des méthodes linéaires
multivariées basées sur des projections, telledaBER, PLS.
Pour la régression en PCR, on calgyla partir de T calculé :

T=XW (28)

y=Tb+e (29)

et le vecteur des coefficients b de la régresssb@nné est
b = (T'T) Tty 130

Le probleme est de déterminer le nombre de compesamincipales k a exploiter pour la
régression. On utilise typiquement la méthode diglation croisée.
e On divise I'ensemble des donnéesty, enk sous-ensembles
Dans notre étude, le sous-ensemble n'est congtiié'un seul échantillon (technique
du Leave-One Out Cross Validatipn
* On construire un modele avedc]) sous-ensembles.

* On prédit la valeur pour le sous-ensemble excliétkgpe précédent et on calcule alors
la racine de I'erreur quadratique moyenne de uidid&roisée Root Mean Square
Error of Cross Validatiop
RMSECV,_, = (y — Xb)? (31)
* On répéte ce calcul jusqu’a que tous les sous-drissmoient exclus une fois.

e On calcule la somme de ces erreurs

RMSECV = ¥, RMSECV,_, (32)

On choisit le nombre de composantes qui permetideniser la valeur de RMSECV.

En termes de prédiction, les composantes pringpale PCR ne sont pas toutes
nécessairement pertinentes. Elles le sont powrdaription de la variance de la matrice X. En
En utilisant plus de composantes, cela peut égaleraagmenter le RMSECV. Cela

s'expliqgue par le fait que ces composantes somrrdétiées sans exploiter le vecteur des
réponsesy. Une meilleure approche consiste a construirectesposantes en utilisant les

informations de X et dg en méme temps.
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4. La régression en moindre carrée partielle (PLS)

La régression PLS est appliquée depuis quelquegeandans plusieurs domaines en
chimiométrie, dont la calibration multivariée, lesations structure-activité. Les variables
prédictives X) sont souvent des spectres mais peuvent aussidé&srenesures bio-physico-

chimiques, la plupart du temps avec une forte éalité entre variables. Les réponses
(matriceY ou vecteuly) peuvent étre de nature variée, dont des condemsades substances

a prédire, mais aussi des propriétés physico-chiesig des activités biologiques, des
parameétres industrielles, des matrices spectrales alitre domaine. La régression PLS est
une méthode utilisée couramment dans les analpsesrgscopiques.

Dans la régression PLS on calcule T en tenant eptede X et de la variable a prédire y. La

régression PLS effectue une double régression comomére Figure 26.

Figure 26 Présentation d’'une régression PLS sig dimensions

A patrtir de la Figure 26 on comprend que les depuatons de régressions correspondantes a
X et ay par les corrélations suivants :

X=TP+R (33)

y=Tq+f (34)

Dans le cas ou il y a une seule réponse vy, la mdétest appelé PLS1; C’est la méthode
adapté dans notre démarche scientifique.

Etape 1 on calcule t :
_yP
lg1 = Zj:l Xq1jWyj (35)
tx1 est la premiere colonne de la matriceomposées de lignes (scores) et des colonnes qui

sont lescomposantes principaledV est la matrice des poid®4dings) qui s'appuie sur le

calcul de la covariance entxeety ..
Xty
w = 36
Xty (36)
La matriceT maximise la variance entd¢ ety. la procédure consiste a remplir la matrice
colonne par colonne.

Etape deux on réalise la régression :
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y=tig1+f (37)

L’algorithme de SIMPLS pour la régression PLS1 @étrit dans ANNEXE 15. Pour les
bases de données ou plusieurs réponses y doivennétiélisées simultanément, la sortie de
modele est une matricé. On utilise alors la méthode PLS2. Dans notre étades avons
essentiellement appliqué les méthodes MLR, ACPL&1Psur les mesures de qualité de
l'orge et/ou du malt ainsi que sur les mesuresudétg de I'orge par spectroscopie MIR.
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Chapitre 4 étude et
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Introduction

Ce chapitre présente les résultats complémentait@se démarche de modélisation et
d’optimisation initiée dans une étude précédents diacadre d'un master en 2007-2008.

Ce chapitre contient trois parties :

* La premiére partie présente un rappel de la déraagehmodélisation réalisée sur
I'étape de trempe -pendant le maltage en vue diohie malt de qualité acceptable
dans des conditions d'hydratation limitées desgrdiorge. Elle présente les modeéles,
les parametres des modéles (facteurs opératqresess et les facteurs "matiere
premiere” ¢rge), mesures de la qualité du malt).

» La deuxieme partie est consacrée a la démarcheléoraptaire d’optimisation des
conditions du maltage en s'appuyant sur les mogeteedents.

* La derniére partie, a la lumiere des difficultémo@ntrées dans les deux parties
précédentes, présente la possibilité d'intégrenaleveaux facteurs dans le modele
pour caracteériser l'orge et sa variabilité d'ureéande récolte a l'autre est étudiée.

Les données utilisées dans cette partie sont péesseren ANNEXE let ANNEXE 2.
L'’ANNEXE 1 contient tous les facteurs orge qui sotilisés comme entrée de notre modéle
de régression MLR. L’ANNEXE 2 contient les qualitéslt, qui représentent les sorties de
notre modele.

112



Chapitre 4: Modélisation linéaire multiple

1. Modélisation linéaire multivariable de la qualité du malt
L'objectif de cette partie est de trouver des mesesignificatifs capables de décrire

linfluence des facteurs considérés d’orge sur demlités du malt faiblement hydraté

humidité, et de prédire les autres indicateurs dalitg§ du maltErreur ! Source du renvoi

introuvable. .
T
P Fria. Ext
G GP PSol
WR1 . . HFT Visco
AR X => Modéle polynomiale =Y HJ+1)  BG
WR2 Hf PDias
BG Plum Attlim
Ara

Figure 27 schéma représente la corrélation factages et qualité-malt par un modele polynomial

Dans cette étude, un plan d'expériences de typeersog est utilisé. Cependant, les
conditions de micro maltage a I'lFBM permettentréaliser simultanément 16 expériences
complémentaires sans augmenter la durée expérilmehts expériences complémentaires
sont extraites d'un plan de screening correspondanoh modéle avec interactions. La
sélection des expériences complémentaires est bmsed'équilibre du plan et sur la

disponibilité de compartiments de micro maltage.

1.1.La réalisation du plan d’expériences

Initialement, les facteurs considérés étaientvaaété d'orge, la température (T), le taux de
protéines (P) et le diagramme de trempe (Diag)ld@Psauite, les informations ont été déclinées
en facteurs plus discriminants en les étendantaaxide protéines (P), a la température (T), a
la durée des phases de trempe (WR1, AR1 et WR®)dice de germination (IG) et aux taux
initiaux de R-glucanes (BG) et d'Arabinoxylanesa)Adans les grains d’orge.

Les mesures relevées sont : I'humidité en fin denpe (HFT), I'humidité a un jour de
germination (Hj+1), humidité en fin de germinati@tF), I'extrait sec (Extrait), la viscosité du
modt (Visco), le taux de protéines solubles (Prot),Sle pouvoir diastasique (Pdias),

I'atténuation limite(AttLim), le taux d@-glucanes (BG) qui reste dans les grains a ladifad
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maltage, l'indice de plumule, le nombre de graiipigs (GP). LeTableau 7présente les
indicateurs de qualité de malt mesurésFigare 28précise les points de prélevements de ces

mesures au cours du maltage.

Tableau 7 indicateurs de qualité de malt a mesurer

GP | HFT | Hj+1 | HF | Plumule | Fria | Extrait | Prot Sol | Visco BG Pdias| AttLim
(€N C N C) RN CO RN C)) ® [ ® 9 (10) | (11) | (12
% % % % | % % %malt | omalt | mPA.sec| mg/l| WK | %
sec sec sur
sec
Trempe Germination Touraillage

+—+——+— =
@ ®

Figure 28 Localisation des points de mesure lorprdaédé de maltage

Les 40 conditions opératoires du plan d'expérienéssitant et les valeurs des mesures
obtenues lors de sa mise en ceuvre en micro maienedonnées dans les ANNEXE 1let
ANNEXE 2.

Un programme a été fait sur le logiciel Matlab @pétre capable de traiter le modéle choisi.
Ce genre de programmation facilite le calcul et eregvidence toutes les liaisons possibles
entre des facteurs du modele et leurs effets enemiémps. Cette méthode est plus efficace
gue d'utiliser un logiciel commercial, limité dansrtains domaines d’utilisation, méme si
cette souplesse d'utilisation nécessite un plusdgiravestissement et une plus grande rigueur
d'utilisation. Le modéle initialement considéré est le
modeley = ao + X1 ayxy + X aux? + X X g xixg + € (14) du

chapitre (3) page (90) sans termes quadratiquiesenactions pour

114



Chapitre 4: Modélisation linéaire multiple

y=ag+2X;a;x; (38)

La modélisation avec les quarante expériencességaliau sein de I'lFBM a partir du plan
d’expériences proposé n'a pas permis d’identifies chodéles significatifs. De ce fait, les
expériences ont été divisées en deux grands groupesgroupe avec les 21 premiéres
expeériences impliquant les orges de printemps (@P),autre avec les 19 expériences
impliquant les orges d'hiver (OH). Cette distinatipeut s'expliquer par les effets génétiques
et environnementaux qui différencient les espebesis une deuxieme étape, nous avons
etudié d’éventuels effets non linéaires entre fastet mesures. Des termes quadratiques et
des interactions ont été ajoutés pour évaluer peutinence. Le nouveau modéle complet

s'écrit ainsi :
P=Yiax; + Y aixx + X ayxf (39)

Pour faciliter I'analyse des résultats des réguassiles facteurs et les mesures ont été
zZN =2z—zmax+zminzmax—zmin (18) page 91 du chapitre 3). Les
valeurs minimales et maximales de chaque factede ethague mesure sont présentées dans

le Tableau 5 (cf. page 91 chapitre 3).

Pour ne retenir que les modeéles les plus pertintmais tests, décrits dans le chapitre 2, ont

été utilisés.

La Figure 29 présente les coefficients du modeléhdenidité en fin de trempe en fonction

des 4 facteurs et de l'interaction considérés daagelation du type :

HFT = a,T + a,WR1 + a3AR1 + a,BG + asAR1 X WR1  (40)
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Intervalle de confiance ¢=0.95)

Coefficients

i i i i
-Z

T WR1 AR1 BG WR1*AR1
Paramétres

HFT =0.22T+1.01WR1-0.45AR1-0.58BG-1.31WR1*AR1

J

Figure 29 Modéle de I'humidité en fin de tremperdauge d'hiver 2006
Coefficient du modéle et intervalle de confianceeaun niveau de confiance de 95%)

Humidité en fin de trempe (HFT)/orge d’hiver

44

HFT expérimentale

R= 0.9356§
44

HFT estimé

Figure 30 Modéle de I'humidité en fin de tremperdauge d'hiver 2006 :
Coefficient de détermination entre données expériales et modeélisées.
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Les intervalles de confiance sur la Figure 29 camdnt que les coefficients retenus dans le
modeéle de I'humidité fin de trempe sont signifisatiLa Figure 30 indique une bonne
corrélation (R = 0.99mettre R2) entre les valeuxpéeimentales de I'humidité HFT en
fonction des valeurs prédite par le modéle. Unemasion de l'intervalle de confiance des

valeurs prédites est présentée sur cette méme fegtitre indicatif.

Le test de Bootstrap décrit dans le chapitre 2 p2geconfirme la robustesse du modéle. Une
distribution des coefficients du modele de I'hunéidilFT est illustrée sur la Figure 31. Elle
montre que les coefficients présentent une digtdhu relativement homogéne dans

l'intervalle précisé et qu'ils ne sont donc pag sensibles aux choix des expériences.
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Figure 31: Résultats du test de Bootstrap. Distidioudes coefficients du modele HFT/OH

Les modélesacceptablessont résumés dans IASINEXE 16 et ANNEXE 17. Ces tableaux
présentent les coefficients significatifs des mesdédinsi que le coefficient de détermination

la valeur de?? pour I'orge de printemps (OP) et I'orge d'hiveH{@espectivement.
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A lissu de cette étude, des modeles souvent adaept ont été établis pour prédire les
gualités du malt des orges d'hiver (OH). Pour €odg printemps (OP), on constate que les

modeéles peuvent encore étre améliorés.

2. Détermination et validation de conditions optimalesle maltage a

faible humidité
A l'aide des modeles significatifs précédents, phase d’optimisation est lancée pour

déterminer les conditions optimales qui permettdiatrriver, dans un maltage a faible
humidité (c’est-a-dire avec une humidité en fintdempe de 37-38%), a des indicateurs de
gualité du malsatisfaisantsLa définition de ces conditiorsatisfaisantesont données sous

forme d'intervalles de valeurs tolérées dans ldeBab8

Tableau 8 Intervalles de qualité pour un malt aér® comme satisfaisant

Indicateur Objectif
Humidité fin de trempe (%) 37-38
Friabilité (%) OH(75-80) OP(80-85)
Extrait (% malt sec) 80%-<
Protéine Soluble (% Mat sec) 3,2-5
Viscosité (mP.s) 1,45-1,65
3-glucane (mg/l) <300
Pouvoir Diastatic (WK sur sec) OH>300 OP>250
Attenuation Limite ( %) 81-83

L'optimisation de ce procédé a été faite en empiblalgorithme génético-évolutionnaire du
LRGP.

Les résultats de I'optimisation

L’'optimisation a été effectuée sur 'ensemble degeres modélisés considérés comme les
plus importants pour le procédé de maltage : I'diténien fin de trempe (HFT) et les qualités
du malt suivantes : la friabilité, I'extrait, lesneurs erg-glucanes ou protéines solubles, le

pouvoir diastasique et la viscosité du modt.
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2.1.Conditions de maltage a faible humidité pour I'orgede printemps

Afin de réaliser les optimisations sur les modééssplus fiables du Tableau 9 Conditions
optimales pour le maltage a faible humidité pouP)Cseuls les modéles suivants ont été
exploités pour l'orge de printemps : le modéle lladdriabilité, le modele 3 de HFT, le
modele 1 de I'extrait, le modéle 1 des protéindsldes, et enfin le modéle 1 de la teneur en
B-glucanes.

L’optimisation a été realisée en trois étapes :

* Une premiére optimisation a permis de définir leaditions conduisant a une friabilité
du malt acceptable (i.e. entre 80% et 85% pourQine

» Les conditions ainsi obtenue ont été analysées pauetenir que celles qui respectaient

une humidité en fin de trempe dans l'intervallesptable (entre 37 et 38%)

» Ces conditions optimales ont ensuite été classeagandes catégories en fonction de

leur similitude.
Le Tableau Qrésent les cing groupes des conditions opératoimemis en évidence.

Tableau 9 Conditions optimales pour le maltageldddaumidité pour (OP)

les mesures P% [T(CIG %ARL (h)[WR2(h) [BGI mg/[HFT % |Fria % |Extrait %malt sec |BG mg/l|Prot Sol %malt sec
famile descond. (1] 97 ] 20 [ 5 | 14 | 82 | 38 | 373 | 817 80,2 129,1 3,14
famille des cond. (2] 10,1 21 [ 6 | 13 | 89 64 | 374 | 825 80,4 1117 34
famille des cond. (3] 10,1 21 [ 6 | 13 | 98 64 | 379 | 83 80,4 1024 34
famille des cond. (4] 04| 16 [ 68] 133 | 8 34 | 3719 | 823 838 219,2 46
famille des cond. (5] 11,1 18 [ 72| 157 | 108 | 31 | 374 | 8L9 818 1164 31
experience(12 98| 22 | 83| 17 7 387 | 446 | 828 83,3 86 419

Une analyse détaillée de ces résultats a été gpadodans le mémoire de master (Ajib,
2008).

2.2.Les résultats de I'optimisation pour I'orge d’hiver

De la méme maniere, seuls les modeles du Table@odditions optimales pour le maltage a
faible humidité pour (OH) suivants ont été retemasir 'optimisation des conditions de
maltage pour les orges d'hiver : 1€ fnodéle pour la teneur ehglucanes, la HFT, la

friabilité, I'extrait, et le pouvoir diastasiqué,le modéle (2) pour la viscosité.
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L’optimisation a d’abord été réalisée a partir deilleur modele disponible, celui de la teneur
B-glucanes. Cependant, ce modéle ne s'appuie pa&issemble des facteurs opératoires.
Ainsi, pour chaque condition optimale identifiéejeudeuxieme phase d'optimisation est
nécessaire pour déterminer les conditions opéest@ranquantesqui conduisent a une

humidité en fin de trempe HFT acceptable. Les dai compatibles entre une teneur en
B glucanes optimale et une I'humidité fin de treifd acceptable sont ensuite utilisées pour

évaluer tous les autres indicateurs de qualité aitt m

Les conditions satisfaisantes pour tous les indigatde qualité de malt sont résumées dans le
Tableau 10.

Une analyse détaillée de ces résultats a été gipddodans le mémoire de master (Ajib,
2008).

Tableau 10 Conditions optimales pour le maltagatdd humidité pour (OH)

les mesures P%| T(C°) [1G % [ WRL(h) [ARL(W]WR2(h)[BG mg/l| HFT(%) |Fria% [Extrait %]Visco % [BGfinalmg/|Pdias WK sur sec
famile des cond. (1)  {105] 161 | 95 | (1219) | 201 [ 9 | 39 | (373.38) [ 772 80 1,62 175 398
famile descond. (2) {104] 163 [ 93] 13 | 20 [ 85 | 39 39 |51 80 164 194 386
famille des cond. (3)  [104] 174 [ 85| (17-22)| 20 | 9 42 (31,1315 758 80 1,63 178 375
f ()
f G)

=

amille descond. (4) [101] 15 | 84| 24 20| 151 45 372 | 782 801 | 161 187 393
amille descond. (5) [113] 18 | 76| 22 19 [ 173 ] 45 38 1 802 | 164 229 388
experience(33) 3l 22 |95 6 201 5 | 34 416 | 8421 80 1,6 88 400

2.3.Validations des conditions optimales

La modélisation et I'optimisation ont été réaliséas des orges récoltées en 2006. L’objectif
de cette validation est de vérifier expérimentaleiries conditions optimales numériques
présentées.

Les échantillons d’orge disponibles ont cependaolués lors de stockage pendant la période
de I'étude (de 2006 a 2009). Pour intégrer cettduéun, les indices de qualité (Indice de
germination, teneurs en protéines [&glucanes) des rares échantillons d'orge encore
disponibles a I'lFBM ont été réévalués en 20009.

Le protocole de validation des conditions optimastsle suivant :
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1 A partir des nouvelles caractéristiques des orgss;onditions opératoires ont été re-
optimisées. Les résultats sont rassemblés danaldkdu 11, notamment les valeurs
prédites par nos modeéles, de I'humidité de finrdepe et de la friabilité du malt.

Les diagrammes de trempe ont été appliqués expdateenent.
Les échantillons d’orge 2006 ont été maltés sadercbnditions opératoires optimales.

4 L'humidité en fin de trempe et la friabilité du mekpérimentales et prédites ont été

comparées les résultats sont présentés dans Tddleau

Tableau 11 les nouvelles propriétés de I'orge 20@&urées en 2009 et les diagrammes de trempessgop
par l'optimisateur

Facteurs orge Facteurs process
Variété P IG BG T WR1 AR1 WR2
% % % C h h h
Azurel 11.4 4.7 2.93 16 6 16
Esterel 9 5.4 2.59 15 6 14
Scarlett 10.2 55 4.28 18 11 14 10
Sebastian | 11.7 4.8 2.95 21 8 15 7

Tableau 12 présente I'humidité fin de trempe dikbilité du malt résultent d’application de diagime de

trempe optimale sur les 4 orges 2006 et cellestpsedour la modéle.

. Humidité fin de trempeHumidité finde  Friabilité Friabilité
Variété . ) L. .
expérimentale trempe predite expérimentale predite
Azurel 37.2 375 76 83
Esterel 36.3 375 60 82
Scarlett 40.3 375 86 74
Sebastian 41 375 70 74

La validation expérimentale des conditions optiraaer les données restant de 2006 présenté
dans le Tableau 15 confirme que les orges de pnpggSebastian et Scarlett) sont difficiles a
modéliser. A ce qui concerne les orges d’hivercaves modeles on est arrivé a une humidité
de fin de trempe tres proche de celle prédite, mas une friabilité pas aussi bonne. Ca peut
étre expliqgué par le faite que lI'orge a subi deangements physico-chimiques pendant le
stockage de longue durée. L’humidité en fin de perpour I'orge Esterel est basse par

rapport a celle prédite : c’est trés bien d’'un pale vue économique et environnementale
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mais un endosperme pas suffisamment hydraté coadlitmalt de mauvaise qualité comme

le montre le taux de friabilité expérimental d’Estg60%).
L'ensemble de ces résultats montrent que :

1 Quiil est possible de relier par des modéles rasust significatifs, la plupart des
indicateurs de qualité du malt aux conditions ojpémes et aux indicateurs de qualité
de l'orge
Quil faut cependant distinguer les orges d'hi@at) des orges de printemps (OP).

3 Quil est possible de déterminer des conditions nidtage a faible humidité
conduisant a des qualités de malt acceptables,

Cependant, la variabilité des échantillons danteiaps et la variabilité des propriétés de
l'orge d'une année de récolte a l'autre sont adsuies de perturbation qui ne sont pas intégrés
dans nos modeles. Cela exigerait une recalibragiomuelle des modeéles pour permettre
I'étape d'optimisation des conditions opératoiteda s'avererait trop long et trop couteux.

Par ailleurs, la teneur en protéines ef3eglucanes n'expliquent pas les variations observées
On peut d'ailleurs mettre en évidence ce résultia@vérs la cinétique de prise d'eau des grains

pendant la trempe.

3. Mise en évidence du découplage entre la compositide I'orge et
I'imbibition des grains d'orge

Nous avons sélectionné un lot de quatre échargiliborge qui présentent des comportements

antagonistes mais intéressants lors du maltage.

Tableau 13 les variétés d'orge récolte 2008 quchntsi pour réaliser la suivi d’humidité avec leteneur en
protéine, leurs teneurs d’humidité en fin de trerapka friabilité de malt résultant.

Variété P % HFT % Friabilité %
Azalea 10.8 41.4 63.74
Thorgall 10.9 38.1 53.38
Sebastian| 9.4 40.9 87.26
Henley 9.3 38.6 83.4

Notre sélection contient deux orges qui, pour ume@rocessus de maltage et une humidité
en fin de trempe optimale > 40 %, conduisent saihanalt de tres bonne qualité, soit a un
malt inacceptable Inversement, nos échantillons présentent deuwesorgui, pour une

humidité en fin de trempe faible < 246 conduisent également soit a un malt de trés éoonn
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gualité, soit & un malinacceptable Tous ces échantillons ont des compositions du @ném

ordre de grandeur mais différentes.

L’étape de trempe est I'étape clé pour la techrielog maltage. L’hydratation des grains a
lieu dans cette partie avec ces phases (sous aawds] elle est le facteur clé pour toutes les
étapes suivantes et détermine donc la qualité dé fmal. Afin d'étudier l'origine des

différences de comportements observés, I'hydratades grains en cours de trempe a été

étudiée. Les cinétigues obtenues pendant le mataygeprésentés dans de la Figure 32

taux d'humidité( %)

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28
Temps(h)

Figure 32 Suivi du taux d’humidité pendant les @isage trempe a16 °C pour quatre variétés d'dgézalea,

B Sebastian® Henley &  Thorgall.
(WR1 premier sous eau, AR1 premier sous air et \W&Xieéme sous eau. avec quatre variétés d’'orge)

A partir de la Figure 32, on constate que la preens®us-eau est la seule phase qui révele une
différence dans le comportement des quatre varié@gscourbe d’absorption d’eau de la
variété Azalea est bien distinguée des autreseGhttérence est moins perceptible pour
Sebastian et les deux orges restantes qui ont mnpartement trés similaire. Cela nous a
orienté vers le calcul des constantes cinétiqugwide d'eau k dans le premier phase sous eau
WRL1. Les résultats sont donnés dans Tableau 14o@state que les deux orges ayant la plus
haute constante cinétique de prise d’eau k=0.08520.0211, Azalea et Throgall ont aussi
les teneurs en protéines les plus hautes 10.8, ré8@ectivement. Mais les deux orges se
comportent differemment dans la prise d'eau. Cetat pétre lié aux variétés (facteur
géneétique). Ce résultat a également été recemmesernié par Mayolle et al.(2012).

Ces résultats sont cependant en contradiction El@na-Cano et al.(2002) et Chandra et

al.(1999) qui ont montré que la teneur en protéioes un effet négatif sur la cinétique
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d'absorption et avec Swanston et al.(2006) et Gangda al.(2008) qui ont montré que ce
facteur n'influencait pas la prise d'eau.

Tableau 14 les constants de cinétique de prisaigiear les quatre variétés d’orge dans la prengbese de

trempe.
Variété Constante de vitesse P HFT Friabilité
d'absorptin (k) % % %
Azalea 0.0352 10. 414 63.74
Thorgal 0 i 38.1 53.38
Sebastiap 0.0191 9.4 409 87.26
Henley 0.0183 9.3 38.6 83.4

Aucune différence n'est ensuite détectable pengaher sous air et le 2eme sous eau. La
différence de composition en protéines a donc wmflaeince sur la prise d'eau lors de la
trempe mais elle ne peut pas seule expliquer lgérelnces de comportement pendant le
maltage. Il est donc nécessaire de rechercherwesnax facteurs pour établir nos modeéles.

Il est indispensable d'intégrer dans ces modelssndkcateurs qui permettraient de prendre
en compte cette variabilité dans le temps et dguel les cinétiques de prise d'eau. Nous
avons donc cherché a ajouter des nouveaux factemestérisant l'orge. Notre étude s'est

orientée vers des facteurs structurels de I'olg@orosité, la dureté des grains d’orge.

4. Nouveaux facteurs orge pour améliorer les modelesdjualité du
malt

Il existe de nombreuses caractéristiques struddgrele I'orge. Dans le cadre du projet ANR

MaltEco [ANR-PRNA 2006-000], les résultats interrmedg montré que la porosité, la dureté,

la vitrosité permettaient de distinguer les échilanis d'orge. Le comportement de différentes

variétés d'orges en maltage semblait lieés a cqwiptés structurelles, notamment en terme de
capacité d'imbibition du grain d'orge. Notre étugdest focalisée sur l'exploitation de ces

facteurs dans nos modéles.

Cette méme étude du projet MaltEco, a montré quérasité et la dureté étaient corrélées a

la porosité. Seul le facteur porosité a donc étsicieré dans notre étude.

4.1.Mesure de porosité comme nouveau facteur orge
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Afin d'étudier le rdle d'un facteur structurel sairqualité du malt et sur les performances du
maltage a faible humidité, nous avons sélectiorthécBantillons d'orge de 2007 et 2008. Ces
échantillons ont été notamment sélectionnés poésemter des grandes variations de la
gualité de l'orge, liees a l'année de récolte, aalaété d'orge, au lieu de cultivar. Ces
échantillons conduisent aussi a une grande digedsitqualité de malt, pour des conditions de
maltage standard. Les résultats expérimentaux i@ssaces échantillons sont présentés dans
les ANNEXE 11. Une porosité variée entre [3.73.&69%0] pour une teneur en humidité dans
lintervalle [12.69 et 17.31%].

Des modéles polynomiaux de premier degré (sangstiens, ni terme quadratiques) ont été
construits avec tous les facteurs orge initiaud@ BG, Ara) et la porosité pour améliorer la

corrélation orge-malt. Les coefficients signifistiassociés a chaque facteur et les
coefficients de détermination R2 des modeles dd#isateurs de qualité du malt sont présentés
dans le Tableau 15 pour un lot de 12 orges de AG88meilleurs résultats obtenus montrent

gue la porosité n'apporte aucune amélioration dapsédiction du modéle. (R2max=0.57).

Tableau 15 Intégration de la porosité comme faddeunodéle MLR : coefficients significatifs du meel@our
chaque facteurs et coefficients de corrélation

Orge Facteurs orge
SUNT2008| Cst P IG BG Ara Poro R
HFT 014 0.1 0.03 -0.015 0.0003 0.13
., Fria -1.74 -091 -178 -0.2 0.079 0.34
Qualités
de malt Extr 039 -0.04 -062 0.09 0.1 0.18
ProSol -03 096 -0.13 -0.06 0.29 0.57
Visco -0.002 01 071 -0.15 0.09 0.48

L'influence de la porosité sur I'imbibition du graie semble donc pas avoir d'effet significatif
sur la qualité du malt. Ce résultat est cependantantradiction avec les observations
réalisées dans le projet MaltEco. Des analyses lEngmtaires ont été réalisées pour

expliquer cette incohérence apparente.

4.1.1. La relation porosité-humidité des grains d’orge

Les mesures de porosité ont été répétées sur ypisigehantillons stockés a -12 °C dans la
chambre froide. Ces répétitions ont mis en évidemm forte dépendance de la porosité au

taux d’humidité des grains comme le montre lestitpes présentées dans le Tableau 16.
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Des études sur la porosité ont confirmés cettelteésla porosité des céréales augments
linéairement avec le taux d’humidité, pour le cumantournesol, le/igna unguicullataet
I'orge par (Singh et Goswami, 1996 ; Guptaal 1997 ; Yalgin, 2006 ; Oztirk et Esen, 2008)
respectivement.

La densité des grains: est la masse de matériaierage dans un volume donné. Il y la

densité apparente et la densité réelle.

Tableau 16 Répétition des mesures de porosité tetuokud’humidité aprés 30 jours de stockage en tham
froide (-12°C) pour 9 échantillons d'orge 2008

Variété Taux de humidité % Porosité %
Concerto-001 13.23 591
15.96 7.01
Henley-020 11.05 3.36
16.20 4.48
Victoriana-005 12.90 4.40
15.75 6.89
Henley-007 16.22 5.19
15.46 6.88
Signora-010 12.33 439
15.62 7.31
Cellar-013 14.77 7.58
15.65 7.13
Calcule-017 13.08 5.10
15.10 5.98
Prestige-018 12.58 404
16.56 4.60
Sebastian-019 11.06 4.35
15.60 6.26

Le protocole de mesure de porosité ne permet dasae caractériser I'orge de fagon unique.
Les variations observées expliquent ainsi I'abseleceorrélation apparente entre la porosité
et les qualités du malt que nous cherchons a grédins les modeles précédents. Pour des
raisons techniques et ne disposant pas de I'éqaitetie mesure de porosité, cette facteur a

été abandonné.

5. Conclusion
L'objectif de ce chapitre de notre mémoire étéaleefune suivi pour finaliser et améliorer

une démarche scientifigue précédente consistanta@iriser les colts (énergétiques et
environnementaux) du procédé de maltage en tramadl faible humidité tout en conservant

la qualité finale de malt.
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Dans un premier temps, on a focalisé sur la phageethpe, pour essayer d’étudier I'impact
de diagramme de trempe sur la pénétration d’eas WEngrains, et donc sur la qualité du
malt. Cela a été fait par une réalisation d’'un isdie taux d’humidité des grains d'orge
(venant de quatre variétés d’orge différents awesc abmportements tres différents) pendant
la trempe avec une mesure de qualité de malt fiesl résultats ont montrés que :

» Les guatre variétés montrent des comportementéréifts dans la premiere phase sous
eau, les orges ayant le taux de protéines le plexé éont une prise d’eau plus
importante que les autres orges. mais elle ne pasta elle seule expliquer les
différences de comportement pendant le maltage

Il est indispensable d'intégrer dans ces modelesndigcateurs qui permettraient de prendre

en compte cette variabilité dans le temps et dguet les cinétiques de prise d'eau.

Ensuite, des facteurs structurels de qualité d’orgeété ajoutés dans nos modeles pour tester
les effets des autres qualités d’'orge sur la qudlit malt final. La porosité, et la dureté deux
gualités structurels de I'orge. En ajoutant leslltéts de ces deux qualités obtenus dans nos

modeles on peut conclure en deux points :

* On ne peut pas accepter les deux qualités d’orgasne facteurs indépendantes dans
nos modeles car ils sont tous les deux forteméatdu taux d’humidité de grain.
» Les deux qualités n’apportent pas une amélioraignificative sur nos modéles
La réponse a la premiére perspective de la motiélisa été faite.
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Chapitre 5

Classification of barley according to
harvest year and species by using mid-
infrared spectroscopy and multivariate

analysis

Ce chapitre est présenté sous la forme d'un artiekeméthodes d'analyse de l'orge et du malt
ont été décrites dans le chapitre 3. Les résuttateet article ont été établir a partir des
échantillons d'orge de 72 variétés d’'orges, cuivéans 16 lieux en France, récoltées en trois
années.
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Classification of barley according to harvest
year and species by using mid-infrared
spectroscopy and multivariate analysis
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Abstract;

In order to monitor malt quality in the maltingdustry, despite yearly variations in the barley
guality, a large number of barley samples wereyaeal using conventional (Moisture, Protein and 13-
glucan content) and FTIR Mid-InfraRed spectroscdpe experimental dataset included barley from
3 harvest years, two barley species, 77 barleyetras, and two-row and six-row barley, from 16
cultivation sites. For each sample, the malt qudlidices were also assessed according to EBC
standards.

Principal Component Analysis (PCA) was carried ontmean-centred, normalized, and derivative
spectra using 200 chwidth spectral bands. The most informative spéb@ads were observed in the
[800-1000] crit and [1000-1200] cthranges. PCA revealed that barley harvested in aé#dn 2011
had bands that were very close together, while 2@8®est clearly displayed a difference in its
quality. PCA analysis was performed on subsetsddfiaccording to harvest year or barley’s specie
and row. PCA made it possible to distinguish twecéps and confirmed that 2-row winter barley
quality was closer to 2-row spring barley qualityan to 6-row winter barley. Results indicate that
MIR spectrometry could be a very useful and rapialical tool to assess barley qualitative quality

Keywords: Malting barley, mean infrared spectroscopy, priatmjmmponents analysis
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1. Introduction

Malt is the basic ingredient used in the productbbeer. Malt provides most of the starch, enzymes
and proteins which are necessary to give beer iiinctive flavour and alcohol. Malt quality,
therefore, is essential.

Malt quality is the result of many factors, rargiinom barley quality, to plant sanitation, to pees
controls. The world production of barley for brewsr which is in the neighbourhood of 25 MT, is
intended to be transformed into malt and then beer. However, the world beer consumption is in
full expansion (2 billion hl) (IFBM) and maltstease constantly searching for a better understanding
and controlling of the malting process in ordegéb the best quality of malt possible.

The purpose of malting is to produce endogenougmeez, breaking down the matrix
surrounding the starch granules to prepare it émversion before stopping this action for
storage [

The malting process includes three main stepspstgegermination and kilning.

(i) Steeping: to increase moisture from 15% to 4%4by alternating periods of soaking in
water and aeration.

(i) Germination: growing rootlets and acrospiraghweool and humid airflow.

(i) Kilning to reduce the moisture to 4-5% by dayrflow. The combination of low moisture grain
and high temperatures denatures many enzymes Whéping those necessary for later starch
conversion in brewing .

During steeping, alternating periods of soaking aedation will allow the grain to take in
water with the purpose of hydrating the endosperma sufficient level to allow for radicle
protrusion, i.e. germination from a physiologica&wpoint. At the end of the steeping phase,
all kernels should be chitted, which means germemhaand the entire endosperm should be
hydrated.

During the germination phase, by blowing cold andchhd air to maintain moisture at around
42%, the embryo will produce gibberellins that welhgage in producing enzymes in the
aleurone layers. Then, the enzymes, particulagyf3glucanases, will need to move inside
the endosperm to break down the cell wall. In ofdethe cell wall to break down properly,
the endosperm should be sufficiently hydrated.

During kilning, which is a step that involves a bugmount of energy consumption, moisture
is eliminated to get malt with 4 to 5 % moisturedesired coloration and a specific aroma
according to the type of beer.

To sum up, the malting process produces enzymeass b which will be used by the brewer
in the mashing step, such as amylases to convarchstinto fermentable sugars,
arabinoxylanase to hydrolyse malt arabinoxylandie®, such as proteolytic enzymes and
glucanases, will be involved in the malting proceSs, malt will contain starch, proteins,
modified proteins, and only small amount$eflucans because, during malting process, 90%
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of B-glucan is hydrolysed to obtain friable malt. Magdlig structures, particularly the
endosperm cell wall, is crucial to get good malt.

Malt quality is essentially related to two kindsfattors: (i) the operatory conditions of the
malting process: steeping (temperature, steepengyain), germination (temperature, duration
of germination), kilning (temperatures, duration kifning), (i) raw material qualities
(moisture content, protein contefitglucan content, and arabinoxylan content, gernanat
index). To control malt quality one needs to inigege and understand the impact of these
factors on the malt.

As far as operating factors are concerned, mattorgrol is a real challenge because of the
various operating parameters during malting. Thé&sgors have already been widely
investigated. Correlations between the steepingrpro (temperature, soaking and aeration
periods) to the germination quality were fouf8]. Studies have shown that higher water
content (longer soaking) and longer germinationugarices the malt extract and decreases
filterability [4]. The influence of the whole malting processtba lipid content in the malt
was studied5]. The steeping and germination were shown twigeoptimal conditions for
lipid degradation, whereas kilning proved to haweeimfluence. But, for further investigation
into control malt quality, it is not sufficient &tudy only the malting process. The biological
structure of barley and the complex transformatibnsidergoes during the malting process
must also be taken into account.

As far as the raw material qualities are conegyrbarley is a complex system which is
characterized by a wide range of physical and cb&mndices. Maltsters are looking for
barley that will germinate evenly and easily. Vasstudies and analyses were carried out on
the factors affecting barley quality and, therefomealt quality. The environmental and
geographical effect on barley protein and arabitexygontent respectively were investigated
??7? . Several protein genes influencing malt qualtuld be identified8]. Other studies
focused on the effect of barley quality factorsmalt quality[10] and confirmed that high-
protein contents decrease available carbohydrétes, having a negative influence on the
brewing process. The influence of barley genotypdh® apparent attenuation limit (AAL)
was investigatefiL1]. Barley variety was found to have more impottamfluence on protein
degradation and cytolytic degradation than therteldyical factord4]. Other studies have
found that biological composition of the barley esgerm affected malt qualifyt2][13].
Steelier barley produced less root mass, morednei@o nitrogen and soluble protein, and
malt of a less friable structure.

In fact, there is no perfect barley for good maltlty. Indeed, the composition of the raw
material is related to various factors such asyhar of harvest, the barley species, the
number of rows in the barley, the site of cultivatiand the barley variety. In this study, we
aim to show a correlation between the variationthe barley’s raw material and the
differences in the malt it produces. A large dataserequired for such an analysis.
Traditionally, a complete quality analysis includegasuring 4 to 7 physical and chemical
parameters for raw barley. This analysis is usualhg and expensive. Alternative methods
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were suggested to easily and rapidly collect inftiton on barley and thus to facilitate the
selection of new cultivars by maltsters. Due to seasitivity of proton nuclear magnetic
resonance, water mobility in hydrated barley waglisd by ??? and it was found that the
uptake of water and its distribution depends ondbmposition of the grain. NMR-imagery
was coupled with morphological analysis (image &itjon, segmentation, external and
internal image feature extraction, classificatiamd anterpretation)[15]. They found that
morphological features may be successfully empldgedreliminary varietal identification

of barley kernels. Moreover, it was proved that BRapid Visco Analyser coupled with
multivariate analysis was a very useful analytical to study the starch pasting process and
were able to predict some important quality factdrbarley[16].

Conventional methods involve time consuming, ladaesi and costly procedures, including
physical and chemical analysis or microscopy amaly& rapid and inexpensive method
based on spectroscopy for the certification proeessid be ideal for characterising barley
quality before the malting process.

Infrared spectroscopy is an easy and rapid methbathwrequires little or no sample
preparation. Both Near InfraRed (NIR), Mid-InfraRéMIR) IR methods are based on
vibrational spectroscopy which offers the posdipifor fast and flexible analysis of a large
number of samples. These methods have alreadydavanalytical approaches for the
agricultural and food industry as alternatives raitional analytical methods. In addition,
they can be used on samples of almost any morpjolog

NIR spectroscopy is defined by a range of elecagmetic radiation in the region of
about 780-2500 nm (12821-4000 cm-1). The absormfaadiation by the molecules in this
region is primarily caused by overtones and contlmna of fundamental vibration bands that
appear in the MIR region. NIR was already well blssaaed in evaluating grain composition.
It was concluded that seed phenotyping of barleyNb® and chemometric was a new,
reliable tool for characterising the effects of anitgenes in selecting barley for quality in
plant breeding ???. Models for quickly and religigdicting moisture and total lipid content
in maize by means of near-infrared (NIR) spectrpgcaere developefil8]. Furthermore,
NIR was proved to have potential for predicting theality of the whole malt grain
(prediction of moisture and nitrogen content, ofltnextract and protein content, of the
progress of the malting process.

Mid-IR spectroscopy is a physico-chemical methadda on measuring the vibration
of a molecule excited by IR radiation at a speaNmvelength range. The mid-IR (400-4000
cm?) is the most commonly used region for analysialasolecules possesses characteristic
absorbance frequencies and primary molecular vdmsitin this rangg¢22]. As IR radiation
passes through a sample, specific wavelengthsha@tzed, causing the chemical bonds in
the material to undergo vibrations that make thératah, contract, and bend. Functional
groups present in a molecule tend to absorb IRatiadi in the same wave number range
regardless of other structures in the molecule, spectral peaks are derived from the
absorption of bond vibrational energy changes enlkhregion[23]. The correlation between
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IR band positions and chemical structures in théeoute can thus be exploited. Mid-IR
spectrometry was widely used in the spirit drinksndin. The FTIR is proved to be a useful
tool in the quality control of alcoholic beverag@d]. FTIR spectroscopy is routinely used in
many oenological and wine cellgi@5]. The mid-IR spectroscopy was also shown tcabe
valuable analytical tool for measuring beer quaJ2g]. It has also been applied in food
biotechnology: the Mid-IR is used in the charas@tion of edible oil and f§27] [28] . The
feasibility of the Mid-IR technique as a rapid aysalr for dairy products was demonstrated
[29]. FTIR was also used to study well-defined comgnts such as plant cell wall
polysaccharide$30] [31]. FTIR could usefully complement the NIR in nit@ning grain
transformation during the malting process.

Predicting compositions in spectra from large nurslod samples is very difficult because of
the numerous interactions between the signalseotiiemical components in the samples and
by random differences in the spectral daiae goal of using IR spectra to predict chemical
composition in complex samples has been made pedsrapplying multivariate approaches
to data analysis. The simplest and possibly thet mm®monly used multivariate approach is
PCA. This was first described in theoretical telmgsKarl Pearson in 190[B2] and later put
into practical application by Hotelling in 19333]. With PCA, the variance in the spectra
data at hundreds of wave numbers is condensed intoch smaller number of new principal
component-linear combinations of the original vales 00. These few principal components
explain most of the variance in the original daiag facilitate an efficient interpretation of the
sample spectral prosperities by qualitative analgseh as discrimination or classificatiah
Due to there being fewer variables, the data cammbees easily explored graphically or
statistically for correlations with experimentahv@onmental and sample effects. PCA works
best with highly correlated data and spectral dataghly correlated. Any single data point in
a spectrum is highly influenced by the value ofiitsnediate neighbours. PCA is of great
value in helping to understand differences betwssmples in geographic location, growth
year and species. Usually, only the first two ae¢hPCs are considered. PCA thus presents
the influence of the first principal components @D or 3D graph38] [39]. The PCA is
widely combined to IR spectroscopy. It was conctudeat NIR classification with the
algorithmPCA is a strong tool for obtaining a preliminaryerview of associations between
variations in the malt quality and the barley saspl A comprehensive overview of an MIR
application coupled with PCA analysed to deterntime quality of several ingredients and
food products was established by [41].

The aim of the present work is to analyse and iflaaslarge set (394) of spring and winter
barley, growing in 16 different locations, of 77riesies, using Mid-IR spectroscopy in
combination with multivariate analysis (PCA), aatiog to year of harvest and species. Our
goal is to demonstrate the utility of the Mid-IR asrapid, inexpensive, and efficient
classification tool in the malting and brewery dama
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2. Material and methods
2.1 Sample collection

A total of 394 Barley samples, provided by theriéte Institute of Brewing and
Malting (IFBM), were studied. The samples were lated in 2009, 2010 and 2011. They
were composed of 256 spring barley and 138 wirdelel, with 77 different varieties, grown
in 16 different sites in Franc&igure 33 depicts the locations of the harvestatepaThe
sample set thus offers a unique database for stgdlge barley quality index.

»”‘"L
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Figure 33 Location of the 16 cultivation sites afley in France

Quality requirements for malting barley are reasbnastrict and are directly related to
processing efficiency and product quality for thaltng and brewing industries. Many of the
characteristics of barley are related to the mglfirocess. Others are determined by weather
conditions during the growing and harvesting seasdhere are two quality specifications for
malting barley: (i) grain quality parameters, (iglt quality parameters

Grain quality parameters

Under the same malting conditions, barley can giweide range of malt qualities. Barley
guality parameters change according to environnhanig genetic factors. In this work, four
barley parameters were chosen as indicators okyayuality: moisture content, protein
content, B-glucan and arabinoxylan content. Moisture contienused to assure that the
biological material is stored under suitable candig to avoid raw material degradation.
Barley that is too dry has excess oxygen whichvalaolds and yeasts to continue to grow,

resulting in ruined feed from excessive mold anting. However, grain with high moisture
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content will rot quickly [42]. Barley protein caenit is one of the essential barley components
for beer quality. On the one hand, malting barlegthviigh protein content results in lower
extracts for the brewer. It also slows down wafgiake during steeping, potentially affecting
the final malt quality. On the other hand, a vesw Iprotein level results in a lack of the
enzymes necessary to modify the barley kernel aritdak down the starch during brewing
[43][44]. Similarly, B-glucan content is a key factor for breeders anit praducers. In the
barley grainf-glucan is a component of the endosperm cell whitkvneeds to be degraded
during malting so that starch will be accessiblaryylase and other enzymes during brewing.
It is thus closely associated with malt qualityglucan has long been recognized as having
the potential to cause mash and biofiltration peotd in the brewing process. This includes
poor mash conversion, retarded and inefficient veortl beer filtration, and nonbacterial
colloidal hazes in the final production Therefdsefter malting performance is expected to be
associated with lower levels @tglucan in grains [45][46]. Arabinoxylan contastalso an
important factor. In general, insufficient degradatof the cell well hinders the diffusion of
germination enzymes and the mobilization of kereskrves, hence, reducing the quantity of
malt extract. Arabinoxylan is one of the major caments of the cell wall. High levels of
arabinoxylan lead to highly viscous wort and besecreasing filtration problems in the
brewery. In malt barley breeding, either low arabylan content or a high activity of
xylosidase, which degrades arabinoxylan, are inaportargets. But for technical reasons,
arabinoxylan content was only measured in a sutfsall barley samples and thus was not
considered in the current study. All the barleyapaeters that are presented here are presented
as percentages (dry matter).

Malt quality parameters

Numerous malt quality parameters are used by madtsand brewers. Malt extract
percentage, malt friability, ratio of wort soluljpeotein, diastatic power, and wort viscosity
are some of the most important parameters coninigpad malting quality [47]. For example,
when the extract is high, there is more solubleenm@tand less husk and protein. Malt extract
contains all soluble compounds and fermentable rsugahich are the most important
compounds -around 80%- of malt extract. Fermentabigars determine the amount of
alcohol that can be made from one ton of grain. Aigker the extract level, the more alcohol
can be produced. Malt extract is measured by ngattie grain and measuring the amount of
soluble sugar (like glucose and maltose) in thet \flwt water mixed with ground malt). The
measurement is given as a percentage (dry bd§i) [

Though Friability is only a mechanical propertynodlt grain; it is usually the first one which

is measured to assess malt quality. It is measin@agh a quick and simple method, which
usually gives the first information on the degramlatof the barley structure and thus the
transformation into malt. Friability is given apercentage of the dry matter [48].

Diastatic power measures the amount of diastazgraas ¢-amylase, 3-amylase and limit-
dextrinase). Diastatic power is measured by theyraafic activity in the malt. The
measurement is expressed in Windich Kolbach uhitK)( Diastatic enzymes convert the
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starch of the grain into soluble sugars (or matraet). The levels of the various diastase
enzymes are important in achieving the quality ¢dad. Low diastase levels are associated
with a low potential for malt extract. As diastatinzymes are proteins, their level is directly
related to protein content in the grain [49]. Theasurement of individual DP enzymes would
most likely improve the consistency and predictabdf the potential fermentability of malts
supplied to brewers [50]. Soluble protein (“% a¥ dnatter”) is the amount of protein or
nitrogen in soluble form. It is an important indimaof malt modification. The higher the
number, the more highly modified the malt. The baéof protein components in the wort is
important because they contribute to beer foam randthfeel, beer color and flavor, and
yeast metabolism. Problems can arise, however, wieprotein level becomes excessive in
wort or beer. This level depends on the processjymt and variety. But problems might be
expected when wort-soluble protein exceeds 5.5%gh Hevels of protein can lead to too
much color development during wort boiling, filicat problems and the risk of haze
formation [51].

Wort viscosity measures the gumminess of wort ikedato water. It is essentially a
measurement of the amount of stress a plant hasrgmae during grain filling. It depends on
the cultivation site of barley. Genotype (herediteonstitution) also has a major influence on
wort viscosity. Wort viscosity is determined frotrettime of flow in an Ostwald viscometer
at 20 °C. Wort viscosity reflects the content amdjrddation states of various contributory
factors such aB-glucan[52]. The measurement is expressed in (mPa.s).l\Higbcous malt
slows down the separation of the sugar-rich wantnfihusks during brewing. This slows the
amount of beer processed in a brewery each dajnarehses production co$t9].

2.2 Malting operating conditions

For the malting process, only grains above 2.5 memewo be converted. At this step,
germination capacity was controlled and only graitiéch had a germination capacity above
95% were selected for malting. The barley grainsewteen analysed for barley moisture,
protein, R3-glucan content, according to EBC meth{4salysis by European Brewery

Convention 2010). Once the barley analysis wasop®dd, a micro-malting (650g) was run
on all samples in the French Institute of Brewimgl &alting (IFBM). Steeping was carried

out at 18°C for 31-46 hours (two wet cycles forisptbarley and three wet cycles for winter
barley). Germination was carried out at 16 °C fodays for spring barley and 5 days for
winter barley. The kilning diagram was 8 h at 50 1Ch rise to 64 °C, 7h at 64 °C, 1h rise to
80 °C, 3 hat80°C, 1hrise to 85 °C, 3 h at 85Barley malt was then analysed for fine
extract, viscosity, soluble protein, diastatic powad friability according to the methods of
the 2010 EBC methods.

Table 17 presents the mean value and range ofleatdy and malt quality factor from the
three years of cultivar and for both the winter apdng barley subsets.

The next step was a MIR spectra collection of & Barley samples

139



Chapitre 5

Table 17 mean and average of barley and malt data2009-2010-2011

2009 2010 2011
ID Spring Winter Spring Winter Spring Winter
barley barley barley barley barley barley
13.7 12.7 14.01 13.3 14 11.9

1 Barley moisture (% dm) [11.4-14.2] [12.8-13] [12.4-155] [11.5-15] [12.2-14[aD.6-12.5]

2 Barley Protein ratio (% dm) [g%fé?e] [9.41-81.5] [8.79—?1.9] [81-8'21.4] [8.91—22.9] [8.;2:2]
3 Barleyp-glucan (% dm) [2.138'?53.95] [2.039'-14.18] [22&33-%.73] [2.352-?1.99][1;%33] [2.7-?:1'53
4 Malt Friabilty (% dm) [52?[‘}5.918] [672%55] [77%8] [4?59'3] [64?-1978] [728-2'96]
5 MaltExtract (% dm) [80?37-'814.3] [79.?1(—)82.5] [7(?.3—183.7] [75?.%—%2.8] [8(?.?(;.%] [79.42?2'?8]
6 MaltSoluble Protein (%d'[s.;d%g.so] [3.235?2.53] [3.3282.17] [1.63§-95.46] [33.i%-5[3.39i{%%]
7 Malt Diastase power (WK) [20%?3101 [273033201 [192(?—?380] [172(?3180] [1533100] [22&(231]

1.61 1.45 1.49 1.59 1.50 1.61

8 Malt Viscosity (mPa.s)
[1.43-1.97] [1.46-1.74] [1.44-1.68] [1.37-1.89][1.4512] [1.47-1.93]

2.3 Spectroscopic analysis

The MIR-spectroscopy requires powder samples. Treedtep in the spectra collection was
milling the samples. To prepare the spectra samd@g of barley were milled in a
Cyclotec™ 1093 for a 1 min. The grinding was cafmeit by a high-speed action where the
sample was rolled against the inner circumfererice durable grinding surface and passed
out through a screen. When the high grinding capaeached 4 g/second, the recovery of the
sample was complete.

Mid-infrared spectra were collected at room tempeea with transmittance Fourier
Transform InfraRed (FTIR) spectroscopy (PERKIN ELRIESpectrum One FT-IR

spectrometer), in the interval (400-4000) tat resolution of 4 cih Every spectrum is the

average of 5 spectra with 15 repetitions, and thectsa were corrected against the
background spectrum of air.

2.4 Multivariate data analysis

The ACP is used to find a linear subspace whichsgmsear the dataset: orthogonal
projection of principal components T (latent valgbon a linear subspace of lower
dimension M. The components Z represent the caratds of the projection of X in this
subspace of dimension M. This method is used mfien as preprocessing for extracting
characteristics and visualizing them. The matriss decomposed into a structural part and an
error part. The structural part contains the scoatrix (T) and the transposed loading-matrix
(P") equation
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X=TxPT+E (1)

Scores are the relationship of PC to the samplas (@ws); Loadings are the relationship of
PC to the variables (data columns). The new vaghte represented in decreasing order of
importance, the first PC explains as much of theatian in the dataset as possible, thus the
maximum variance is explained with only a few P avery PC is orthogonal to the others.
The decomposition goes on until the maximum vaeais explained. Data analysis was
performed by MATLAB® version 7 (R2010a).

3. Results and discussions

The data used to study the barley and malt is shiowhable 1. It was collected from
hundreds of samples over three years of harvest.r@sults are presented as average values
and ranges for the spring and winter barley vasetas well as for the three years of
cultivation (2009, 2010 and 2011). The large ddtages first analyzed for barley quality
factors and then for malt quality factors. At tlsi®p, it is important to guarantee that the
dataset describes simultaneously the standard raterials as well as a wide variety of
properties in order to obtain a pertinent multistegianalysis.

3.1 Barley quality analysis

As malting barley differs according to the yeahafvest, the cultivar species, and the number
of rows, these qualitative factors were first stadseparately.

Firstly, a sample set from 2009 shows consideratalgation in barley quality factors
especially with the spring species from the otlearyg. From the averages and ranges in Table
17, it is obvious that the 2009 spring varietiefedifrom the 2010 and 2011 spring varieties
in having an overall higher malt quality index (g protein contenfi-glucan). Our test did
not reveal any difference at 10% confidence ledakd not shown). Secondly, for the same
year of harvest, barley can be distinguished aacgrtb barley species. The 2009 spring
barley presents higher barley quality in comparisnthe 2009 winter barley. This difference
is less pronounced in the 2010 barley; 2010 spbadey has higher barley moisturg,
glucan and lower Protein than the 2010 winter lyarihile the 2011 spring barley has lower
protein, B-glucan and higher moisture than the 2011 wintelelpaFinally, the barley data
was compared according to species. For 2009, 2ariower barley was closer to 2-row spring
barley than to 6-row winter barley, whereas in 2@-@ow winter barley was closer to the 2-
row spring barley in terms of malt quality factdosit not in terms of barley quality factors. It
is more difficult to distinguish barley species &rharvest years.

Similarly, the barley quantitative index can becdssed as well. All barley quality indices
show that the experimental dataset presents a lagation in barley quality parameters,
including value, out of the usual acceptable guaiiinge. It is thus a suitable base which
provides the most pertinent information for studyithe effect of barley composition on
barley MIR spectra.
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Barley moisturevalues presented in Table 17 lie in the 10.6 —%5dn range while most
values are concentrated in the 13-14%dm interval.

Protein content for the brewing barley specificati® assumed to lie in the interval 9-11.5%.
In the studied dataset, experimental protein cdntanes between 8-13.2 %. 3-glucan is one
of the major components affected by the biochemicaisformations during the malting
process. It is expected to be between 3 and 5%aperimentaB-glucan content in barley is
presented in table 1??7?. It shows a large variaéinge for-glucan content between 2 and 8
%dm.

3.2 Malt quality analysis

In addition to the measurement of the barley qualidex, the samples were malted according
to standard steeping, germination and kilning comas as presented before. The resulting
malt quality factors such as friability, extracintent, soluble protein content, diastatic power,
and viscosity are presented in table 1. Malt witbdyquality is considered as follows: at least
80% extract, soluble protein content lower than Bfastatic power about 300 WK. Malt wort
viscosity should be less than 1.65 mPa.s. Malbilitst should be at least 80-85%.

However, the experimental results are in the folhmarange: friability ranges from 44% up to
99% values. Extract values show extract contenthenrange 75.6- 85.8%. Soluble protein
ranges between 1.69% and 5.30%. Experimental td@gp@ver values vary from 140 to 510
WK. The viscosity of the wort varies between 1.8d .14 mPa.s. The experimental results
thus show a wide interval including mainly accepgalmalt quality, but also some
unacceptable ones. The malt quality dataset alsasithe most suitable set for multivariate
analysis and modeling.

The 2009 spring barley malt turned out to be bdttan the winter barley malt in almost all
malt quality indices (except for diastatic powdn.2010, the malt extract and the soluble
protein from the spring barley are higher than ¢hé®m the winter barley but friability,
viscosity, and diastatic power are lower. In 20the, malt from the spring barley has higher
friability, soluble protein, and viscosity, but hisver malt extract and diastatic power than
the winter barley malt.

3.3 Spectra preprocessing

IR spectra contain information which is of analgtianterest. However, in complex and
multicomponent systems, the extraction of this rimfation remains problematic due to the
superposition of spectral information. It requiesather complex mathematical treatment.
Moreover, the information cannot be localized a given place in the spectrum, but must be
distributed on several spectral windows. For th&spn, it is necessary to treat the spectra by
statistical analysis multivariate methods, alséecethemometric methods.

The rough spectral data, such as they are acgoyedspectrometer, must often be subjected
to a process of pre-selection in order to elimirthte bad spectra (test of spectral quality).
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Then, they must undergo a stage of pretreatmerthwhtludes a correction of the physical
phenomena instrument changes (lamp, aging, enveatahconditions) or sample variability

(new genetics, new sample presentation) and expatahdisturbances which contribute to
spectral information. Preprocessing the raw Midardd (MIR) spectral data is usually

indispensable in multivariate calibration in orderdetect and/or avoid the influence of such
changes. There are various types of preprocessing.

* Derivatives

This makes it possible to reduce the shift of hhse line, to separate the absorption bands
more clearly and to boost the spectral informatibime procedure, based on the convolution
of Savitzky and Golay, requires two steps to caliulthe derivative on a point: first, a
polynomial of k degree is adjusted on at least golhts of the spectrum around the point,
then the derivative of the polynomial at this pagcalculated53].

The original 3601 band dataset was used becausettsimg is part of the processing. In the
Savitzky-Golay derivative procedure, a first-org@tynomial was fitted to spectral windows
of 13 band widths. The derivative of this polynoimas assigned as the new value of the
central band. The 2nd derivative was applied mangd in remote sensing and spectroscopy,
for example, to eliminate background signals andifi@rentiate overlapping signatures. The
second derivative was calculated from the 1st déxig spectra. First derivatives result in less
noisy spectra than higher-order derivatives diyeafiplied to the original data, so the second
derivatives were calculated as a derivative offitts¢ derivative with identical settings4].

*  Smoothing
Smoothing removes short-term variations, or "ngige" reveal the important underlying

unadulterated form of the data. Igor's smooth opamaperforms box ‘moving average’,
binomial, and Savitzky-Golay smoothing. The diffiremoothing algorithms convolve the
input data with different coefficients. This simpplaces each data value with the average of
neighbouring valuefhs].

e Detrending
Toward the big wavelengths, the values of the giigor have a tendency to increase because

of the effects of diffusion. According to the press of optical fiber on the sample, this

tendency becomes nonlinear. The method of trendiagsimple method of calculation which

removes the curve of the second degree of thelimesé\ polynomial of the second degree is
adjusted to the corrected spectrum. This treatnseatten associated with a standardization
method such as Standard Normal Variate (SNV)

» Spectra normalization
There are various kinds of normalization.

I.  Multiplication scatter correction (MSC)
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MSC improves the linearity relation between theoapon and the concentration. To
perform MSC correction, a reference spectrum isdedeand then a linear model is
established between the spectrum and the refesgaotrum.

Il. Standard Normal Variate (SNV)
SNV was developed by Barnes,al. (1989) to remove multiplicative interferences chtser

and particle size, and to account for the variatiobaseline shift and curvilinearity in diffuse
reflectance spectra. Standard normal variate, lateovn as z-transformation or as centering
and scaling, normalizes each spectrum to zero rmedmnit variance by subtracting the mean
of this spectrum and dividing the difference bysitsndard deviation.

In this study, spectra were pre-processed acuprtb the following techniques: data
centering, SNV normalization, Savitzky-Golay smaagh[3, 13], £' and 29 derivative. The
raw or pre-processed MIR-spectrum theoreticallytaiois information about all molecules
vibrations. Due to the complexity of the barley qgusition, signals might interfere with each
other. The whole spectrum was thus divided into llemaubintervals to focus the PCA
analysis on elementary vibration zones. The widtihe subintervals varied from 100 ¢rap
to 400 cnt. For each subinterval, several pre-treatments wensidered, as shown in Table
18. In this paper, only the best intervals are gme=d. The choice of the best intervals was
made according to twariteria: explained percentage of total variatiand the minimum
number of principal components. The approach isirasd to provide the most relevant
spectral interval.
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Table 18 the best intervals and spectra pretreagmen

Original spectra Spectra mean centred Spectra mean centred Spectnaean centred
g P &SNV normalisation & first derivative & second derivative
Interval 100 cm-1 Compenets Explalned Compenets Explalned Compenets alﬁgdl Compenets E>_<p|a|ned

nomber variance nomber variance nomber variance nomber ia ncer

800-900 16 20% 12 40% 10 42% 4 66%

900-1000 15 25% 13 35% 11 40% 4 65%

1000-1100 14 27% 12 43% 12 44% 4 72%

1100-1200 16 32% 11 44% 10 45% 4 70%
Interval 200 cm-1

800-1000 15 30% 12 40% 7 79% 3 80%

1000-1200 12 44% 11 45% 6 77% 3 80%
Interval 300 cm-1

800-1100 11 54% 10 55% 8 77% 4 80%

1100-1400 10 60% 10 59% 6 70% 3 82%
Interval 400 cm-1

800-1200 10 58% 9 57% 7 77% 2 85%

From the large combination of subinterval width @nelprocessing methods, it turned out that
the most relevant interval is 800-1200trThis agrees with the subinterval which is found i
the literature. The FT-IR spectrum of a peptic palycharide sample shows characteristic
absorbance in the region between 1200 and 858 cwhich are within the so-called
“fingerprint region”. The position and the internsiof the bands are specific for every
polysaccharid¢s57][59].

3.4 PCA analysis

PCA multivariate tool was first used to evaluate éxploratory data, PCA was carried out on
the whole dataset, including all-year samples witiginal and normalized data. Then, mid-
infrared measurements of spectra were studied iaatlyfa combination of both exploratory

data and spectra was used to distinguish barleyplsamaccording to qualitative and

guantitative parameters.

3.4.1 Global PCA analysis for malting barley and malt quadity

In order to look for the pertinent information whianight behidden in such a large

exploratory database while avoiding correlatiorwaein barley and malt factors, PCA was
considered. PCA was firstly carried out on the wehaddtaset including all-year samples with
original or normalized data. With one single prpaticomponent, PCA explained 99% of the
total variation for the original data. Three pripai components were needed when using
normalized data. However, the score plot of th& find the second principal components did
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not revealed any difference between spring andewibarley (results not presented). PCA
was then performed on samples from each harvesindsgidually.

A PCA was then performed on the malting qualityagaaking into account 8 quality
parameters for the 394 available samples. Dedpitéact that PCA is a powerful tool that can
unravel large datasets with only a few orthogonahgpal components, no satisfactory
results were found. Therefore, the analysis wasiepfeaving one factor out of the list. The
results are presented in Table 19, which showstmeber of factors used the left-out factor,
the number of principal components, and the exptimariation (%). The classification
results are presented according to two factors:q(Blitative factors (species and site of
cultivation), (2) quantitative factors (the 8 bagrland malt quality indices). PCA was
performed both on original data and normalized datine range [0-1]. The PCA performed
on original data showed that one single princigethponent explained more than 90% of the
total variance. A clear difference between sprimgl avinter barley was obtained. The
classification by quantitative factors was sucadsstowever, it could not identify the barley
by site of cultivation

Table 19 Classification capacity of PCA on normadiziata with all parameters and all but one parensiet+)
parameter with significant influence (0) parametithout effect on barley classification, (ND) pareer with
unclear effect

Barley Classification by

Qualitative Quantitative
Factors Factors

Parameters Excluded PC Explained Loading Influen

i X . . . .
Number Parameter (s) Number Percentage Parameter Specie  Site | Moist Prot BG Fria Extr DP  Psol Visco

8 - 4 84% All parameters ND 0 0 + 0 + o+ + 0 0

Barley Moisture
Barleyp-glucan
7 Friability 3 80% Barley Protein 0 + + ND O 0 + ND ND

Malt diastatic powe

Barley moisture
Barleyp-glucan
7 Diastatic power 4 88% Barley protein 0 + + o + + 0 + 0

Malt soluble protein

Barley moisture

Friability Barleyp-glucan
6 Diastatic power 3 85% Barley protein 0 + + + ND 0 0

Malt soluble protein

Barley Moisture
3 Malt parameters 3 99% Barleyp-glucan 0 + + + 0
Barley protein

It was shown that normalized data required moracgal components (2-4) to explain >
80% of the total variance. No separation betweartariand spring barley was possible. On
the contrary, normalized data allowed for distisfpimg barley according to the site of
cultivation. Moreover, classification of barley bgore quantitative factors (i.e. moisture,
extract, friability, etc.) was possible.
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3.4.1.1 PCA on the barley quality factors excluding friability and/or diastatic power
PCA analysis was performed on a matrix of 168 olzems and 7 factors of barley from the

2010 harvest. PCA was performed, first excluding thability factor, then the diastatic
power. Similar results were obtained in both ca®ee example for PCA analysis on original
and normalized 2010 data without friability is preted here.

Using original data, one principal component expdi 90% of the total variance. The score
plot of the first two principal components revealsclear distinction between spring and
winter barley. Figure 34 shows spring barley in ltheer part of the plot. The corresponding

loading plot for PC1 and PC2 is presented in Figd#b. The dominant parameters are
Diastatic Power which is located at the right sifi¢he plot. Extract is in the lower part of the

plot. When analyzing both scores and loadingss ghiown that barley samples with lower
extract content are located in the upper part efstores plot (Figure 34a). Thus, the 2010
spring barley representing good extract contefadated in the lower part of the plot. In the

same manner, barley samples with higher DP ard¢ddaan the right part of the score plot,

while samples with lower DP content are represeatethe left.
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Figure 34 PCA plot on barley exploratory data fra@10 parameters without friability. a) Score ptowinter

barleye spring barley. b) Loading plot. PCA was appliedasiginal data. With 1 principal component 99% of

variance total was explained.

When considering normalized data, three principahgonents were needed to explain 80%
of the total variance. Figure 35a shows that tHE)Zpring barley was separated according to
the site of cultivation. PCA was also applied te #011 samples (136 observations with 7
factors), and on the 2009 barley (90 observatiaitts Wfactors). The analysis is not presented
here, but it showed the same trend for sampleitizgson.
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Figure 35 PCA score plot and loading plot on spitiagley exploratory data frord010. Parameters without
friability. a) Score plot site A site B e site C+ site Do b) loading plot. PCA was applied on normalizecadat
[0-1]. With 3 principal components 80% of variariotal was explained

The PCA analysis of the original data for each ye&cluding friability and diastatic power,

revealed that, in addition to the possibility ohsdification according to extract content,
protein, moisture content and species, the 20li@gparley could be distinguished according
to the site of cultivation the classification igghlighted in Figure 36a. In this case, three
principal components explained 90% of the totalarare. The same results were found for

the 2009 and the 2011 barley samples.
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Figure 36 PCA a) score plot present barley clasgifin by site of cultivation: Site Asite B

e site C« site Do. b) Loading plot on spring barley exploratory datam 2010 parameters
without friability and diastatic power. PCA was &pd on original data. With one principal
component 90% of variance total was explained.
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PCA analysis applied to original exploratory daads to the following conclusion:

1. PCA analysis for each year, excluding friabilityasariable, allowed for distinguishing
barley according to species, extract, and diaspaticer.

2. PCA analysis for each year, excluding the diastatizwer variable, made it possible to
distinguish barley samples according to specidsaetxand friability content.

3. PCA performed without friability and diastatic pawshowed barley classification
according to moisture, extract, protein and species

Furthermore, with normalized data of the 2010 gpbarley, the classification according to
the site of cultivation was possible.

A classification of barley samples was possibleoadiog to qualitative factors as species and
guantitative factors as extract by PCA analysiexploratory data. However, the differences
in the barley quality index year after year canmtelated to the changes in malt quality and
do not allow for adapting the operating conditidosmonitor the malting process. It is
therefore interesting to evaluate if the multivegianalysis on the barley MIR-spectra allows
for the same distinction/classification and coultp@asize the yearly variation.

3.4.2 Global PCA analysis for barley-spectra

A PCA was initially performed on the whole 394 M#Rectra, i.e. in the interval [400-4000]
cm™. The second and third principal components expthinespectively, 87% and 90% of the
total variance. The score of the first two compases shown irFigure 37.The 2009 barley
samples appear in one isolated group on the rigtibim part of the plot (blue zone). They
appear to be very different from the 2010 (red zaared 2011 (green zone) samples. The
2010 and 2011 samples could not be clearly sephoat¢he 2D-PCA plot.
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Figure 37 PCA a) score plot on barley spectra inrb2Bcore plot in 3D 2009 harvest2010
harvestm 2011 harvests. PCA was performed on second derivative spectrheninterval
[800-1000] cnt. PCA was applied on original data. Two principamponents explain 87%
of total variance
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The score distribution of the third principal compat is presented in Figure 37b. The use of
the first 3 principal components did not resolve guperposition of the 2010 and 2011
samples. Such similarity could be explained by thenatic conditions. Climatic data
confirmed that the weather conditionsin 2010 antil2@ere dominated by stormy rain at the
end of the winter season and at the begining ahgmeason, while the 2009 climate was
normal with a regular rain period. The variationthre barley quality could therefore be
associated to the climate conditions.

3.4.3 PCA analysis of MIR spectra to classify barley by ecies

In order to simplify the trends and emphasize tiffergénces in the spectra exploration, PCA
was performed on the samples for each year separate

PCA was performed on the 2009 barley spectra (Mewbarley and 47 spring barley). 91%
of the total variance was explained with two propaticomponents. The score plot of the first
and second principal components reveals a relgtigigar difference between winter and
spring barley as present in Figure 38a. The firgicgpal component allows us to separate
winter barley (on left plane) from spring barlew (e right plane).
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Figure 38 a) PCA score plot on barley 2009 distisigng cowinter barleye spring barley.
Two principal components explain 91% of the totiiance.
b) PCA score plot on winter barley 200%tidguishingm 2-row ando 6-row barley

One principal component explains 83% of the togalance.
All PCA were performed on original data in the ivid 800-1000 cm-1 with second derivative spectra

The score plot corresponding to the 2010 spectrA BCpresented in Figure 39a. PCA
analysis was performed on 168 barley spectra (B6gparley, 112 winter barley). The first
two principal components explain 85% of the totatiance. The spring barley is situated in
the upper left part of the plot. From the explorgatdata, it was pointed out that the 2010
winter barley had higher moisturg;glucan, extract, and soluble protein content, mer

protein, friability, diastase power, and viscosity. addition, quality indices for the 2010
winter barley were more spread out than for the02€{dring barley. This indicates that the
yearly growing conditions for winter barley indut&rger variation in barley quality as

150




Chapitre 5

concluded by Nielsen et al (2003). Spring barleg halatively lower protein, friability,
diastase power, viscosity and higieglucan, extract, and soluble protein.
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Figure 39 a) PCA score plot on barley 2@i@inter barleye spring barley. Two principal

components explain 89% of the total variance.

b) PCA score plot on winter barley 2002-row o 6-row. Two principal components explain 89% of the
total variance. The PCA was realized on originahda the interval 800-1000 cm-1. With second darixe
spectra

The score plot of the PCA on the 136 barley speufti2011 is presented in Figure 40a. The
number of 2011 spring barley spectra (124) is mhigher in comparison to the number of
2011 winter barley (12) spectra. The analysis fortev barley might be less significant. The
score plot reveals that there is a difference betwtbe two species of 2011; winter barley is
located in the lower left part of the plot.

a) b)

6 o o g s
E ° ‘E 2
2. L 2

oo % © ) °
S o . oo ®q fo @ % ° 8 o
c 2 ° Sogo P o © IS
o ° ° 0° % ° ° o o
O . ° R it N O =
- ° 0%e % =1 o
g o @ s ° o0 ooo g
= ° o 000% o =
(&} e o 9 0o e00° ° o O 4 5]
c 3 °e c s
=, o ° =
a 2 a .
© ° =]
< e c
N ) N =]
-8

-8

10 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 10 ‘ ‘ ‘

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 -20 -15 -10 -5 0 5

1st Principal Component x10° 1st Principal Component x10'

Figure 40 a) PCA score plot on barley 2@1Winter barleys spring barley. Two principal
components explain 87% of the total variance
b) PCA score plot on winter barley 2092-row o 6-row. Two principal components

explain 89% of the total variance
. The PCA was realized on original data in therirae800-1000 cm-1. With second derivative spectra
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Further investigation was carried out to study ithfuence of the number of rows on the

MIR-spectra. As spring barley is 2-row only, thdeet of rows was studied using winter

barley only. It was difficult to distinguish anyfe€t when analyzing the three years of
samples together. Each year was studied indivigu@hus, for 2009, the dataset contains 14
winter barley (6 samples of 6-row specie and 8 desnpf 2-row specie). One principal

component explained 83% of the total variance (fe@8b). For the 2010 samples, PCA was
applied on 112 spectra (64 samples of 6-row spemnes 48 samples of 2-row species).
Results are presented in Figure 39b. With two comepts, PCA could explain 89% of the

total variance. The 6-row barley was relativelyfehiént from the 2-row barley. PCA analysis
was carried out in the same way on the winter &2@11. There were few samples, only 12
were available (4 6-row samples and 8 2-row sampldse score plot reveals, however, a
clear difference between 2-row and 6-row, whicprissented in the left part in Figure 40b.

The influence of species and rows was thus suadbsstudied. The PCA results on MIR
spectra confirmed results obtained from PCA on agibry data. Barley could be
distinguished according to species. MIR analysigstltontains essential information to
characterise barley.

3.4.4 Conclusion on the PCA analysis

In this study, PCA was shown to be an efficientl ttmw classifying barley, using either
exploratory or spectral data. It allows for distighing barley species (spring/winter barley
or 2-row, 6-row barley), the harvesting year amdséme extent, the site of cultivation by
using the second derivative of the spectra in thi@nservals [800-1000] and [1000-1200]
cm’

It could thus be expected that PCA could also leel s classify either barley or malt quality
indices to offer maltsters an original tool for legr characterization. PCA analysis on the
MIR-spectra was thus performed to classify samplErding to three quantitative quality
indices of barley: moisture content, protein cofitandp-glucan content. Pre-processing and
spectral interval were the same as in the previsugly. However, no satisfactory
classification according to these quantitative darindices could be identified. Similarly,
PCA was carried out in order to emphasize possibteelations between malt quality factors
and the barley spectra. The malt quality factorsdumr this investigation were friability,
extract, viscosity, soluble protein, diastatic powdo correlation could be drawn between the
guantitative malt factors and the MIR spectra.
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5. Conclusion

A large dataset of 394 barley samples consisting3& samples of winter barley and 256
samples of spring barley, harvested over threesyatafl6 sites of cultivation in France was
studied. For each sample, 3 barley parameters, Ipgmaein content, moisture contefft,
glucan content were measured. The MIR-spectra ldéanivhole barley grains were collected
in the 400-4000 cm-1 interval. After a standard tmgl process, the corresponding malt
quality parameters such as friability, extractubté protein, diastatic power, viscosity were
measured. Many pre-processing methods of the MéRtsp were considered and the spectral
interval was divided into subintervals to identthe most relevant signal in the spectra that
could be related to barley or malt quality. On thest subintervals coupled to the best
preprocessing method, PCA was used to reduce timgplex information to a few latent
variables, using the second derivative of the speotthe subintervals [800-1000] and [1000-
1200] cm-1.

PCA analysis was first performed on barley explmmatiata, and then on barley MIR-spectra.
Both PCA showed that the 2009 barley had diffeproperties when compared to the 2010
and 2011 barley.The two-by-two parameter means (2009-2010/2009/201D-2011) was
compared using Student t-te®009 barley showed to be different from the 2@bd 2011
barley. In all cases, spring barley was clearlyasaged from winter barley for each year of
harvest. Barley variations according to the nundferows were also distinguished. PCA is
thus a powerful tool for barley classification amting to qualitative indices such as year of
harvest and barley species (spring/winter barl&/yéw).

Then, PCA analysis was carried out to correlate Jgipiectral data to barley or malt
guantitative indices such as protein or friabilithough PCA analysis on exploratory data
was successfully used to characterize the barlewles according to barley indices such as
moisture, protein, content and malt indices sucffriability, diastatic power, PCA on MIR
spectra using the same pre-processing and the dpestiral intervals did not provide
satisfactory classification according to the samangitative barley/malt indices.

In this work, spectra were collected from wholeldéargrain. As the structure of the grain
involves many functional compartments (embryo, w@ea layer, albumen,...), it was

assumed that PCA analysis on spectra collected thendifferent compartments of barley
grain could better reveal the key barley charasties. Focusing the analysis on the key
compartments could indeed remove undesired interectetween barley compounds and
improve PCA performance in barley classificationading to quantitative indices.
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Chapitre 6

Middle InfraRed spectroscopy (MIR) and
Partial Least Square Regression (PLSR) as
promised tool for malting barley quality
parameters classification and prediction

Ce chapitre est présenté sous la forme d'un artieeeméthodes d'analyse de l'orge et du malt
ont été décrites dans le chapitre 3. Les résuttatget article ont été établir a partir des
échantillons d'orge de 72 variétés d’'orges, cultivédans 16 lieux en France, récoltées en trois
années.
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Middle InfraRed spectroscopy (MIR) and Partial Li€aguare
Regression (PLSR) as promised tool for maltingdyaguality
parameters classification and prediction
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Abstract

This paper presents the classification and prexfictif barley quality parameters by use of
Mean InfraRed spectroscopy (MIR) and Partial LeSguare regression (PLS). Several
hundreds of barley samples from three years, sy winter barley, different places of
cultivations, and different varieties were studiedthree barley quality parameters (protein,
3-glucan, arabinoxylan) parameters.

In the first hand, PLS on all years samples togetvexe very difficult to carry out with no
significant or weak coefficient of determination .Rtherefore, PLS models on MIR spectra
were established for each year separately. Exd¢eathealels were obtained for barley protein
prediction; the best predictions were found in ithterval 1300-1700 cm-1; with R2 =0.75,
0.80, 0.76 for spring barley 2009, 2010, 2011, eespely. Very good model were found for
winter barley 2010 (R2 = 0.70). As far as R-glugardiction are concerned, very good
models for spring barley were found with R2 =0.086 for 2009, 2010, respectively. By
cons, 2011 3-glucan prediction was more difficolbé modelled. No significant models were
found for arabinoxylans prediction for any years.

This study shows that MIR spectroscopy with partedst square regression is a very
powerful tool for prediction of barley quality.
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1 Introduction

Breeding barley -from new cultivar, new growingesit or new varieties- to be used for
malting and brewing technologies requires the assest of many grain quality parameters
which contribute to the quality of malt and beehe$e parameters depend on genetic and
environment conditions [43]. A large number of graeters have been proposed to define
malting barley quality. The most used parametemmatting and brewing industry are barley
protein, R-glucan and arabinoxylan content. Bapegtein content is one of the essential
barley components for beer quality. Malting bantgth high protein content result in a lower
extracts for the brewer. It also slows down wafgiake during steeping, potentially affecting
final malt quality. While a very low protein leveigsults in a lack of enzymes necessary to
modify the barley kernel and to break down thecétaturing brewing [43] [6]. B-glucan
levels have long been regarded as one of the mélgemtial characteristics in relation to
malting potential and brewing yield [7][4].In th@rley grainf-glucan compose the cell wall
of the endosperm which should be degraded duridtingdo allow starch to be accessible to
amylase and other enzymes during brewing. It is tlasely associated with malt qualipy.
glucan has long been recognized as having the ftdn cause a mash and filtration
problems in the brewing process. These includesr poash conversion, delayed and
inefficient wort and beer filtration, and nonbaceércolloidal hazes in the final production
Therefore, better malting performance is expectetie associated with lower levels [bf
glucan in grains[43][45][46]. Arabinoxylan contein barley grain also depends on genetic
and environment conditions but appears to be lesgble thanf-glucan [10]. In general
insufficient degradation of cell well hinders théfusion of germination enzymes, the
mobilization of kernel reserves and hence reducal extract. Arabinoxylan is also one of
the major components of cell wall. High level ofaimoxylan leads to highly viscous wort
and beer, rise filtration problems in the brewdnymalt barley breeding, low Arabinoxylan
content or high activities of xylosidase, which detes Arabinoxylan, is an important target.

Quality requirements for malting barley are reasbnastrict and are directly related to
processing efficiency and product quality for thaltmg and brewing industries. Malting
process could be controlled by adapting the tedgyktonditions to the samples qualities.
Contrariwise, the control of the raw material stiéry difficult and veritable challenge for
maltsters and brewers. This study is thereforedimguon studying and characterizing barley
guality parameters.

As it is impossible to cultivate barley grains endgimilar conditions; characterisation of
grain quality influenced by environment and biockeahcomplexity is very important for
malt quality control. The ability to predict barleyality for malting purposes would be of
great benefit to breeders and maltsters, allowamgsélection of suitable lines to deliver malt
highest quality. Many investigations have been isedl for studying barley quality
parameters. In few studies, simple correlations fficients between various barley
measurements were calculated. The inverse rel&iprimetween barley nitrogen and starch
content was confirmed by [11] . The barley gerrtioraparameters “vigor” and “viability”
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were modelled as a function of barley grains ptajsimd chemical properties [12]. WitHf R
=0.44 for the viability as a function of hardnesdex, area, volume, 1000 kernel weight, and
R?= 0.71 for vigor as function of protein, kernel nainess, length, width, and volume. On the
one hand, many published studies used a limitedbeurof cultivars or samples from small
number of crop years or growing sites. A large sitelata was utilised but to model malt
quality [13]. On the other hand, in many casesdbration of the quality assessment is of
major importance. Besides the traditional analytieahniques makes barley quality analysis
expensive and time consuming and often requireiajpeed equipment. Trends in food
analysis are towards fast, simple and reliable ydisal methods. These features are
characteristic of a range of spectroscopic methodsiding mid-infrared (MIR) and near-
infrared (NIR) spectroscopy. Near-infrared (NIR)esposcopy is widely used in the
investigation of cereals quality for breeding pargmes since 1970 till now. Various studies
concerning barley quality have been carried ouh WIR spectroscopy Moisture [l 5rotein
[16][17], B-glucan18], [19. Reported applications of NIR spectroscopy in tlamain is still
increasing. MIR technique was successfully empldgestudy and model alcoholic beverage
guality such as wine and beer [24] [21]. MIR gpascopy of barley was used by [22] [23] to
identify the spectral interval where the specifantls of protein, 3-glucan, and arabinoxylan
are located. It have been showed by [24] that BWBctra predicate a good R-glucan ViRth

= 0.92 during barley filling.

Therefore, it could be of most interest to investiigMIR technology as a complementary tool
for malting barley characterisation.

When a multiples measurements are made on a sg&tafchemometrics are required to
extract maximum useful information. Chemometricghie application of mathematical or
statical methods to improve the understanding afmgbal information and to correlate
guality parameters or physical properties to amaytdata. PLS regression is one of the most
used methods of chemometrics. PLS regression wed tes predicate malt quality as a
function of barley and malt qualities [39]. Maliajities were modelled as a function to barley
qualities by PLS with high statistical significan¢&3]. Chemometric have been also
developed to value the interpretation of the infation contained within the spectral data.
Partial least square regression (PLS) has sucdigsaficompanied MIR analysis for spirit
drinks analysis, quality control of beer [24][28Vine [27][28]. PLS models to predict beta-
glucan content of barley during grain filling wegreesented by [24].

This work aims at evaluating the potential of MiRrared spectroscopy in combination with
different signal pre-treatments and Partial Leagia®e Regression to classify and predict the
most important barley quality parameters, protgiglucan, and arabinoxylan content.

The materiel and methods section describes theatmh of barley samples, their MIR

spectra analysis and multivariate analysis methiodtie Results and discussion section, PLS
analysis of barley quality index is first performieefore PLS regression on MIR spectra are
presented and discussed. PLS regression is cawiedver all crop year, then for each year
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separately. Results are used to predict the bayleyity of one crop year using the model
based on the previous harvest.

2 Materiel and methods

2.1 Sample collection

A total of 394 Barley samples provided by the Fhemastitute of Brewing and Malting
(IFBM) were studied. The samples were harvested®009, 2010 and 2011. They are
composed of 256 spring barley and 138 winter baréth 77 different varieties, grown in 16
different sites in France. The sample set thusr®ffeunique database to study the barley
quality index.

The MIR-spectroscopy requires powder samples. Treedtep in the spectra collection was
the samples milling. Spectra samples preparatidg:df barley milled in a Cyclotec™ 1093
for a 1 min, the grinding is carried out by a higpeed action where the sample is rolled
against the inner circumference of a durable gngdiurface and passed out through a screen.
The high grinding capacity reaches 4 g/second la@decovery of the sample is complete.

Mid-infrared spectra were collected at room tempeea with transmittance Fourier
Transform InfraRed (FTIR) spectroscopy (PERKIN ELRIESpectrum One FT-IR

spectrometer), in the interval 400-4000 "tk resolution of 4 cth Every spectrum is the

average of 5 spectra with 15 repetitions, and thectsa were corrected against the
background spectrum of air.

2.2 Spectroscopic analysis

MIR spectroscopy has long been used for the eltioml@f molecular structure. But thank to
interferometer of Michelson and Fourier transfororat (FT) MIR was passed into
guantitative analysis. Contrary to analytical methdyy coloured or enzymatic reaction
that react with a given molecule, the infrared wsial is a structural method
which indicates the nature of the bonds betweemstm molecules. Organic compounds
have the peculiarity of having inter-atomic bonkiattcome into vibration under the action of
infrared radiation at characteristic wavelengthsisTohenomenon is accompanied by a light
energy in the considered wavelength. FTIR measinesbsorbance of energy of chemical
bonds of all components present in the analyseduats, and correlated these components to
their concentrations, since the intensity of thesaaption is directly proportional to the
concentration of the molecule. Chemical bonds sample (barley powder for this study)
vibrate at specific frequencies, which are deteeaiiby atoms mass, molecule shape, bonds
stiffness, and the period of the associated vitnali coupling. MIR interval of the
electromagnetic spectrum lies between 4000 anct#00 In this interval, some characteristic
absorption bands are associated with some majopaoemts of barley. In the literature,
protein is estimated using spectral interval relateamidel (1650-1653 cii) and amidél
(1550-1567 cnf) bonds [29]. R-glucan and arabinoxylan are showdsk in the region called
fingerprint region 800-1200 ¢ the region of carbohydrates. While R-glucan eitdiban
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absorption at 895 and 991 ¢mArabinoxylan presented a maximum absorption @51&nd
958 cm' [22]. Figure 42 showed the fingerprint in the inter8&0-1700 crit. In this interval
of spectrum, the specific spectral bands for eachponent of barley are depicted.

2.3 Multivariate data analysis

There are numerous data regression methods togsr@gerimental data. Multiple Linear
Regression (MLR) is a usual regression methodnid the best linear relation between factors
and one single measuremanthen the number of predictors is large compardtdiéamumber

of observationsX is likely to be singular and the regression apgnoacno longer feasible
because of multicollinearity. This data configupathas been recently often called thmall

N large P problem. It is characteristic of recent data analysis dosauach as, e.g., bio-
informatics, brain imaging, chemometrics, data nmgniand genomics.

Multivariate regression deals efficiently with tedlata sets. All multivariate regression
methods are preceded by a multivariate analysigatong high dimensional data, and using
the dependencies between the variables to pres@amtmore traceable, lower dimensional
form, without losing too much information. Princiggdomponent Analysis (PCA) is one of
the simplest and more robust ways of doing suchedsionality reduction. The PCA can
provide basis for the MIR-PLS analysis as it canusgeful analytical strategy, in which
complex data sets are explored with a minimum gpssitions, by mathematically reducing
their dimensionality into fundamental underlyingttars followed by validation against prior
knowledge. Thus, with less a priori knowledge, datalysis can be exploited to achieve a
better understanding of complex data set$. [BZA of the current data was established in a
previous work (Ajibet al. 2013) and is not detailed here. The main resudlthe PCA are
resumed in the results section.

Several approaches have been developed to copeheitimulticollinearity problem such as
Principal component regression (PGR)ich performs a principal component analysis (PCA
of theX matrix and then uses the principal componen®$ af the independent variables of a
multiple regression model predicting This approach works well because the orthogonality
of the singular vectors eliminates the multicolirtyaproblem. But, the problem of choosing
anoptimumsubset of predictors remains. A possible straiedy keep only a few of the first
components. But these components were originalhgeh to explairX rather tharl, and so,
nothing guarantees that the principal componentscthw ‘explain’ X optimally, will be
relevant for the prediction of. PLS finds components which make the two critefiaqual
importance. It explains variance of the independé&atdtors X while simultaneously
correlating them to the dependant variables yhdtdfore often leads to models that are able
to fit the response with fewer components. It ccagdconsidered as more efficient than MLR
and PCR [30].

Partial least-squares (PLS) regression in comlnatith the spectroscopic technique was
first introduced by [31] to construct predictiveodels. The method is based on the
assumption of a linear relationship between thesddent variable of interest (e.g. protein
content in barley grains) and the predictor vagdlelg. absorbance peaks in the spectra). The
PLS regression analysis reduces the number of erdimt variables (i.e. spectra of samples)
into a limited number of predictor variables, cdllEigenspectra (i.e. PLS loadings or factors)
[31].
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2.3.1 Spectra pre-treatment and intervals selection

Calibration models were first investigated on tHeole spectra. Results were non satisfactory
the raw or preprocessed MIR-spectrum was dividéal snbintervals to avoid the interaction
between information and the superimposition of gignThe width of the subintervals was
varied from 100 cm up to 400 crl. In addition, spectra were subjected to numeraes p
treatment. All the spectra pre-treatment testethiswork are explained by Ajibt al(2013).

In this study, the 394 spectra were pre-processedrding to the following techniques: data
centering, SNV normalization, Savitzky-Golay smaoth[3, 13], £ and 2¢ derivative to
achieve the best performance possible, and extrachaximum of information.

Best subintervals were selected according to Zrait(highestR?, minimum number of
components and minimum root mean square erroroskoralidation).

In any empirical modeling, it is essential to detgre the correct complexity of the model.
With numerous and correlated X-variables there isubstantial risk for over-fitting i.e.,
getting a well-fitting model with little or no predive power. Hence, a strict test of the
predictive significance of each PLS component igessary, and then stopping when
components start to be non-significant. Cross-aéilish CV is a practical and reliable way to
test this predictive significance [32]. The caditton model was developed using leave-one-
out cross validation (LOOCV) method in PLS regressanalysis. The LOOCV procedure
estimates the prediction error by removing samples by one from the calibration samples
data and predicting them as unknown samples ubmgemaining samples in the data. The
PLS model training process continues until the minmh root mean square error of cross
validation (RMSECYV) is attained, which is used wib,’ to choose the optimal number of
PLS components in order to diminish the possibditpver fitting the model [31].

It is also important to estimate the true errorshi@ prediction model and validate it using a
set of unknown barley samples, i.e. validation $&e prediction coefficients obtained from
the calibration model was applied to the validasehin order to predict the content of barley
quality parameters in these samples. To evaluaeefficiency of the prediction-model,
predicted qualities values were plotted against rtteasured barley qualities content. The
following statistics was used to assess the priedicability of calibration and validation
models including, the coefficient of determinationcalibration (Rc) and validation R?),
the root mean square error in calibration set (RMBEhe root mean square error of
validation set (RMSEV)33].

Partial least square regression (PLS) was carngdvith MATLAB® version 7 (R2010a).
Each barley quality index (proteirfi-glucan and arabinoxylan content) was modelled
separately as a function of MIR spectra.

3 Results and discussion

This work presents the results of PLS regressiorlVidiR spectra of barley samples. The
regression was performed in first time for eachrysane. Then the prediction of one year
from another was realized. Finally a general amal tegression on samples from all years in
the same time was investigated.
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PCA analysis of all our spectra data set were zedlin earlier work (Ajibet al2013). The
PCA was realized on exploratory data and on pritdegpectra in sub-intervals. A very good
result was found for spectra barley classificabgryear of crop and by specie.

In order to identify the most significant modeldbgh PLS regression, the samples were split
into two subsets: one calibration set and one abd set. To avoid the disturbance which
may be caused by the selection of the validatiobset) a loop of 30 repetitions was
programmed to randomly extract 4 samples as vadidaet from the whole set. The rest of
the set was considered as the calibration set.e@oh loop (i.e. each random subset),
calibration and validatiof® were calculated, and at the end of the loop matibration and
mean validatiorR® were evaluated.

Barley quality parameters

All barley quality indices show that the experin@ntlataset presents a large variation in
barley quality parameters, including value outhd tisual acceptable quality range. It is thus
a suitable base which provides the most pertinefdrmation to model the relationship
between barley composition, barley MIR spectra badey quality. The exploring barley
dataset issued from 394 barley samples from theaeesyof crop are presented and examined
en details by Ajibet al. (2013). Investigation of MIR spectra by PCA anaysointed out a
significant difference between barley 2009 fromsthof 2010 and 2011 harvest.

Table 20mean and interval of barley samples of 2009, 2a&d,2011 crops, from spring and
winter species

Mean and range of spring and winter barley qualites of 2009-2010-2011 harvest

Moisture% dm Protein% dm Beta-gluca®o dm

Year | Springbarey  Winter narley ~ Spring barky Wintarley ~ Spring barley  Winter narley

2009 | 13(13-14.2) 12.7(12.8-13) 10.4(9-11.8) 10 (%) 3.6(3.56-5.95) 3.1(2.09-4.18)

2010 | 14.01 (12.4-15.5) 13.3(11.5-15) 9.8(8.7-11.9).118-12.4) 3.31(2.18-7.73) 3.29 (2.25-4.99)

2011 | 14 (12.2-14.9) 11.9(10.6-12.5) 10(8.9-12.9) 18.8-13.2) 3.33(1.95-5.62) 3.63 (2.7-4.4)

The differences between mean values of barley peteasiare investigated in Table 20. The
two-by-two parameter means (2009-2010/2009-201D2Zm111) was compared using
Student t-test. Starting by the hypothdsas= x> with the riska = 0.05 (5%) the test t of

student was applied using the flowing formula:

(41)

with

2 (n—Dxc?+(ny—1)x0%
(ny+ny-2)

(42)

n Size of samples standard deviatior{n;+n,-2) the degree of freedom (df)
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Once t calculated it is compared to critical t fafdent found in the student table for the risk
0.05 and df (130, 198, and 178) for 2009-2010, 22081, 2010-2011, respectively. From the
literature fordf > 130 - which is the case here- the critical 1.66 . Results of student t¢st
glucan and protein means from 2009-2010-2011 onagre presented Table 21.

Table 21 Reveals the differencefirglucan mean between 2009 and these of 2010 arfd 201
as calculated t 2.36, 2.05 > critical t 1.65 fo022010 and 2009-2011, respectively. In the
same time, the table shows the difference of mbeatween 2009 and 2010, 2011 for protein
content with calculated t 3.46, 2.11 > critical.63 for 2009-2010, 2009-2011, respectively.
This test confirms the particularity of 2009 barfeym these of 2010 and 2011.

Table 21 t-test of two-by-two means comparison ketwbarley parameters from 2009, 2010
and 2011 crop

Degree of Calculated t Critical t
freedom (df) Protein B-glucan
2009-2010 130 3.46 2.36
2009-2011 198 2.11 2.06 1.66
2010-2011 178 1.23 0.15

3.2 Best spectral intervals for PLS models

In many statistical tools, PLS regression can bgopmed with default settings. PLS
regression quality can however be strongly infleehby these settings. In order to obtain the
best results from PLS regression on our databbe@si necessary to identify the best settings
for. exploited spectra subinterval, number of ppat components, and pre-processing of
spectra. Pre-treatment settings were selectedafdr gear, each species, and for each barley
quality parameter. Results have shown that the ssatttngs were required for all year

spectra. In this section, only the settings foraB&0 spectra are presented.

In a first step, PLS regression on the whole speditl not lead to satisfactory results. It is
therefore necessary to analysis spectral subirgefea PLS regression. The whole spectra
ware scanned while performing PLS regression onlsspactral interval. The width of the

spectral subinterval were selected as either 10Q,cB00 cm-1 300 cm-1 or 400 cm-1 The
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choice of the best intervals was based on thréerieri highest correlation coefficient (R2) for
the calibration set, best correlation coefficiemt €ross validation (R2cv), or minimum root
mean square error of validation (RMSEV). In thipgra only the best intervals are presented
for each spectral width. They are illustrated ill€a22 with the results for spring barley 2010
is summarized. The PLS regression was made onnatigipectra with 10 principal
components. From Table 22, it is clear that the RigBession on 100 cm-1 intervals gives a
good coefficients of calibration R2c=0.64, 0.72 wgak coefficients for cross validation
R2cv=0.0075, 0.0672 for 1000-1100 and 1600-170QLamtervals respectively. Results are
therefore not acceptable. For 200 cm-1 and 300amtervals very good regression and
calibration models, but weak validation properf€s=0.32 for the interval 1000-1300, 0.29
for the interval 800-1000. For 400 ¢nwidth, only satisfactory one spectral interval was
found. The most informative spectral band was ktan800-1200 cm-1 with a good values
for cross validation, calibration and validatiowlicators (in bold character in Table 22)

Table 22 PLS model qualities indicators with 10 poments for spectra of spring barley 2010. f~gfucan as
quality.

Indicators of PLS Models qualities vs. Intervadthvi
R?. R’, R?. RMSEC RMSEV RMSEC\

~ 1000-1109 0.64 0.26 0.0075 0.0779 0.0859 0.0792
11600-170Q 0.72 0.63 0.0672 0.0602 0.0358 0.0552

100 cm

800-1000{ 0.91 0.29 0.66 0.0352 0.0725 0.0362
200 cm- 1000-120Q0 0.78 0.18 0.52 0.0621 0.0442  0.0631
1600-180Q0 0.74 0.12 0.87 0.0668 0.0623 0.0562

700-1000| 0.93 0.29 0.53 0.0257 0.0547  0.0258

300 cm- 1000-1300 0.82 0.32 0.79 0.0579 0.0215 0.0577

400 cm-: 800-1200 0.88 0.82 0.55 0.0386 0.0233 0.0411

Once the spectral interval has been selecteddatermination of the maximum number of
principal components was carried out. The prograams tmned with 30 principal components
and the model quality indicators were calculatethvi-glucan of barley as response. The
retained number of components was defined as #ue-off between a minimum number of
components, the higheBt., andR%.,. Figure 41 presents the coefficient of determaralt’,,
andR?, of PLS calibration and cross-validation modelsprincipal components. The figure
shows that with 10 principal components, PLS maedathes the maximui®., while more
components do not enough increaseRhe

In this study, 10 components are used for PLS ssgye on 3-glucan data.
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Figure 41 PLS model quality index (coefficient @termination) vs. principal components.
For spring barley of 2010 crop, with 30 principahtponents, PLS regression was applied

on centered datao) coefficient of determination for PLS calibratiorodels, {) coefficient
of determination for PLS cross validation models

As the best interval width and best number of comepds were found to be 400 cm-1 and ten
components, respectively. The influence of speptextreatment on the PLS results was
studied and the most adapted spectra pre-treatnhesdjng to best results with PLS

regression, was selected. Spectra of spring bafdy was subjected to PLS regression with
various signal pre-treatments. Table 23 summatlzedest correlation obtained with respect
to different signal pre-processing. It demonstraébes raw original spectra provide very good
PLS model. However, using normalized/SNV pre-treatindecreases quality of the PLS
regression (coefficient of determination of caltima down to 0.81). Similar trends are

observed on root mean squared error (RMSE).

Table 23PLS models qualities vs. Spectra pre-treatmentf-tpucan of spring barley 2010, in
the interval 800-1200 cm-1. with ten PLS terms

Indicators of PLS models qualties vs. Spectratpratements

Spectra 5 5 2 ‘

R%¢ Ry Ry RMSEC RMSEV RMSECV

Originals 0.89 0.86 0.55 0.0386 0.0886 0.0411
Centered 0.90 0.86 0.58 0.0366 0.0253 0.0385
Normalised with SN 0.81 0.88 0.58 0.0525 0.0784 0.0537
1st dervivative 0.86 0.76 0.46 0.0416 0.0451 0.0414
2ed derivative 0.84 0.51 0.16 0.0534 0.0234 0.0516

Using first and second derivative of the sped®aof cross validation and prediction models
decreases. Derivation thus seems to cause a lassoahation. According to table 5, it is
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clear that centering spectra is the pretreatmexdlig to the highest determination coefficient
for calibration modelsR:=0.90), and to a very high one for prediction medgf,=0.86),
and also for cross validation oneR’{, =0.58), and minimum root mean squared error
(RMSE) for calibration, validation and cross vatida (0.036, 0.0253 and 0.038
respectively).

These approach were repeated for each barley yBhgjlucan, Protein, arabinoxylan), in
each year, for spring and winter barley but resarésnot presented here.

In conclusion of the PLS settings section, the bestlts of PLS regression on barley spectra
was obtained for all crop year with centered speatith 400 crit spectral width , and with
ten Principal Components.

Best prediction for R-glucan and arabinoxylan was#fl in the interval 800-1200 ehfigure

42. The position and the intensity of such spectealds are specific for every polysaccharide
[34] [35]. This is within the so-called fingerptiregion of carbohydrates.

As far as protein prediction is concerned, therirte1300-1700 ci was the best for spring
barley of three years. It agrees with the subirsrin the literature, where amitd@and amide

Il manifest.Figure 42present the best spectral zones of each barlditygparameter in this
work which are compared to the spectral zones pteden literature.

Zone of barley Betaglucan and arabinoxylan
signal as its is detected with PLS regression in
this work I

|

0.55-

04 Literature zone of
arabinoxylan

Zone of barley protein signal as it is detected =
with PLS regression in this work

A

Literature zone of one of

Amide Il

0.10

|"e zone op-g,ucan

800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700

Figure 42 FT-IR spectra in the interval 800-1708hwhe regions of barley (proteifi;glucan, and
arabinoxylan) signals
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PLS models

Once the PLS settings are set, PLS analysis wagedapsut to predict the conventional
analysis (protein, 3-glucan, arabinoxylan contesthg spectral (MIR) data. In the first time
regression models were obtained in applying PL&eg&=gon on the whole spectra.

In our first study, each barley parameter (prot8iglucan, arabinoxylan) was modelled as a
function of MIR spectra from spring barley of akars. For 3-glucan, PLS regression was
realised as mentioned before in the interval 80001@m-1 with centred spectra. The best
results - not presented here - were obtained veitiired spectra in the interval 800-1200"cm
interval. Results were however not satisfact® £0.57).

Normally such a large data site forms a very siatdlase for multivariate analysis. By cons,
data in this work is coming from three years wiiffedlent conditions climatic; therefore
differences genetics from one year to another. Vdreance could be having as importance
that it make very difficult to find a significanbrelations.

As no satisfactory results were found and In otddyetter explore such a large database, PLS
regression was then realised on each year spegasaely.

3.3.1 Regression by crop year

As it was shown in the preliminary study, barleyedps have different characters. PLS
Regressions were carried out with samples from efofle year. Spring barley was also
modeled separately from winter barley. Best resofitBLS regression on MIR spectra were
obtained for 2010 spring barley. Only these restdtare detailed here. The results of PLS
regression on the other years barley are summarizesdworth to notice that no significant
models for arabinoxylan prediction were found.

3.3.1.1 2010 barley modelling

56 centered spectra of spring barley 2010 wereb#ise of PLS regression to predict barley
gualities. PLS regression was performed on centspedtra in the zone 800-1200 ciALS
models were built ofi-glucan and protein content, with ten principal paments. 3 model
quality indexes were studied: variance explainedgbgcipal components, the mean square
error and determination coefficieR. Figure 43a) presents mean residual square efror o
spectra (X) ang-glucan (y) with respect to the number of principamponent and Figure
43b) shows the percentage of variance explainédemmatrix of independents factors X and

in the response y with respect to the number afdfyal Component. In the light of figures 3,
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10 PLS components explain 100% of spectra variaimh86% of thg-glucan variations, It
confirm that the selected settings for PLS regoessarried out in the zone 800-1200tm
provides the best models.

a) b)
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Figure 43 PLS criteria plot for B-glucan modelgalibration from spring barley 2010: a) the peragetof
variance explained in blue for spectra (X) andeid for the respongeglucan content y. b) the mean square
error for spectra X model arfidglucan content y model

Another indicator of model quality is the coeffioteof determination for the validation set
R%. It presents prediction capacity of the modeltHe 56-sample dataset, 52 samples were
employed to build the calibration model and 4 sawphere used for the prediction of 3-
glucan. Validation samples were randomly choseasture that the validation is performed
on the largest B-glucan range. Figure 44 preséesl f3-glucan vs. observed R3-glucan for
both calibration and validation sets. Figure 44vehwery satisfactory correlationg’. =0.90
and R?, =0.86. The fitting and prediction capacity of Ph%del for R-glucan are thus

validated.
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Figure 44 Comparison of fitted [3-glucan contenaotetd by PLS regression vs. Observei-glucan content
for spring barley 2010. 10 principal componentsengsed on centred spectra in the interval [800-[L&®61,
with R?, =0.86.

The predictive capacity of PLS models was assedsadthe validation set, the prediction
mean error was calculated. The resulting meanivelaincertainty was 7.47%. Theses
statistical accuracy was compared to the analyticalracy of 3-glucan measurement (24%
relative uncertainty according to EBC 3.10.2). ksafound that the PLS model has a very
good predictive capacity. All PLS models have shotve same accuracy d@¥-glucan
prediction for every crop year and specie.

For protein prediction, the same protocol as fglutan prediction was followed. The best
results were obtained in the interval [1300-17067 cwith centred spectra and with 10
principal components. Comparison of predicted aogeosed protein content is presented on
Figure 45 . It shows that fitted protein conteninizery good accordance with observed ones
(R%, =0.85). Prediction accuracy (3.76%) was also satiefy with respect to the

experimental accuracy on protein measurement (3@&titude relative issue EBC 3.10.2)
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Figure 45 Fitted protein by PLS regression vs. nleskprotein from spring barley 2010. With 10 pijpad
components, centred spectra, in the interval [1BD@0] cn', with R?,=0.85.

The same approach was performed to build modellfarop years and species. Results are
summarized in the Table 24. It presents the modality index &, R, R, RMSEC,
RMSECV) for the best PLS models for each crop yeathe prediction of bot-glucan and
protein content. All PLS regressions were appliaith wen components on centred spectra in
each specific spectral range.

Table 24PLS models quality index for each crop, specie. Rid8els were performed on
centered spectra with ten components, In the iat@®0-1200 cri, 1300-1700 cnl for B-
glucan, protein, respectively.

2009 barley 2010 barley 2011 barley

Spring barley Spring barley Winter barley Spring barley
Model quality Protein =~ Betaglucah  Protein  Betaglugan  Protein  Betaglucdfrotein =~ Betaglucah
R 0.83 0.70 0.93 0.90 0.80 0.60 0.81 0.68
Rov 0.82 0.62 0.92 0.89 0.79 0.60 0.80 0.66
Ry 0.75 0.72 0.85 0.86 0.7 0.55 0.75 0.49
RMSEC 0.1210 0.1076 0.0312 0.110 0.1012 0.14Q7 0.0843 9B.1f
RMSECV 0.1240 0.1099 0.0320 0.111 0.1045 0.1291 0.085 18.18
RMSEV 0,2532 0,2785 0,2011 0,120 0,2307 0,4526 0,2531 80,51

For both B-glucan and protein, the same protocsl apglied for each crop year and for each
barley specieTable 24compiles the model performances. All coefficiehtletermination of
calibration are very satisfactory or excellent, eptcfor [-glucan fitting for 2010 winter and
2011 spring barleyable 24 also demonstrates that the barley protein couldoieelicted
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successfully with PLS models on MIR spectra withyvgood model quality index 4z 0.75,
0.80, and 0.75 for spring barley 2009, 2010, ant12@espectively. PLS prediction of winter
barley protein was carried out only for crop 20lbwiery good correlationRf, = 0.70).
Regression was not possible for 2009 and 2011ems there no sufficient samples.

As far as 3-glucan prediction is concerned, exaoeleodel for 2010 spring barley and very
good for 2009 spring barley witR, =0.86, 0.72, respectively. By cons, the predictibf-o
glucan for 2011 crop was not satisfactory with @kve?, = 0.49. As mentioned before, PLS
regression on winter barley was done for 2010 aoly. Results are neither satisfactory
(R~=0.55).

It can be concluded that PLS regression with MIRcg@ is a successful tool for barley
quality prediction by crop. It allows maltsters abdewers to use new relevant, rapid and
nondestructive tool for barley quality parametersdiction in complement to conventional
analysis.

Our results have also pointed out that barley tjgalicould be predicted for each year
separately. It was however shown that the predictibbarley qualities from all crops year
together was not satisfactory. It could therefaeartieresting assess the possibility to predict

barley qualities in applying one model to anotheary

4 Conclusion and perspectives

In this study, barley samples issued from 3 yedrhaovest, 72 varieties, and 16 sites of
cultivation, 2 species were analysed using congaeati and spectral techniques. It thus
provides a unique and very large dataset, mositglda for prediction of barley quality. The
conventional data were first studied using Studest to highlight variations in samples
according to years and species and number of mova previous work (Ajibet al2013)
spectral data were analysed with PCA technique lzartky samples could be classified
according to crop year and species. In this worlR Idpectroscopy accompanied with PLS
regression was used to classify and predict bademlity (protein, R-glucan, and
arabinoxylan) content.

An exhaustive and systematic approach was perforimemder to determine for the PLS
regression: the minimum number of principal compusgethe best spectral intervals to be
used and best spectra pre-treatment. Selectionbasead on the following model criteria:
(i) highest coefficient of determination for caklibion and cross validation models, (ii)
minimum root mean error of cross validation andbcation. Best regressions were obtained
for 10 principal components, on centred spectrahim 800-1200 cfh for R-glucan and
arabinoxylan prediction and 1300-1700 tfor protein prediction
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Results have shown that regression with all thee& ysamples was not satisfactory. PLS
models were built for each crop year and speciars¢gly. Excellent models for protein
prediction were found for each year, wigh =0.75, 0.80, 0.76 for spring barley 2009, 2010,
2011, respectively. Very good model were foundwinter barley 2010 with? = 0.70. As far
as 3-glucan prediction are concerned, very goodetaddr spring barley were found for with
R* =0.72, 0.86 for 2009, 2010, respectively. 2011ldyawas difficult to be modelled.
Predictions were not significant for arabinoxylaontent, neither for 2009 nor for 2010
barley.

Such model allows not only classification of barlegmples as good, acceptable or
unacceptable for malt production but also predictié quantitative index. It thus provides a
cheap, rapid and simple alternative technique sesss barley quality. It could be very
interesting to study the ability of prediction frame year to another.

Reférences chapitre 6

[1] B. ajib, F. Fournier, P. Boivin, M. Schmitt, M. kic Classification of barley according to
harvest year and species by using Mid-infrared tspeoopy and multivariate analysis.
Journal of Food Science and Engineering 4 (2014436

[2] G. Zhang, J. Chen, J. Wang, S. Ding, Cultivar amgitenmental Effects on &3,
1—-4)4-D-Glucan and Protein Content in Malting Barleyuidwl of Cereal Science 34
(2001) 295-301.

[3] O. Ostergaard, S. Melchior, P. Roepstorff, B. SsensInitial proteome analysis of
mature barley seeds and malt. Proteomics 2 (2088~)739.

[4] C. Brennan, and L. Cleary, L., The potentiam ota&(1-3, 1-4)-R-D-glucans as
functional food ingredients. Journal of cereal scee42 (2005) 1-13.

[5] O. Grujic, D.J. Pejin N.M. Pruzulj, The effect ofnter barley variety and technological
factors during malting on malt quality. APTEFF 2®005) 33-42.

[6] M. Brophy, M.et alCanadian Barley Malting and Brewing Technical Guidanadian
Malting Barley TechnicalCentre, 2012.

[7] S. Aastrup, and K. Erdal, Quantitative determinatid endosperm modification and its
relationship to the content of (1,3: 1#Hglucans during malting of barley. Carlsberg.
Research Community,45 (1980) 369-379.

[8] J. Wang, G. Zhang, J. Chen, F. Wu, The changesghfidan content and [3-glucanase
activity in barley before and after malting andithrelationship to malt qualities. Journal
of Food Chemistry 86 (2004) 223-228.

[9] R.B. Vis, K. Lorenz, Malting and Brewing with a Hig-Glucan Barley. LWT - Food
Science and Technolo@i (1998) 20-26.

[10] M. Gupta, Barley for brewing: characteristic chandaring malting, brewing and
applications of its by-products. Comprehensiveaesi in food science and food safety 9
(2010) 318-328.

176



Chapitre 6

[11] C.Agu., Some Links between and Among Quality Pararsdfised in Assessment of
Barley Adjuncts for Food Processing. Master BrewAssociations of the Americas
Technical Quarterly (MBAA TQ) 45 (2008) 268-273.

[12] L. Munck, and B. Moller, A new germinative classdtion model of barley for
prediction of malt quality amplified by near infes transmission spectroscopy calibration
for vigour”on line” both implemented by multivaate data analysis. J. Inst. Brew. 110
(2004) 3-17.

[13] K.J. Siebert, A. Egi, R. McCaig, R., 2012. Chemamedhvestigation of Barley and
Malt Data. J. American societ. Brew. Chemists TL@163-175.

[14] G. Downey, Estimation of moisture in undried whead barley by near infrared
reflectance. J. Sci. Food Agric. 36 (1985) 951-958.

[15] E. Roux, Near InfraRed spectroscopy for selectiomalting barley in south African
breeding programmes.Master Faculty of AgriScie@esartment of Food Science.
Stellenbosch University, 2011.

[16] R.J. Henry, Near infrared reflectance analysisaobchydrates and its application to
the determination of (» 3), (1— 4)-R-d-glucan in barley. Carbohydrate research 141
(1985) 13:19.

[17] S. Trangoonrung, P.M. Haves, S.L. Brorch, Nearairdd reflectance estimates of
grain protein and malt extract in hill and row pdsaluations of spring malting barley.
Canadian J. Plant Sci. 70 (1990) 71-78.

[18] M.J. Allison, I.A. Cowe, R. Mchale, The use of imfed reflectance for the rapid
estimation of the soluble 3-glucan content of harde Inst. Brew. 84 (1978) 153-155.

[19] Z. Czuchajowska, J. Szczodrak,Pomeranz, Characterization and estimation of
barley polysaccharides by near-infrared spectrosdoBarleys, starches, and beta-D-
glucans. J. Cereal. Chef8 (1992) 413-418.

[20] D.W. Lachenmeier, Rapid quality control of spiritdabeer using multivariate data
analysis of Fourier transform infrared spectrd&abd Chem. 101 (2007) 825-832.

[21] F.A. Inon, S. Garrigues, M. de la Guardia, Combaratof mid-and near-infrared
spectroscopy for the determination of the qualityperties of beers. Analytica chemistry
acta 571 (2006) 167-174.

[22] P. Robert, M. Malanie, C. Barron, C. Guillon, L.uBaer, FT-IR investigation of cell
wall polysaccharides from cereal grains. Arabinaryinfrared assignment. J. Agri. Food
Chem. 53 (2005) 7014-7018.

[23] R. Karoui, G. Downey, C. Blecker, Mid-Infrared Spescopy Coupled with
Chemometrics: A Tool for the Analysis of Intact o8ystems and the Exploration of
Their Molecular Structure-Quality Relationships - Review. ©American Chemical
Society, 2010. Inhttp://tin.dstc.uniud.it/~gambi/cr100090K. pdf

[24] H.F Seefeldt, A. Blennow, B.M. Jespersen, B. Walleber, s.B. Engelsen,
Accumulation of mixed linkage (1-3)(1-4)-beta-D-géun during filling in barley: A
vibrational spectroscopy study. J. Cereal Sci.20®9) 24-31.

177



Chapitre 6

[25] J.P. Nielsen, and L. Munck, Evaluation of maltingrley quality using exploratory
data analysis. I. extraction of information fromcno-malting data of spring and winter
barley. J. Cereal Sci. 38 (2003)173-180.

[26] E. Polshin, B. Aernouts, W. Saeys, F. Delvaux, BRIvaux, D. Saison, M. Hertog,
B.M. Nicolai, J. Lammertyn, Beer quality by FT-IRextroscopy: impact of measurement
strategies, data pre-processing and variable satealyorithms. J. Food Eng. 106 (2011)
188-198.

[27] R. Lleti, E. Meléndez, M.C. Ortiz, L.A. Sarabia, $1.Sanchez, Outliers in partial least
squares regression application to calibration afengrade with mean infrared. J. Anal.
Chim. Acta 544 (2005) 60-70.

[28] D. Cozzolino, M. Holdstock, G. Dambergs, W.U. CynkR.A. Smith 2009. Mid
infrared spectroscopy and multivariate analysistodl to discriminate between organic
and non-organic wines grown in Australia. J. fodee@. 116 (2009) 761-765.

[29] P. Yu, Molecular chemical structure of barley pmuterevealed by ultra spatially
resolved synchrotron light sourced FTIR microspesttopy: comparison of barley
varieties. J. Biopolymers 85 (2007) 308-317.

[30] H. Abdi, Partial least squares regression and projectidatent structure regression
(PLS Regression). WIREs Comp. S&(2010) 97-106.

[31] D.M. Haaland, and E.V. Thomas, Partial least-scqianethods for spectral analyses.
1. Relation to other quantitative calibration methcand the extraction of qualitative
information. Journal of analytical chemistry 60 §89 1193-1202.

[32] S.Wold, M. Sjostrom, L. Eriksson, PLS-regressiaiasic tool of chemometrics.
Chemometrics and Intelligent Laboratory System$2881) 109-130.

[33] A. Pirie, B. Singh, K. Islam, Ultra-violet, visiblenear-infrared, and mid-infrared
diffuse reflectance spectroscopic techniques tdipreseveral soil properties. Australian J.
soil Res. 43 (2005) 713-721.

[34] M.A. Coimbra, A. Barros, M. Barros, D.N. RutleddeDelgadillo, Multivariate
analysis of uronic acid and neutral sugars in wipeletic samples by FT-IR spectroscopy.
Carbohydrate Polymers, 37 (1998) 241-248.

[35] X. Fang, B. Jiang, and X.L. Wang, Purification guadtial characterization of an
acidic polysaccharide with complement fixing alpifitom the stems ofvicennia marina
J. Biochemist. Molecular Bio. 39 (2006) 546-555.

178



Chapitre 6

179



Chapitre 6

180



Chapitre 7 : Conclusion et perspectives

Chapitre 7

Conclusions et
perspective

181



Chapitre 7 : Conclusion et perspectives

Conclusion

Dans cette étude, nous avons développé deux agsrq@oiur mieux maitriser la qualité du
malt. Pour cela nous avons mis en oeuvre une démae modélisation et/ou d’optimisation
du procédé du maltage par deux approches:

Une premiere partie a consisté a compléter une @ainitiée antérieurement, qui visait a

maitriser les colts (énergetigues et environnemeahidu procédé de maltage en travaillant a
faible humidité, tout en garantissant la qualiténtit final. Cette étude a été réalisée sur 40
orges de la récolte 2006 dont 21 orges de printadapdeux variétés (Scarlett, Sebastian) et
19 orges d’hiver de trois variétés (Azurel, EsteteCarafe).

Des modeéles polynomiaux ont été considérés. Cexlemant été construits par régression
multilinéaire a partir des mesures expérimentaddiectées lors de la mise en ceuvre d'un plan
d'expériences. Les facteurs potentiels de ces moddhient : Iéaux de protéines initial des
grains d'orge, la température de I'eau de trempdjdgramme de trempe avec ses trois étapes
(premier sous eau, premier sous air, deuxieme sawis le taux d@-glucanes initiales, et le
taux d’arabinoxylane. Nous avons considéré lescatdurs de qualité du malt et du maltage
suivants : I'humidité de fin de trempe, 'humidd@grés un jour de germination, I'humidité
finale, la friabilité de malt, I'extrait, la viscid6 de modt, I'atténuation limite, les pouvoirs
diastasiques, l'indice de gémination, l'indice deplumule, le taux de protéines soluble, le
taux def3-glucanes finale, le taux des grains piquent.

A partir de ces modéles, des conditions optimakesndiltage a faible humidité ont été
proposées. Une étape de validation de ces conslibpiimales a été mise en place. Les
échantillons d’orge disponibles ont cependant éslpendant la période de stockage (de
2006 a 2009). Pour intégrer cette évolution, lelices de qualité (Indice de germination,
teneurs en protéines Riglucanes) des rares échantillons d'orge encopmuiisles a I''FBM
ont été réevalués en 2009. La mise en ceuvre exgéiale des conditions optimales
numeriques sur les orges 2006 a montré l'approcpirdisation était faisable mais que les
modeles manquaient de robustesse vis-a-vis ddutévo de la matiere premiere au cours du
temps.

Par ailleurs, en sélectionnant un lot de quatreamdidlons d'orge qui présentent des
comportements antagonistes mais intéressants lomphaltage, nous avons montré que la
teneur en protéines et en béta-glucanes n'expligaereux seuls, les variations de
comportement observées, notamment sur la cinétiguprise d'eau des grains pendant la
trempe. Il est donc nécessaire de rechercher deeaax facteurs pour établir nos modeles.
Notre étude s'est orientée vers des factstricturelsde l'orge : la porosité, la dureté des
grains d’'orge. Les mesures ont été faites pouotagité seulement car la dureté est un facteur
dépendant de la porosité. 48 échantillons d’orgettinsélectionnés d’une maniere a prendre
en compte linfluence de l'année (2007-2008), lueince de la variété (48 variétés),
l'influence du lieu de culture (3 lieux de cultuddférents).
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Nous avons ainsi montré i) qu'il existe bien unédence de qualité de la matiére premiére
qui se traduit par des porosités différentes ig tpiprotocole de mesure de la porosité suivi
dépend cependant trop fortement de la teneur enleauain et que ce factesiructureln'a
pas apporté d'amélioration significative sur nosléhes.

La conclusion de cette premiére partie est qualtabilité des échantillons dans le temps et
la variabilité des propriétés de l'orge d'une amh&eécolte a l'autre, la variété, I'espece ...
sont des facteurs de perturbation qui sont malgiét dans nos modéles. La démarche
d'optimisation est satisfaisante sur le principeisnelle nécessiterait de reconstruire les
modeles chaque année pour étre exploitée efficater@ela s'avererait trop long et trop

couteux.

Afin de mieux comprendre et maitriser ces factalgspour la production de bon malt, notre
étude s'est focalisée sur la caractérisation adgd'd=n complément des techniques classiques
de caractérisation de l'orge, nous avons introdné technique spectroscopique MIR. Un
large échantillon composé de 394 orges, incluaBtat8es d'hiver et 256 orges de printemps,
récolté sur trois ans en 16 lieux de culture eméean été étudiée.

Dans un premier temps, nous analysé I'ensembldateses conventionnelles a I'aide d'outils
de classification (ACP) puis nous avons cherchérgéter les données conventionnelles et les
données spectrales par des outils de régressiptea@RLS).

Etude et analyse de l'orge par des données expérintales et spectrales et I'ACP
analyses.

Un grand ensemble de données 394 échantillonsedammposé de 138 échantillons d'orge
d'hiver et 256 échantillons d'orge de printempsolté sur trois ans en 16 lieux de culture en
France a été étudiée. Pour chaque échantillonrénedres de l'orge, la teneur en protéines,
teneur en eau, teneur @rglucanes ont été mesurés et cing paramétres digéqdia malt,
aprés un processus de maltage standard, ont ééfesa: la friabilité, I'extrait, la protéine
soluble, la viscosité et le pouvoir diastatic. lspectres MIR de grains d'orge broyés ont été
mesurés dans l'intervalle [400 ; 4000]tm

Aprées avoir étudié l'influence des méthodes dergitément des spectres MIR, les meilleurs
résultats ont été obtenus en considérant a |'aadi diérivée seconde des spectres dans le
sous-intervalle [800-1000] cf

L’ACP a été utilisé en deux étapes :

1. analyses ACP pour caractériser I'orge a partir ds données expérimentales
(originales ou normalisés).
2. analyses ACP pour caractériser I'orge a partirededonnées spectrales.
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Dans les deux cas, les résultats montrent querdges ale 2009 se distinguent tres nettement
des orges de 2010 et 2011. Il s'agit de la sesgkindiion qui a pu étre exploitée a partir de
I'ensemble des 394 données.

Une analyse plus approfondie a été réalisée daritdes spectres par année de récolte.

Pour cela la recherche s’est orientée vers lesyysemlimultivariées sur spectres MIR d’orge
pour étudier si ces analyses permettent la méntmatisn/classification et pourrait mettre
l'accent sur la variation annuelle.

En n'utilisant que les spectres d'une méme anf&€Pla montré qu'il était possible de
distinguer les échantillons en fonction de I'espece

e orge de printemps ou orge d’hiver
e orge 2 rang ou orge 6 rang pour les orges d'hiver

L'ACP n’a pas permis de classifier les orges sianindice quantatifs de la qualité de l'orge
ou de malt (teneur en protéine de I'orge, friaditiu malt...).

Analyse des données spectrales de I'orge par réogses PLS

Les données spectrales mentionnées ci-dessusérpk@bités pour construire des modeles
de régression de type moindres carrés partiels)(RleSrégression a été réalisée sur chaque
année seule.

Les pré-traitements des spectres qui conduisentrailleurs modeles consistent a utiliser des
spectres centrés, dans lintervalle [800-1200]" quour la prédiction des béta-glucanes et
[1300-1700] crit pour la prédiction des protéines. Aucun modélesfsasant n'a été établi
pour prédire la teneur en arabinoxylane de I'ofigaus les modeles PLS s'appuient alors sur
un maximum de 10 composantes PLS.

En comparaison des tendances publiées dans laatlifté, nous pouvons affirmer que
d'excellents modeles ont été établis pour la ptiédice la teneur en protéines de l'orge de
printemps pour chaque année de récolte avec urficieef de détermination (0.75&%,
<0.80). De tres bons modéeles pour la prédictioladeneur erfs-glucanes avec un coefficient
de déterminationR?, entre 0.86 et 0.72 ont également été mis au péiat. contre la
prédiction de la teneur dhiglucanes pour I'orge de printemps 2011 n'est phasfaisante.

Le spectroscopie MIR associée a I'analyse multreaconstitue donc un outil a fort potentiel
pour la classification des orges et la predictierdalqualité de I'orge par année. En revanche,
la prédiction de ces facteur pour toutes les andéegcolte réunies ne conduit pas a des
résultats satisfaisants.
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Perspectives

Les perspectives de ce travail peuvent étre résemé&wis points;

Approche boite noire (MLR, ANN)

1. L’étape de trempe - ou la prise de I'eau dans tamg se produit -est une étape clé
pour la qualité du malt final. Les facteunge qui interviennent sur la prise d’eau sont
probablement nombreux :

a. chimiques: teneurs en protéines, @aglucanes, en arabinoxylanes qui ont été
étudiés dans ce mémoire.

b. structurelles: porosité, dureté, vitrosité pour lesquels unenpeére étude
succincte a été réalisée.

c. physiques taille de grain, volume de grain, poids de 1064rgs...

Cette étude a largement étudié les premiers. Elasai montré que la mesure de la
porosité est fortement sensible a la teneur erdeas les grains d’orge. Pour pouvoir
I'étudier comme facteur un indépendant et pour mieégrer ce facteur structurel
dans nos modeles, uraptimisation du protocole de mesure de la porosit@st
nécessaire (avec une standardisation de I'humiditgrain pendant les mesures par
séchage ou lyophilisation des grains).

Il pourrait étre intéressant d'intégrer égalemesd fhcteurs physiques pour enrichir
nos modeles : taille de grain, volume de graindpaie 1000 grain...

2. L’identification des facteursorge comme les[3-glucanes, Arabinoxylanes qui
influencent la qualité de malt est trés importantgs ce ne sont pas les seuls ayant un
impact sur la performance du maltage. Des orges des teneurs efi-glucanes
semblables, cultivées en deux pays différents oohtrds des performances de
maltage différentes (Zhangt al2002). Il serait donc intéressant d'identifier de
nouveaux facteurs qui s'appuient sur une caraaténmsplus fine de I'orge, notamment
la naturebiologique complexe des grains d'orge (activités enzymatigdes (-
glucanasesy-amylases).

3. Notre étude nous a permis de construire une laage de données expérimentale et
spectrale de 394 orges. Cette base de donnéesaexgige connaissance unique et il
conviendrait d'en exploiter toutes les facettessdrait par exemple intéressant
d’essayer améliorer et de mieux modéliser (caraset@rla matiére premiére (orge) ou
la relation orge-malt avec d’autre méthode de s&iom, plus évoluée, et plus
polyvalente comme lagseaux de neurones artificiel$ANN).
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Perspectives liées a I'analyse spectrale.

Dans ce travail, des spectres ont été collectés ges grains entiers d'orge. Comme la
structure du grain implique beaucoup de compartismdanctionnels (embryon, couche

d'aleurone, albumen,...), on peut supposer que ys@amultivariée sur des spectres de
différents compartiments du grain d'orge pourrait mieux indiquer les caractéristiques
principales d'orge. Concentrer I'analyse sur l@spartiments principaux (endosperme avec la
couche a aleurone, I'embryon avec le scutellum)maatuen effet enlever des interactions peu
désirées entre les composés d'orge et amélionalyise PCA ou PLS dans la classification
d'orge ou la prédiction de la qualité de I'orge.

Il pourrait également étre envisageable de complétéormation sur les grains d'orge en
exploitant des techniques complémentaires. Si gpsoahes utilisant la spectroscopie NIR
ont déja été développées, d'autres pistes sontreer@visageables autres méthodes
d'analyse,spectrales ou non spectrales ou analyse d'images.

Dans cette étude, nous avons étudiés et identiiégelations entre les spectres collectées et
les facteurs qualitatifs de l'orge et certainsfleseurs quantitatives de l'orge. Les capacités
de prédiction ne sont pas completes mais compta thn ces premiers résultats trés
prometteurs, il semble pertinent de fusionner reasxcapproches :

 Modéle MLR pour la relation entre les qualités 'degle, les conditions opératoires et
les qualités du malt

* Modéle PLS pour la relation entre spectres MIRugtlitg de I'orge

Pour mettre en évidence d'éventuelielations entre les spectres orges et les qualités
malt (friabilité, extrait...).

Enfin, si les données spectrales ont permis deci@arser certaines propriétés de l'orge, on
peut supposer qu'elles permettraient égalemenadetériser les modifications de l'orge au
cours du maltage dans le but de réalisesuigi du maltage par mesures spectroscopigse
MIR . Cette étude compléterait les études similairéériures mais avec la garantie d'une
exploitation mieux ciblée des bandes spectralasneates du spectre MIR.

Toutes les approches décrites ci-dessus ont en oanenfait qu'elles ne s'‘appuient que sur
vision boite noire etglobaledu systeme grain d'orge et de la transformatiotodge en malt.

Si ces approches permettent de capturer certagnesirices mais il n‘'en demeure pas moins
gue lapproche phénoménologiqueesterait I'approche idéale pour comprendre etudie

les verrous identifiés lors du maltage. Les outitmalyse apportent en effet de plus en plus
d'informations fines et localisées (dans le graopg) conduiront a la description fiable les
phénomenes cléfs de la trempe (voire de la gerinmat du touraillage) et a une meilleure
compréhension de linteraction entre les qualig®d'atge, les conditions opératoires et les
gualités du malt obtenu. On peut citer par exerfgpmulation de la diffusion de I'eau dans
un grain d'orge en 3 dimensions qui a été entrefais notre équipe mais qui n'a pas été
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développée dans ce memoire. Les premiers résdkeatsmulation de laiffusion de I'eau
dans un grain d'orge doivent encore étre affinés par une descriptiars pkaliste de la
géométrie du systeme et doivent étre couplés arlalaion des phénomenes enzymatiques
pour essayer d'expliquer les comportements obsanais cette voie est également tres
prometteuse.
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ANNEXE 1 les parametres de qualité de 40 orges récolte, 2806 cing variétés : deux de printemps (Scarlett,
Sebastian) et trois d’hiver (Carafe, Azurel, Edjere

ID Orge Protéine [fempérature Diagramme Houseaul Spusai r1l | souseau?2 |nd|f:e Qe B-glucan0 [Arabinoxylan0
germination

- - % °C - h h h % mg/| %
1 Scarlett 11,6 22 1 11 17 7 8,8 5,57 8,16
2 Scarlett 11,6 22 2 8 6 5 8,8 5,57 8,16
3 Scarlett 11,6 14 3 11 10 14 8,8 5,57 8,16
4 Scarlett 11,6 14 4 6 21 5 8,8 5,57 8,16
5 Scarlett 9,8 14 1 11 17 7 9 512 7,89
6 Scarlett 9,8 22 4 6 21 5 9 5,12 7,89
7 Sebastian 11,5 14 1 11 17 7 8,3 3,97 6,57
8 Sebastian 11,5 22 2 8 6 5 8,3 3,97 6,57
9 Sebastian 11,5 22 3 11 10 14 8,3 3,97 6,57
10 Sebastian 11,5 14 4 6 21 5 8,3 3,97 6,57
11 Sebastian 11,5 22 4 6 21 5 8,3 3,97 6,57
12 Sebastian 9,8 22 1 11 17 7 8,3 3,87 6,91
13 Sebastian 9,8 22 2 8 6 5 8,3 3,87 6,91
14 Sebastian 9,8 14 3 11 10 14 8,3 3,87 6,91
15 Sebastian 9,8 14 4 6 21 5 8,3 3,87 6,91
16 Carafe 11,7 22 1 11 17 7 9,3 3,69 6,69
17 Carafe 11,7 14 2 8 6 5 9,3 3,69 6,69
18 Carafe 11,7 22 4 6 21 5 9,3 3,69 6,69
19 Carafe 10,7 14 1 11 17 7 9,1 3,53 8,37
20 Carafe 10,7 22 2 8 6 5 9,1 3,53 8,37
21 Carafe 10,7 22 3 11 10 14 9,1 3,563 8,37
22 Azurel 12,2 14 1 11 17 7 9,1 3,72 8,82
23 Azurel 12,2 22 1 11 17 7 9,1 3,72 8,82
24 Azurel 12,2 14 2 8 6 5 9,1 3,72 8,82
25 Azurel 12,2 22 3 11 10 14 9,1 3,72 8,82
26 Azurel 10,2 22 1 11 17 7 6,2 3,63 7,59
27 Azurel 10,2 22 2 8 6 5 6,2 3,63 7,59
28 Azurel 10,2 14 3 11 10 14 6,2 3,63 7,59
29 Azurel 10,2 22 4 6 21 5 6,2 3,63 7,59
30 Esterel 11,3 14 2 8 6 5 9,5 3,41 7,52
31 Esterel 11,3 22 2 8 6 5 9,5 3,41 7,52
32 Esterel 11,3 14 3 11 10 14 9,5 3,41 7,52
33 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52
34 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52
35 Esterel 11,3 22 4 6 21 5 9,5 3,41 7,52
36 Esterel 10,3 22 1 11 17 7 9,7 3,63 8,13
37 Esterel 10,3 14 2 8 6 5 9,7 3,63 8,13
38 Esterel 10,3 22 3 11 10 14 9,7 3,63 8,13
39 Esterel 10,3 14 4 6 21 5 9,7 3,63 8,13
40 Esterel 10,3 22 4 6 21 5 9,7 3,63 8,13
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ANNEXE 2 les paramétres de qualité de 40 malts issus des oégoltés en 2006

Ind|_ce Himidité | Himidité | Himidité | Indice de o . Protéine ) s PouvoirDia | Attenuation
ID| Grains P ) ) Friabilité |Extrait Viscosité | B-glucan : o

Piqués initial jour+1 final plumule Soluble static Limite
- % % % % % % % % mPs.a mg/l W.K %
1 99 42,8 46,7 44,9 81 79,9 81,6 5,12 1,51 47 330 84,7
2 85 37,3 41,7 40,6 79 66,7 81,2 4,42 1,67 535 280 82,2
3 84 39,7 42,7 42 87 72,7 81,9 4,54 1,6 311 300 82,2
4 88 36,5 40,6 39,3 20 54 81,2 3,98 1,74 870 270 79,8
5 94 39,7 42,4 41,5 79 75,1 82,7 3,86 1,62 326 250 81,8
6 94 44,5 47 45,3 86 90,6 82,2 4,36 1,52 45 300 83,1
7 88 40 42,6 41,7 64 76,1 82,2 4,46 1,56 195 360 82,9
8 92 39,1 44 41,1 75 69,4 82,1 4,34 1,57 244 340 83,1
9 94 45,4 48,5 46,1 88 77,2 81,3 4,74 1,54 88 420 83,6
10 90 38,5 41,6 40,1 76 67,5 82,1 4,29 1,55 221 350 82,9
11 96 42,2 45,4 44,7 84 85,2 81,5 4,53 1,58 53 390 82,7
12 95 44,6 47,8 45,3 87 82,8 83,3 4,19 1,54 86 340 84,3
13 87 38,9 42,7 42,1 88 80,7 83 4,01 1,63 225 310 81,6
14 85 40,9 43,9 42,8 95 81,5 83,8 4,16 1,55 147 330 83,9
15 89 39 42,5 40,7 76 75,7 83,2 3,86 1,59 284 300 82
16 96 44 44,8 46 78 89,7 84 5,1 1,53 33 370 83,8
17 70 37,1 39,8 38,7 30 65,8 83,6 4,37 1,6 336 310 80,7
18 95 46,4 48,3 45,6 75 87,1 83,9 5,3 1,51 23 370 84,1
19 97 39,8 43 42,3 68 85,1 84,2 4,85 1,49 137 320 83,7
20 89 40,1 44,5 42 75 82,5 83,9 4,61 15 133 320 83,4
21 95 45,8 49,4 47,4 78 84,9 83,4 5,15 1,49 39 340 84,6
22 77 37,4 41,1 40,2 2 62,1 80,5 4,64 1,72 605 390 82,2
23 89 41,8 45 44,4 78 85,9 80,6 5,88 1,59 72 410 83,3
24 35 33 37,3 36,8 0 42,8 79,1 3,93 2,1 1173 360 78,1
25 89 42,7 46,3 45 77 86,5 80,2 6 1,58 47 420 83,8
26 75 42,1 44,4 42,5 15 85,3 80,8 4,63 1,64 210 300 83,8
27 20 37 41,4 39,6 3 65,3 80,5 4,36 2,04 1154 290 81,9
28 38 38,5 41,9 41 3 73,1 81 4,51 1,86 546 320 80,4
29 77 41,3 43,5 41,4 11 83,8 80,3 4,6 1,64 240 260 80,9
30 38 34,2 38,8 36,6 0 55,7 79,5 3,87 1,79 538 360 79,8
31 66 37,5 41,6 39,9 43 69,1 80,2 4,43 1,67 224 400 81
32 83 38,9 42,6 40,3 55 80,3 80,2 4,5 1,57 131 440 82,9
33 99 41,6 45 42,8 85 84,2 80 4,34 1,6 88 400 81,6
34 97 42,2 42,9 42,9 68 84 79,7 4,3 1,58 60 420 82,2
35 96 42,9 43,4 42,1 71 82,3 79,6 4,61 1,59 60 420 82,3
36 98 42,2 45,2 43,7 82 92,1 79,7 4,34 1,54 24 420 83,8
37 12 34,1 37,6 37,3 0 47,7 79,8 3,73 2,23 1996 260 78,7
38 99 44,3 46,8 45,3 98 93,2 79,3 4,27 1,51 <20 430 84,8
39 92 36,2 38,7 38,5 0 69,9 79,9 3,76 1,72 336 380 79,8
40 99 40,4 42,5 40,4 78 90,6 79,6 3,92 1,59 82 400 81,7
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ANNEXE

ANNEXE 3 les parametres de qualité du malt et déatthiver récolte 2009

ID Orge Hu‘mldlte Protéine | B-gulcan | Arabinoxylan Friabilitt  Hxtrait Protéine Eouvo!r Viscosité Atterjugtlon
d'orge soluble Diastatic Limite
il % % % % % % m.s Yom.s WK m.s mPa.s %
1 [Vanessa 12.8 115 2.23 10.9 80.0 80.9 4.35 370 1.49 82.5
2 15633 FH 13.0 9.90 3.47 8.40 68.0 82.5 3.68 320 1.58 81.2
3 |AC 03-271-4 12.9 10.0 3.78 6.74 84.0 80.2 3.72 380 1.49 83.8
4 |MHO02BS 10 13.0 10.7 4.18 6.74 62.0 80.3 3.82 420 1.60 82.0
5 |Esterel 12.7 10.6 3.22 7.95 67.0 80.3 3.88 370 171 81.7
6 |CCB 07 W 901 12.3 9.90 2.57 6.87 65.0 80.7 3.78 360 1.74 80.9
7 _|MHO02GG 78 12.1 9.70 3.64 6.59 80.0 79.5 3.80 340 1.53 83.1
8 |Esterel 12.5 9.40 2.33 10.9 83.0 80.0 3.42 350 157 83.3
9 |CCB 07 W 901 12.7 9.70 2.47 10.7 75.0 79.9 3.63 330 153 82.6
10 |MH 02 GG 78 12.8 9.40 3.28 9.48 85.0 79.4 3.30 290 1.46 84.3
11 |Vanessa 12.9 10.1 2.09 10.3 85.0 81.1 4.18 270 1.46 86.6
12 115633 FH 12.7 9.70 2.89 8.33 84.0 81.8 3.86 300 1.48 84.8
13 |AC 03-271-4 12.8 9.70 3.48 8.91 85.0 80.2 3.62 320 1.49 84.1
14 |MH 02 BS 10 12.9 10.3 3.77 7.28 69.0 80.4 3.67 330 1.51 83.0

191



ANNEXE

ANNEXE 4 les parametres de qualité du malt et d’orge degarips récolte 2009

ID Orge H:'rgrlgge Protéine B-gulcan /-\rabm:xyla Friabilité Extrait F;;(T;z;e ;g‘;‘g; Viscosité Ani?rt:]z;\tion
- |- % % % % % % m.s %m.s WK m.s mPa.s %

1 |Scarlette 13.6 11.0 4.31 6.95 75.0 82.1 3.97 340 1.58 83.5
2 Sebastian 13.6 9.20 3.23 6.89 91.0 84.2 3.77 340 1.53 84.4
3 |SYN407143 13.3 9.60 3.57 6.87 83.0 83.1 3.61 260 1.51 83.6
4 LDSTRG67804 13.4 9.50 4.28 7.01 83.0 83.3 3.88 290 1.52 83.8
5 LP1057604 13.5 9.50 2.18 8.19 96.0 83.9 4.15 310 1.48 83.6
6 UNS071085 13.5 9.50 3.59 8.12 97.0 84.2 4.31 350 1.48 84.7
7 UNB8701D4 13.6 9.80 3.74 6.83 98.0 83.8 4.12 310 1.47 85.0
8 |26141H1 13.6 9.30 3.69 7.21 73.0 83.8 3.45 270 1.54 82.8
9 |9021G 13.7 9.80 4.09 6.90 74.0 83.8 3.72 250 1.54 82.4
10 |30202G 13.7 9.40 4.12 6.86 89.0 83.4 4.20 280 1.48 84.6
11 |Scarlette 12.7 11.4 3.83 8.51 53.0 81.4 3.54 240 1.69 80.5
12 |Sebastian 12.6 10.4 2.72 8.37 76.0 82.7 3.25 260 1.52 81.8
13  |SYN407143 13.0 11.1 2.83 8.46 83.0 81.9 4.13 220 1.50 81.5
14 |LDSTRG67804 13.2 10.3 3.37 7.51 86.0 82.3 3.85 270 1.49 83.2
15 |LP1057604 13.2 10.4 2.48 9.16 91.0 82.0 4.19 240 1.46 81.9
16 |UNSO071085 13.3 10.5 3.10 9.22 89.0 83.8 4.08 290 1.43 80.5
17 |UNB8701D4 13.3 10.8 3.32 7.58 87.0 82.6 4.65 320 1.47 83.3
18 |26141H1 13.1 10.0 3.11 8.77 69.0 82.4 3.59 210 1.56 80.6
19 [9021G 13.2 10.4 3.01 9.60 74.0 81.8 3.94 200 1.55 81.5
20 |30202G 13.3 11.2 3.27 9.06 82.0 82.4 3.82 220 1.51 81.9
21 |Scarlette 13.4 10.2 4.51 5.90 80.0 83.5 3.59 270 1.52 82.7
22 |Sebastian 13.3 9.60 3.33 4.90 88.0 84.1 3.63 330 1.49 83.0
23 |BELLINI 13.2 9.60 3.09 6.00 92.0 84.2 3.88 350 1.46 84.3
24 |NORDO07-2403 13.2 10.0 3.22 5.70 91.0 82.2 3.80 350 1.43 83.7
25 |KWSO07-33 13.4 9.90 3.10 5.00 98.0 83.5 4.23 360 1.44 84.8
26 |AC04-506-12-8 13.3 9.80 3.46 4.60 85.0 84.0 3.69 270 1.47 82.7
27 |SYN408-177 13.1 9.10 3.10 2.90 90.0 83.3 3.31 280 1.47 82.1
28 180-02-5B 13.2 9.60 3.22 3.90 96.0 80.3 4.57 320 1.45 83.7
29 |65-03NZ222G 13.1 9.40 3.22 3.70 94.0 83.3 4.17 320 1.44 83.7
30 [6293112 13.3 9.30 3.23 3.40 87.0 83.3 3.25 260 1.49 82.0
31 |SB055559 13.3 9.30 3.11 4.20 91.0 83.7 3.67 400 1.47 82.8
32 |UNS071152 13.2 9.20 3.45 3.50 92.0 83.3 3.79 300 1.48 83.8
33 |S15501 13.0 9.40 3.33 1.50 97.0 84.3 3.86 330 1.44 85.0
34 |PF12079-51 13.0 9.60 3.21 3.20 91.0 83.7 3.97 340 1.45 82.2
35 |Scarlette 11.8 12.6 5.11 4.30 57.0 81.8 4.22 350 1.64 80.5
36 |Sebastian 11.5 11.4 3.68 3.70 76.0 82.6 4.11 500 1.51 82.5
37 |BELLINI 11.6 11.6 4.26 3.40 71.0 82.8 4.30 510 1.50 82.1
38 |NORDO07-2403 11.6 11.8 4.27 4.80 85.0 82.9 4.55 500 1.47 82.5
39 |KWS07-33 11.6 11.2 3.68 2.70 83.0 83.5 4.34 430 1.49 82.4
40 |SYN408-177 11.4 10.5 3.90 4.40 73.0 82.8 3.62 330 1.44 81.2
41 [180-02-5B 11.4 12.0 3.76 4.40 79.0 83.3 5.30 340 1.50 82.5
42 |65-03NZ22G 11.6 11.0 3.91 2.80 88.0 83.1 4.64 390 1.50 83.1
43 6293112 11.4 11.7 4.63 5.40 76.0 81.9 4.14 450 1.51 81.5
44 | SB055559 11.4 10.4 4.87 5.30 75.0 82.9 4.11 490 1.51 81.9
45 [UNS071152 11.7 10.7 4.27 4.50 88.0 83.6 3.78 300 1.47 81.4
46 |S15501 11.5 10.7 3.91 4.10 82.0 83.2 4.14 300 1.48 83.2
47 |PF12079-51 11.7 11.8 4.03 4.50 75.0 81.8 4.49 420 1.51 81.4
48 |Scarlette 13.6 11.7 5.95 2.00 55.0 81.2 3.75 420 1.74 80.9
49 |Sebastian 13.9 10.7 3.80 1.80 69.0 81.3 3.74 260 1.55 81.1
50 |BELLINI 13.9 10.5 4.27 2.00 73.0 82.5 3.93 370 1.51 82.5
51 |NORDO07-2403 13.9 11.0 4.51 2.20 70.0 81.7 4.07 360 1.51 82.5
52 |KWS07-33 13.7 11.0 3.21 2.20 78.0 82.6 3.92 360 1.52 82.1
53 |AC04-506-12-8 13.6 11.0 3.57 4.30 73.0 82.8 3.97 310 1.53 81.9
54 |SYN408-177 13.7 11.0 3.56 2.30 66.0 80.7 3.34 310 1.56 80.1
55 |180-02-5B 14.2 10.6 3.32 3.80 63.0 82.9 4.45 260 1.65 81.6
56 |65-03NZ222G 14.0 10.5 3.46 1.50 91.0 81.5 4.34 380 1.46 83.4
57 6293112 14.2 11.1 3.68 2.20 70.0 81.3 3.65 380 1.63 81.4
58 |SB055559 13.8 10.0 3.58 1.60 80.0 81.9 3.84 400 1.49 83.1
59 |UNS071152 13.6 10.2 3.57 1.60 83.0 81.6 3.79 270 1.52 81.4
60 |S15501 13.9 10.8 3.32 1.60 70.0 82.0 3.91 290 1.56 82.5
61 |PF12079-51 14.1 10.9 3.20 1.80 67.0 81.2 3.86 250 1.65 80.6
62 |Scarlette 13.1 11.0 4.88 3.60 51.0 81.9 3.66 250 1.97 80.3
63 |Sebastian 13.0 9.60 3.43 4.00 68.0 83.0 3.47 310 1.69 81.6
64 |BELLINI 12.9 10.5 3.44 2.90 71.0 82.7 3.98 370 1.60 82.2
65 |UNS071152 12.9 9.60 3.08 2.00 81.0 82.2 3.68 250 1.55 81.4
66 |S15501 12.7 10.0 3.20 2.80 79.0 83.2 3.71 280 1.52 82.1
67 |PF12079-51 12.5 9.70 3.20 2.00 69.0 82.2 3.61 220 1.64 79.5
68 |AC04-506-12-8 11.8 12.0 4.27 4.40 76.0 82.5 4.76 430 1.51 82.1
69 |NORDO07-2403 13.0 10.2 3.68 3.50 73.0 82.2 3.99 300 1.60 82.1
70 |KWSO07-33 13.1 9.60 3.33 3.20 92.0 83.0 3.76 270 1.48 82.5
71 |AC04-506-12-8 13.0 10.1 3.44 1.50 69.0 83.3 3.47 230 1.73 81.4
72  |SYN408-177 12.6 9.80 3.92 3.50 74.0 82.5 3.34 260 1.58 80.6
73 |180-02-5B 13.0 10.7 3.57 2.80 78.0 82.9 4.30 210 1.56 81.7
74 |65-03NZ222G 12.8 9.90 3.44 3.10 94.0 81.6 4.19 250 1.45 83.0
75 6293112 13.0 9.70 3.68 1.80 65.0 82.5 3.38 240 1.68 79.8
76 |SB055559 13.0 9.00 3.56 2.80 83.0 83.5 3.65 320 1.49 82.2
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ANNEXE

ANNEXE 5 les parametres de qualité du malt et d’'orge degarips récolte 2010

ID Orge Hu‘mldne Protéine | B-gulcan | Arabinoxylan  Friabilité trait Proteine P.OUVO!r Viscosité A“ef‘“'f‘""”
d'orge soluble Diastatic Limite
- |- % % % % % % m.s om.s WK m.s mPa.s %
1 [Scarlette 15.2 104 4.73 3.76 89.0 38.5 4.07 250 1.53 80.9
2 |Sebastian 14.8 9.70 3.23 2.61 98.0 83.2 4.07 340 1.48 82.5
3 |BELLINI 4.7 9.90 311 2.49 96.0 83.6 4.45 380 1.48 82.2
4 |NORDO7-2403 14.7 9.80 311 2.16 82.6 82.3 4.30 320 1.46 97.0
5 |KWsS07-33 14.9 10.3 2.99 3.49 82.9 82.6 4.49 340 1.48 99.0
6 |AC04-506-12-8 15.2 10.6 3.35 2.57 81.9 83.5 4.21 270 1.49 92.0
7 _|SYN408-177 14.8 9.90 3.48 1.08 81.2 83.6 3.96 360 1.49 98.0
8 [180-02-5B 14.9 10.1 2.67 3.30 83.3 83.2 4.98 300 1.47 99.0
9 |65-03NZ22G 14.8 9.50 3.33 2.53 83.4 82.6 4.91 290 1.46 99.0
10 16293112 4.7 9.70 3.23 3.59 81.1 82.5 4.15 260 151 95.0
11 |SB055559 145 9.20 3.00 3.61 82.1 83.7 4.35 330 1.48 96.0
12 |UNS071152 14.4 9.70 3.00 3.71 81.2 82.2 4.10 260 155 81.0
13 |S15501 14.4 9.10 2.66 3.19 83.4 83.7 4.22 300 1.48 99.0
14 |PF12079-51 14.8 9.70 2.77 2.77 82.8 82.8 4.50 270 1.47 98.0
15 |Scarlette 15.4 9.70 4.28 1.83 85.0 83.4 3.66 210 1.56 79.5
16 |Sebastian 14.8 9.00 3.00 3.61 94.0 82.6 3.34 270 1.50 79.3
17 |BELLINI 15.0 9.60 3.34 214 92.0 82.8 3.83 280 1.45 81.1
18 |NORD07-2403 15.0 9.60 3.59 2.22 80.5 82.0 3.56 250 1.49 90.0
19 |KWS07-33 15.3 9.30 3.24 3.16 79.5 82.7 3.56 220 1.46 99.0
20 [AC04-506-12-8 155 8.90 3.92 3.02 79.7 83.0 3.27 200 1.50 93.0
21 [SYN408-177 14.6 9.10 3.79 2.39 77.1 81.8 3.26 230 1.49 93.0
22 [180-02-5B 15.3 9.30 3.01 3.73 80.9 82.7 3.95 240 1.46 98.0
23 [65-03NZ22G 15.3 8.70 3.24 3.08 82.3 81.8 3.52 210 144 99.0
24 (6293112 14.7 9.30 3.22 1.71 79.8 82.5 3.38 240 1.68 65.0
25 [SB055559 14.8 8.70 4.15 3.55 81.1 82.0 3.47 280 147 95.0
26 [UNS071152 15.2 8.80 3.36 2.05 79.9 82.1 3.24 210 152 92.0
27 [S15501 14.8 8.80 3.80 3.45 82.6 82.4 3.58 270 1.48 98.0
28 |PF12079-51 15.0 9.20 3.01 2.44 79.5 82.3 3.69 190 1.50 94.0
29 [Scarlette 13.6 11.9 4.60 3.48 79.0 817 4.33 300 151 81.0
30 [Sebastian 13.2 11 3.80 3.61 86.0 77.5 4.22 380 1.48 79.9
31 [BELLINI 13.2 105 3.79 4.30 91.0 78.4 4.38 350 1.46 80.7
32_|[NORD07-2403 13.4 111 3.80 2.67 80.5 76.9 4.59 350 145 90.0
33 [KWS07-33 13.3 1.1 3.32 297 80.1 77.8 4.73 310 1.46 96.0
34 [AC04-506-12-8 134 10.8 4.12 3.24 79.6 78.1 4.33 290 1.47 87.0
35 [SYN408-177 13.4 10.6 3.77 3.80 78.9 77.8 4.03 260 1.48 91.0
36 _[180-02-5B 13.8 10.8 3.33 2.42 80.9 82.3 5.17 290 1.46 94.0
37 _[65-03NZ22G 135 10.9 3.43 3.09 81.9 817 4.63 280 1.45 96.0
38 (6293112 135 10.5 3.77 3.41 80.0 82.5 4.36 270 147 91.0
39 [SB055559 13.7 10.1 3.56 2.31 81.2 82.7 4.89 320 1.44 90.0
40 [UNS071152 13.5 10.3 3.70 3.32 80.6 817 3.97 260 1.49 86.0
41 [S15501 13.5 11.0 3.32 2.20 83.2 82.4 4.99 360 1.45 90.0
42 |PF12079-51 13.7 11.2 3.21 2.66 80.1 81.8 4.46 300 1.47 91.0
43 [Scarlette 12.8 10.1 4.13 3.93 86.0 82.5 3.64 270 153 82.9
44 [Sebastian 12.7 9.60 2.88 3.00 87.0 82.9 3.77 340 153 81.3
45 [BELLINI 12.8 9.20 3.09 4.76 96.0 82.4 3.75 330 1.49 82.9
46 [NORD07-2403 12.7 9.60 2.99 221 82.6 81.6 4.10 342 1.48 86.5
47 |[KWS07-33 12.8 9.50 2.87 3.77 83.8 82.9 4.17 327 1.48 93.0
48 [AC04-506-12-8 13.0 9.30 3.00 3.30 81.7 83.2 3.91 281 152 83.4
49 [SYNA408-177 12.9 9.10 3.32 2.95 82.6 82.7 3.57 295 1.50 85.4
50 [180-02-5B 13.0 9.70 2.88 2.58 84.6 83.3 4.69 285 1.50 88.1
51 [65-03NZ22G 12.7 9.30 2.66 3.12 82.9 82.2 4.36 302 1.46 95.0
52 (6293112 12.8 9.40 2.89 271 82.0 82.6 3.74 293 154 83.0
53 [SB055559 12.9 9.30 2.41 3.00 84.8 82.8 4.00 367 1.48 88.3
54 [UNS071152 12.4 9.10 241 3.42 83.7 817 3.74 266 1.50 89.1
55 [S15501 12.6 9.00 2.18 2.46 83.8 83.0 4.04 307 1.49 89.1
56 [PF12079-51 12.5 9.70 2.76 3.17 80.9 82.2 4.06 283 1.52 85.3
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ANNEXE

ANNEXE 6 les parametres de qualité du malt et d’'orge d’higéeolte 2010 (1/2)

1D Orge Humidité Protéine B-gulcan Friabilité Extrait Proteine P.OUVOFr Viscosité
d'orge soluble Diastatic
-- -- % % % % % m.s %m.s WK m.s mPa.s
1 |Vanessa 14.4 10.2 2.90 93.0 82.0 4.46 320 1.51
2 |HEGW525-1 12.6 9.50 3.57 87.0 81.1 3.66 220 1.68
3  [SY209-66 12.6 9.10 2.65 98.0 82.8 4.28 320 1.51
4 |S-HD4480 12.3 9.90 3.58 84.0 82.2 3.71 280 1.71
5 [UNS063654 13.1 10.1 2.89 97.0 81.9 4.82 260 1.51
6 |[SC16477IH122 13.0 10.1 3.01 92.0 82.8 4.14 290 1.57
7 [NSL07-7425B 12.7 10.0 2.77 89.0 82.1 4,15 270 1.57
8 |AC04-062-6 12.7 9.80 2.78 93.0 82.0 3.74 290 1.56
9 [Vanessa 14.1 10.7 2.68 90.0 81.2 4.34 300 1.51
10 |HEGW525-1 12.8 9.40 3.01 87.0 80.6 3.94 220 1.64
11 [SY209-66 13.4 10.4 2.33 94.0 80.7 4.79 410 1.49
12 |S-HD4480 14.1 11.0 3.15 84.0 80.1 4.19 330 1.55
13 |UNS063654 13.7 10.6 2.79 94.0 80.8 5.05 350 1.50
14 |SC16477IH122 13.7 10.9 2.79 88.0 81.4 4.32 370 1.54
15 |[NSL07-7425B 13.2 10.0 2.32 87.0 81.1 4.20 310 1.57
16 |AC04-062-6 13.2 10.4 3.02 91.0 80.7 4.23 430 1.52
17 |Vanessa 14.2 10.9 2.80 87.0 80.4 4.52 280 1.52
18 |HEGW525-1 13.6 10.4 3.47 84.0 80.0 4.06 230 1.58
19 |[SY209-66 13.8 10.3 2.78 93.0 81.5 4.51 360 1.51
20 |[S-HD4480 14.7 10.2 3.73 78.0 81.1 3.43 260 1.64
21 |UNS063654 13.6 10.2 2.91 96.0 81.2 4.67 270 1.49
22 |SC16477IH122 14.6 9.90 3.27 90.0 81.9 3.31 300 1.54
23 [NSL07-7425B 14.2 11.2 3.03 78.0 80.7 3.89 280 1.58
24 |AC04-062-6 14.6 10.5 3.27 82.0 81.2 3.37 330 1.52
25 |Vanessa 14.2 11.2 2.67 87.0 80.5 3.78 310 1.54
26 |HEGW525-1 13.7 9.70 3.13 85.0 79.6 3.12 180 1.64
27 |SY209-66 13.4 10.3 2.55 91.0 81.2 4.11 350 1.53
28 |S-HD4480 13.6 10.1 3.37 86.0 80.9 3.26 280 1.57
29 |UNS063654 13.8 10.1 3.02 92.0 81.0 3.85 290 1.39
30 |[SC16477IH122 13.3 11.0 3.25 90.0 81.0 3.62 340 1.37
31 |NSLO7-7425B 13.3 10.5 2.78 77.0 81.0 3.72 310 1.41
32 |AC04-062-6 13.1 10.6 3.25 84.0 81.4 3.39 360 1.39
33 [Vanessa 13.8 10.7 2.60 87.0 81.7 3.89 240 1.50
34 [SYN208-51 12.9 10.2 2.86 71.0 81.9 4.39 230 1.59
35 [Vanessa 13.2 11.4 2.61 75.0 80.2 4.60 360 1.51
36 [SYN208-51 12.8 12.4 2.41 63.0 80.0 4.44 330 1.62
37 |Vanessa 12.9 10.6 2.25 60.0 81.5 4.17 280 1.56
38 [SYN208-51 12.8 10.9 2.52 65.0 81.0 4.22 300 1.67
39 [Vanessa 13.8 11.8 2.90 59.0 80.4 3.62 390 1.55
40 [SYN208-51 13.4 12.3 2.90 44.0 79.9 3.88 340 1.63
41 |Esterel 14.1 11.2 2.67 82.0 78.2 4.42 240 1.57
42 |CCB 09 W 907 14.0 11.7 2.44 78.0 77.7 5.46 480 1.53
43 |S 34257 13.8 10.4 2.79 78.0 79.7 4.55 400 1.67
44 |S 34196 13.5 10.7 2.44 87.0 79.7 4.63 390 1.55
45 |UN 7118 14.2 11.6 2.78 62.0 75.6 4.06 320 1.65
46 |MHO04CL 16 14.1 10.8 3.01 82.0 79.4 4.42 330 1.55
47 [MH 04 CG 28 13.3 10.6 2.77 82.0 78.6 4.27 340 1.60
48 [MH 04 IC 28 13.7 11.0 3.36 67.0 78.9 4.43 360 1.66
49 |[SC 1205 H 23 13.4 10.8 2.66 82.0 78.0 4.11 390 1.56
50 |[SC 1905-2 13.6 10.6 2.78 84.0 78.5 4.13 390 1.55
51 |Esterel 13.5 9.20 3.02 86.0 81.3 3.44 250 1.62
52 |CCB 09 W 907 13.5 8.80 3.14 88.0 80.5 4.09 270 1.59
53 |S 34257 13.4 10.1 3.49 86.0 81.1 4.69 270 1.56
54 |S 34196 13.7 9.10 3.15 93.0 81.6 3.85 270 1.60
55 |[UN 7118 13.2 9.40 3.83 66.0 78.6 3.33 190 1.73
56 [MH 04 CL 16 13.4 9.20 3.71 86.0 80.9 3.68 220 1.55
57 [MH 04 CG 28 13.3 9.50 3.48 85.0 79.6 3.44 240 1.60
58 [MHO04IC 28 13.3 9.00 4.29 83.0 80.2 3.22 210 1.61
59 [SC 1205 H 23 13.4 8.90 3.94 86.0 80.7 3.27 230 1.60
60 |[SC 1905-2 13.4 8.50 3.72 86.0 82.0 3.37 210 1.57
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ANNEXE 7 les parametres de qualité du malt et d’orge d’higéeolte 2010 (2/2)

61 |Esterel 13.8 9.20 3.14 84.0 80.5 3.52 300 1.67
62 |CCB 09 W 907 13.6 9.30 2.89 89.0 80.7 4.45 330 1.56
63 |S 34257 14.1 9.30 3.48 89.0 81.6 4.08 340 1.62
64 |S 34196 13.7 9.00 2.78 95.0 81.7 3.92 330 1.56
65 |UN 7118 13.1 9.30 3.92 68.0 78.3 3.15 230 1.87
66 |MHO04 CL 16 13.8 9.10 4.17 92.0 81.6 3.77 260 1.55
67 |MH 04 CG 28 13.8 9.10 3.70 87.0 80.5 3.37 260 1.70
68 |MHO04IC 28 14.2 9.40 4.40 83.0 81.2 3.53 270 1.64
69 |SC 1205 IH 23 13.9 9.40 3.20 78.0 79.6 3.45 280 1.65
70 |SC 1905-2 13.9 9.10 3.80 79.0 79.9 3.47 280 1.65
71 |Esterel 14.1 10.0 3.80 77.0 80.5 3.64 310 1.73
72 |CCB 09 W 907 13.4 9.80 3.20 78.0 80.4 4.17 350 1.61
73 |S 34257 13.9 9.00 3.80 88.0 81.0 3.64 270 1.65
74 |S 34196 13.9 9.80 3.50 85.0 81.6 3.85 310 1.67
75 |UN 7118 13.8 9.50 3.90 64.0 78.5 3.10 200 1.89
76 |MHO04 CL 16 13.9 9.80 4.41 83.0 80.6 3.45 240 1.59
77 |MH 04 CG 28 13.1 9.00 4.16 86.0 81.1 3.11 250 1.68
78 |MHO04IC 28 13.6 10.3 4.99 70.0 79.5 3.25 220 1.69
79 |SC 1205 IH 23 13.6 9.40 3.95 86.0 80.5 2.78 260 1.68
80 |SC 1905-2 13.6 9.20 3.37 85.0 80.6 3.05 270 1.67
81 |Esterel 13.1 10.9 3.74 71.0 79.1 3.77 330 1.57
82 |83113EH 12.7 10.9 4.20 62.0 79.4 3.61 310 1.71
83 |MHO03BZ29 12.9 10.9 4.67 70.0 77.9 3.88 270 1.57
84 |MHO03DJ54 13.3 10.8 3.39 81.0 79.5 4.52 330 1.52
85 |Esterel 11.8 10.5 3.86 66.0 80.2 3.64 300 1.68
86 |83113EH 11.9 11.4 4.20 83.0 81.6 3.72 250 1.65
87 |MHO03BZ29 11.7 10.6 3.86 79.0 79.3 3.74 250 1.63
88 |MHO03DJ54 11.9 10.4 3.83 82.0 80.8 4.70 240 1.57
89 |Esterel 12.5 10.5 4.09 71.0 79.8 3.65 300 1.61
90 |[83113EH 11.5 10.4 3.96 63.0 79.9 3.81 300 1.70
91 |MHO3BZ29 12.0 10.7 3.84 76.0 78.7 3.36 260 1.58
92 |MHO03DJ54 12.0 10.8 4.06 75.0 81.2 3.99 270 1.58
93 |Esterel 12.4 11.1 3.86 69.0 79.3 4.03 330 1.56
94 183113EH 12.2 9.60 4.20 77.0 81.1 3.50 240 1.62
95 |MHO03BZ29 12.3 9.60 3.96 84.0 78.6 3.80 210 1.58
96 |MHO3DJ54 12.7 9.70 2.99 91.0 81.2 1.69 260 1.54
97 |Esterel 14.0 8.60 3.35 98.0 81.9 3.59 300 1.53
98 [S34196 13.8 8.00 3.03 99.0 82.2 3.67 170 1.49
99 |Esterel 13.5 10.2 2.56 84.0 80.9 4.08 380 1.60
100 1S34196 12.9 10.2 2.71 77.0 80.1 3.63 370 1.61
101 |Esterel 14.6 10.4 3.09 81.0 80.4 3.92 310 1.61
102 1S34196 13.9 9.80 2.70 89.0 81.0 3.99 340 1.57
103 |Esterel 13.8 9.70 3.02 86.0 81.1 3.60 320 1.65
104 1S34196 15.0 9.70 3.21 89.0 81.9 4.42 330 1.58
105 [Vanessa 12.7 9.20 2.91 99.0 82.7 4.04 260 1.47
106 |SZD-A7619 12.9 8.90 3.84 99.0 82.6 3.36 230 1.51
107 [Vanessa 12.6 9.80 3.26 90.0 81.5 4.44 240 1.49
108 |SZD-A7619 12.2 9.30 3.61 93.0 81.9 3.32 220 1.64
109 [Vanessa 11.8 11.1 3.26 85.0 80.9 4.29 350 1.55
110 |SZD-A7619 12.0 10.4 3.85 85.0 81.3 3.43 260 1.65
111 [Vanessa 13.5 10.5 3.26 92.0 80.7 4.49 210 1.52
112 |SZD-A7619 13.3 10.0 4.08 87.0 82.0 3.74 250 1.65
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ANNEXE

ANNEXE 8 les parametres de qualité du malt et d’'orge deeorips récolte 2011 (1/2)

ID Orge Hu‘rmdlte Protéine B-gulcan Friabilité Extrait Protéine P.OUVO!r Viscosité
d'orge soluble Diastatic
- -- % % % % % m.s %m.s WK m.s mPa.s
1 |Sebastian 14.4 11.5 3.03 79.0 82.5 3.98 350 1.51
2 |Bellini 14.3 12.3 3.27 72.0 81.9 4.83 400 1.47
3 |SC65-03NZ7C 14.6 10.4 3.40 91.0 82.8 4.51 280 1.47
4 |[KwS09-328 14.5 9.70 3.63 95.0 83.8 3.46 260 1.48
5 |SC15269K3 14.3 11.4 4.21 89.0 81.5 4.42 320 1.47
6 |SC3883K2 14.1 11.6 3.73 88.0 81.2 4.79 310 1.47
7 |KWS09-410 14.6 12.3 3.04 80.0 81.9 4.18 270 1.47
8 |MHO6NI34 14.6 12.7 3.75 84.0 80.5 5.00 310 1.50
9 |NSL08-2649B 14.5 11.6 3.28 73.0 81.6 3.83 260 1.49
10 |SER35131-16 14.5 11.6 3.99 82.0 82.1 4.17 330 1.52
11 |LSB0315-5 14.4 11.8 3.16 75.0 81.8 4.49 350 1.48
12 |AC06-509-41-5 14.4 11.0 3.98 80.0 80.6 3.49 230 1.53
13 |AC07-624-34 14.2 10.3 3.51 93.0 82.6 3.67 250 1.47
14 |UNS108036 14.4 10.4 3.63 92.0 83.4 4.58 370 1.45
15 |UNS108077 14.7 11.1 3.63 94.0 82.3 4.66 280 1.48
16 |NORDO09-2421 14.5 11.0 3.27 92.0 82.9 4.04 260 1.50
17 |SY409-226 14.4 10.8 3.63 90.0 83.1 4.46 280 1.47
18 |SY410-244 14.3 11.4 3.63 82.0 81.7 4.11 330 1.46
19 |Sebastian 12.7 11.0 3.01 77.0 84.4 4.10 290 1.69
20 [Bellini 12.4 10.8 3.12 76.0 84.2 4.02 270 1.66
21 [SC65-03NZ7C 12.5 10.9 3.47 81.0 85.1 4.58 220 1.67
22 |[KwWS09-328 12.4 10.3 3.58 85.0 84.9 4.52 260 1.60
23 [SC15269K3 12.6 10.7 3.93 82.0 83.4 4.09 230 1.69
24 [SC3883K2 12.2 10.9 3.46 79.0 83.2 4.47 210 1.70
25 [KWS09-410 12.6 10.7 2.66 85.0 85.2 4.04 190 1.66
26 [MHO6NI34 12.4 10.3 3.00 85.0 84.0 4.36 190 1.73
27 [NSL08-2649B 12.7 10.5 2.77 78.0 85.0 3.95 210 1.71
28 [|SER35131-16 12.5 10.3 3.81 83.0 85.8 3.83 210 1.79
29 [LSB0315-5 12.4 10.7 2.65 78.0 83.7 3.94 260 1.68
30 [AC06-509-41-5 12.4 11.2 3.11 64.0 83.0 3.92 210 1.99
31 [AC07-624-34 12.4 10.2 3.00 79.0 84.2 3.81 240 1.65
32 [UNS108036 12.5 10.6 3.00 90.0 85.1 4.72 330 1.55
33 [UNS108077 12.5 10.7 3.00 88.0 84.8 4.90 230 1.65
34 [NORDO09-2421 12.4 10.7 2.53 82.0 84.6 4.15 190 1.68
35 [SY409-226 12.4 10.2 2.54 85.0 85.5 4.30 200 1.60
36 [SY410-244 12.5 10.8 2.66 85.0 84.9 4.10 220 1.61
37 [Sebastian 14.2 10.9 2.92 72.0 81.6 3.41 250 1.53
38 [Bellini 14.1 11.0 2.80 72.0 82.0 3.71 260 1.51
39 [SC65-03NZ7C 14.5 9.90 3.04 86.0 82.0 3.73 200 1.49
40 |KWS09-328 14.3 9.80 3.14 86.0 83.1 3.33 180 1.52
41 |SC15269K3 14.1 10.3 3.62 87.0 81.7 3.50 180 1.51
42 |SC3883K2 14.1 10.0 3.38 80.0 81.2 3.15 150 1.56
43 |KWS09-410 14.5 9.90 3.04 87.0 82.8 3.37 140 1.54
44 |MHO6NI34 14.4 10.4 2.80 83.0 80.8 4.06 160 1.51
45 |NSL08-2649B 13.9 9.90 2.91 79.0 82.3 3.38 140 1.55
46 |SER35131-16 14.1 10.2 3.15 86.0 82.2 3.76 220 1.51
47 |LSB0315-5 14.1 10.4 2.57 78.0 81.9 3.56 250 1.51
48 |AC06-509-41-5 14.3 11.0 3.38 76.0 80.4 3.39 170 1.54
49 |ACO07-624-34 14.3 10.0 3.80 83.0 81.6 3.32 150 1.50
50 [UNS108036 14.5 9.60 3.60 94.0 83.1 4.04 240 1.46
51 [UNS108077 14.4 10.4 4.10 93.0 82.6 4.02 220 1.48
52 [NORDO09-2421 14.0 10.5 3.30 82.0 82.3 3.53 160 1.52
53 [SY409-226 14.3 10.0 2.50 91.0 82.9 3.50 210 1.47
54 [SY410-244 14.0 10.3 3.80 81.0 81.7 3.31 200 1.49
55 [Sebastian 14.6 10.3 2.80 81.0 83.2 4.44 330 1.58
56 [Bellini 14.7 10.5 3.30 83.0 83.4 4.36 280 1.56
57 [SC65-03NZ7C 14.8 10.2 2.94 94.0 83.0 4.32 200 1.53
58 [KWS09-328 14.5 9.10 2.96 91.0 83.9 3.61 250 1.54
59 [SC15269K3 14.7 9.60 3.64 92.0 83.1 3.78 230 1.57
60 [SC3883K2 14.6 10.0 2.95 89.0 81.9 4.31 250 1.57
61 [KWS09-410 14.3 9.60 4.23 83.0 84.1 3.21 190 1.67
62 [MHO6NI34 14.7 10.3 4.10 87.0 82.7 4.50 230 1.59
63 [NSL08-2649B 14.3 11.1 3.86 65.0 81.7 3.44 200 1.58
64 [SER35131-16 14.5 10.0 4.32 85.0 83.3 3.85 230 1.63
65 [LSB0315-5 14.5 10.3 4.09 83.0 82.3 3.80 240 1.59
66 [AC06-509-41-5 14.6 9.70 4.45 80.0 82.2 3.79 230 1.66
67 |AC07-624-34 14.6 9.40 4.23 85.0 83.1 3.44 200 1.60
68 [UNS108036 14.6 9.50 4.23 96.0 84.6 4.19 290 1.50
69 [UNS108077 14.9 10.0 4.23 94.0 82.9 4.35 250 1.56
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ANNEXE 9 les parametres de qualité du malt et déaitg printemps récolte 2011 (2/2)

70 [NORD09-2421 14.8 9.70 4.11 89.0 84.2 4.42 240 1.58
71 [SY409-226 14.9 9.70 4.23 86.0 83.6 3.98 250 1.57
72 |SY410-244 14.9 9.90 4.22 89.0 83.4 4.03 280 1.49
73 |Sebastian 14.0 11.3 2.75 80.0 82.1 3.74 350 1.51
74 |Bellini 13.9 11.9 2.86 74.0 82.3 4.51 380 1.47
75 [KWS09330 14.0 10.3 2.12 97.0 83.1 4.18 370 1.47
76 [SC28317K2 13.9 11.7 2.47 71.0 81.4 4.67 270 1.48
77 |[KWS10-206 14.0 12.2 2.91 71.0 80.7 4.20 290 1.51
78 [LN1075 14.1 12.9 3.60 70.0 80.8 4.21 310 1.51
79 [MHO065572-2 14.3 10.9 3.10 87.0 82.0 3.98 300 1.47
80 [ACO07-551-181 14.1 10.6 2.25 93.0 82.2 4.17 230 1.48
81 [NORDO09-1113 14.0 11.1 2.39 85.0 82.5 3.78 240 1.47
82 [UN-C514 13.9 10.5 2.60 79.0 82.0 3.58 300 1.52
83 [NORD09-2531 14.1 10.1 2.68 94.0 82.2 4.26 180 1.46
84 [BR10168G2 14.0 10.7 3.34 85.0 82.2 3.79 270 1.57
85 [SY409-228 14.3 10.3 2.26 86.0 82.9 3.99 250 1.52
86 |Sebastian 12.8 10.7 2.00 80.0 84.4 4.29 280 1.67
87 |Bellini 13.0 10.4 2.04 82.0 84.4 4.38 250 1.61
88 [KWS09330 13.0 10.0 1.95 96.0 85.1 4.69 230 1.53
89 [SC28317K2 12.8 10.6 2.31 79.0 84.3 4.52 240 1.65
90 [KWS10-206 12.8 10.0 2.69 81.0 84.4 3.87 200 1.74
91 [LN1075 13.0 10.4 3.47 77.0 84.3 3.84 220 1.82
92 [MHO065572-2 13.0 10.7 2.66 79.0 83.6 3.92 260 1.70
93 [ACO07-551-181 13.1 10.4 2.19 92.0 83.6 4.36 200 1.60
94 [NORD09-1113 13.1 10.8 2.46 85.0 84.7 4.30 200 1.66
95 [UN-C514 13.2 10.2 2.27 80.0 83.6 3.73 250 1.69
96 [NORDO09-2531 13.0 10.5 2.78 88.0 83.4 4.23 160 1.61
97 [BR10168G2 13.1 10.4 2.99 72.0 84.4 3.60 200 2.14
98 [SY409-228 13.1 10.1 2.62 80.0 85.3 3.98 190 1.73
99 |Sebastian 14.2 10.7 2.86 80.0 81.9 3.40 230 1.54
100 |Bellini 14.4 10.8 2.59 78.0 82.1 3.66 260 1.52
101 |KWS09330 14.4 10.0 2.64 93.0 82.6 4.10 210 1.47
102 |SC28317K2 14.4 10.3 3.16 79.0 82.7 3.63 240 1.50
103 |[KWS10-206 14.4 10.5 3.55 78.0 81.8 3.20 210 1.51
104 |LN1075 14.2 10.0 3.03 80.0 82.8 3.20 170 1.55
105 |MH065572-2 14.3 10.5 3.57 82.0 81.6 3.44 200 1.53
106 |ACO7-551-181 14.4 9.90 2.90 92.0 82.2 3.72 190 1.48
107 |[NORD09-1113 14.2 10.4 4.09 85.0 82.4 3.37 190 1.52
108 |UN-C514 14.3 10.5 3.85 76.0 82.3 3.80 290 1.50
109 |NORD09-2531 14.1 10.3 4.43 90.0 81.8 3.93 140 1.47
110 |BR10168G2 14.3 10.5 4.67 82.0 82.4 3.55 220 1.61
111 |SY409-228 14.0 9.70 4.43 85.0 82.8 3.21 180 1.55
112 |Sebastian 14.5 9.60 4.10 84.0 84.0 3.93 320 1.56
113 |Bellini 14.7 9.10 3.98 88.0 84.4 4.07 300 1.56
114 |KWS09330 14.8 8.90 3.99 91.0 84.2 4.03 250 1.54
115 |SC28317K2 14.6 9.30 4.22 90.0 84.1 4.05 270 1.53
116 |[KWS10-206 14.6 9.50 4.32 86.0 83.7 3.81 220 1.63
117 |LN1075 14.7 9.50 3.97 81.0 83.7 3.45 210 1.71
118 |MH065572-2 14.6 9.70 3.75 82.0 83.6 3.40 230 1.66
119 |ACO07-551-181 14.7 9.10 3.28 95.0 83.7 3.66 180 1.55
120 |[NORD09-1113 14.8 9.60 4.11 86.0 84.0 3.39 170 1.61
121 |UN-C514 14.5 9.40 4.11 76.0 83.0 3.23 230 1.72
122 |NORD09-2531 14.5 9.40 4.56 97.0 83.1 3.87 140 1.52
123 |BR10168G2 14.5 9.50 5.62 83.0 83.6 3.61 200 1.76
124 |SY409-228 14.7 9.50 4.22 86.0 84.4 3.55 220 1.60
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ANNEXE 10 les paramétres de qualité du malt et d’orge d’higeplte 2011

ID Orge Hu‘mldlte Protéine B-gulcan |Friabilité |Extrait Proteine Rouvo!r Viscosité
d'orge soluble Diastatic
-- -- % % % % % m.s %m.s WK m.s mPa.s
1 |Vanessa 12.2 13.2 2.72 83.0 79.9 4.96 450 1.53
2 |SZD-A7619 12.2 12.3 2.74 86.0 79.9 3.86 380 1.57
3 |Vanessa 12,5 10.6 3.34 93.0 81.8 4.42 330 1.52
4 |SZD-A7619 12,5 10.6 3.92 94.0 81.2 3.87 340 1.56
5 |Vanessa 12.0 10.5 3.45 93.0 80.7 4.74 280 1.49
6 |SZD-A7619 11.8 8.90 3.67 99.0 81.3 3.39 240 1.52
7 |Vanessa 11.2 10.0 3.67 91.0 82.8 4.14 270 1.64
8 |SZD-A7619 11.0 10.7 3.90 78.0 82.1 3.68 270 1.78
9 |Esterel 12,5 9.30 4.27 89.0 80.6 3.46 310 1.67
10 |Esterel 12.1 11.2 3.18 81.0 79.5 4.04 380 1.65
11 |Esterel 10.6 10.5 4.36 72.0 81.0 3.68 300 1.93
12 |Esterel 11.8 9.60 4.36 93.0 79.4 4.23 320 1.47
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ANNEXE 11 les mesures de humidités et de la porosité degksate printemps récolte 2007-2008

Variété Année Humidité % Porosité %
Concerto-001 2008 15.96 7.01
Henley-020 2008 16.20 4.48
Victoriana-005 2008 15.75 6.89
Sebastian-006 2008 16.77 6.20
Henley007 2008 15.46 6.88
Signora-010 2008 15.62 7.31
Cellar -013 2008 15.65 7.13
Throgall-016 2008 16.04 3.18
Calcule-017 2008 15.10 5.98
Prestige-018 2008 16.56 4.60
Sebastian-019 2008 15.60 6.26
Tipple-021 2008 15.73 3.73
Beatrix-011 2008 12,51 5.54
Azalea-014 2008 12.69 5.78
1009796-1 2008 14.55 8.30
1009796-3 2008 16.55 9.70
1009796-8 2008 16.62 8.71
1009796-9 2008 13.11 8.42
1009796-12 2008 16.63 8.68
1009796-15 2008 16.12 7.52
1009796-16 2008 12.91 8.45
1009796-20 2008 15.29 9.15
1009796-24 2008 15.29 8.23
1009796-26 2008 15.92 8.49
1009782-1 2007 13.25 5.15
1009782-3 2007 14.46 5.96
1009782-6 2007 14.07 3.85
1009782-7 2007 14.44 4.38
1009782-8 2007 13.94 5.60
1009782-9 2007 15.02 5.37
1009782-12 2007 14.66 5.65
1007782-15 2007 14.70 5.01
1009782-16 2007 12.99 4.09
1009782-20 2007 15.09 5.56
1009782-24 2007 14.86 455
1009782-26 2007 15.19 541
1008664-1 2008 14.73 8.47
1008664-4 2008 17.31 7.02
1008664-6 2008 14.73 7.47
1008664-9 2008 15.01 8.06
1008664-10 2008 14.63 8.26
1008664-11 2008 14.63 8.40
1008664-15 2008 15.64 8.04
1008664-19 2008 15.42 6.78
1008664-22 2008 12.17 8.22
1008664-28 2008 14.78 8.93
1008664-37 2008 14.76 7.09
1008664-42 2008 14.36 8.61
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ANNEXE

ANNEXE 12 Liste de 72 variétés d’orge utilisées dans cetidaset cultivées en France

en 2009, 2010, 2011

Variétés d'oge
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Vanessa
Esterel
Scarlette
Sebastian
BELLINI

15633 FH

AC 03-271-4
MH 02 BS 10
CCB 07 W 901
MH 02 GG 78
SYN407143
LDSTRG67804
LP1057604
UNSO071085
UNB8701D4
26141H1
9021G
30202G
NORDO07-2403
KWS07-33
AC04-506-12-8
SYN408-177
180-02-5B
65-03NZ22G
6293112
SB055559
UNS071152
S15501
PF12079-51
SC3883K2
KWS09-410
MHO6NI34
NSL08-2649B
SER35131-16
LSB0315-5
AC06-509-41-5

37 AC07-624-34
38 UNS108036
39 UNS108077
40 NORD09-2421
41 SY409-226

42 SY410-244

43 HEGW525-1
44 SY209-66

45 S-HD4480

46 UNS063654
47 SC16477I1H122
48 NSLO7-7425B
49 AC04-062-6
50 SYN208-51

51 CCB 09 W 907
52 S 34257

53 S 34196

54 UN 7118

55 MH 04 CL 16
56 MH 04 CG 28
57 MH 04 IC 28
58 SC 1205 IH 23
59 SC 1905-2

60 83113EH

61 MHO3BZ29

62 MHO03DJ54

63 S34196

64 SZD-A7619

65 SC65-03NZ7C
66 KWS09-328
67 SC15269K3
68 KWS09330

69 SC28317K2
70 KWS10-206
71 LN1075

72 MH065572-2
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ANNEXE

ANNEXE 13 la carte et le nom des 16 lieux de culturepouédmntillons d’orge qu’on a utilisé dans cette
étude

Lieu de cultivar
RIVERES
MONTPELLIER

ABLIS ”'()L%LL;,\\
ATTRAY -
AUZEVILLE TOLOSANE g™\, oo .
BRETENIERES \\"‘._ .
BUZANCAIS L *

CAPPELLE EN PEVELE % oo o

CLERMONT FERRAND
ESTREES ST DENIS o °
ISSOUDUN
LENS LESTANG
LES GRANDES LOGES
MAULE
MERIGNIES
MONBEQUI
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ANNEXE

ANNEXE 14 Algorithme de NIPALS pour calculer la PCA

L’algorithme itératif NIPALS pour calculer la PCAY st présenté ci-dessous. Le vecteur des
coordonnées factorielldset les vecteurs proprgssont déterminés de fagon a minimiser la
somme des carrées des résiHusJne contrainte doit étre observée, c'est-a-dieslg norme
dep soit égale a 1. Les PCs sont calculées successivd'omee aprés l'autre. En considérant
une matrice de donnésprétraitée de la facon souhaitée, et centrée pable:

QD) t=x Définir initialementt égal a une colonne de la matrie
(2)p=(X".t)/ (t".t) Calculer le poids de chaque variablexddans cette PC par
projection de chaque colodeX surt

@)p=p/Ipbll Normaliser le vecteur des poids pdageie variable

(4) tancien=t Garder cette valeur depour comparaison ultérieur

B)t=X.p)/ (PT.p) Calculer la projection de chaque échantilloncette PC

(6) d = [l - tancied| Vérifier la convergence. Qie change plus (d seuil), on
continue vers I'étape (Mpa on revient a (2)

(7E=X-tp' On enleve la partie d&X expliquée par les vecteutset p

calculées

Pendant cette itération

B)X=E Pour calculer un nouveau PC, on mdetgal aux résidus, et on

recommence a partir de (1)

Les variances des PCs peuvent finalement étre wésesur la diagonale &= T'.T.
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ANNEXE

ANNEXE 15 L’algorithme pour le calcul de la régression PLSi@ésenté ci-dessous. Les composantes

principales sont calculées successivement jusquiatbre souhaitée:

Q)y=yi Définir initialementy égal est la vecteur y de réponse

@w=y" X/ | y".X]|| Les poids de chaque colonnexddans cette composante
principale sont calculés

B)wkx=w (alternativement, on peut gardempour vérifier la
convergence)

(4) wi = wy / || Les poids sont normalisés

(5) tk = X.wi Projections des objetsXlsur I'espace du vectew

(6) t=ti/|tx|| les scores de PLS sur X sont atisée

(N ae=t".Y Les poids de chaque colonne de S dan_V sont
calculés

8)y =Y.0k/ |k -al| Projections des objets¥Yesur I'espace du vecteqr

(9) d = ¥~ y«l| Vérifier la convergence.ySjouw) ne change plus

(d seuil, on continue vers I'étape (9) sinon on revief)a

Q) p" =t'.X On calcule le vecteyr de contributions factorielles
o).

(10)E=X —t.p' On soustrait la variance decalculée pendant
I'itération

(11)F=Y -tq" On soustrait la variance decalculée pendant
l'itération

(12)X =EetY =F On garde tous les vecteury, p, w, g. On met les

matricesetY égales aux résidus respectivement, et on
recommence partir de (1) pour une nouvelle variable latente

A partir des vecteurs obtenus, on peut calculerdtrice des coefficients de régression B,
selon I'équation :
B=w.Qt

La prédiction des nouvelles objets est obtenue par
Yéstimé =X.B + E
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ANNEXE

ANNEXE 16 Compilation des coefficients des modéles signifisa&t des coefficients de détermination pour
I'orge de printemps

Indicator| Modéle N°exp R % P T IG WR1 AR1 WR2 BG Ara Interac. Quad.
1 21 085 023 06 029 054
HFT 2 21 085 021 0.23 029 055 0.43*IG2
3 21 092 022 09 027 059 0.63*IG2
Fria 1 21 08 017 023 056 0.26 0.42(WR2*BG)  0.53*(WR2)
Protsol| 1 21 083 031 007 022 009 0.70(P*IG) (-0.209P
2 21 072  -06 _ -007 006 068 0.14
Extr 1 21 0.84 057 -0.07 0.84 -0.18
BG 1 19 077 -093 -0.06 -0.06  -0.07
Pdias 1 21 0.78 013 007 012 -0.94 (IG*AR1)
HE 1 21 095 019 087 021 044 (-0.22)*BG?
2 21 096 026 019 043 021 043

ANNEXE 17 Compilation des coefficients des modéles signifisa&t des coefficients de détermination pour

I'orge d'hiver
Indicator] Modéle N°exp R & p T IG WR1 AR1 WR2 BG Ara Interac. Quad.
1 19 087 0.22 078 028 05
HFT
2 19 097 0.22 101 054 -0.58 1.31(WR1*AR1)
. 1 19 094 0.35 05 093 -09
Fria
2 19 095 008 034 05 093 097
1 19 072 -013 007 005 -02
ProtSol
2 19 093 047 006 358 0.4 0.08 0.09P*T (-347)41G2
Extr 1 19 072 028 007 -0.14 -0.07
. 1 16 082 -0.29 007 -0.15 006 012
Visco
2 16 077 035 -0.09 01 -0.29 (-0.17)*1G2
BG 1 16 09 -0.76 011 -02 006  -0.13 (-1.05)P*WR2
Pdias 1 19 0.93 009 008 068 031
. 1 19 073 0.09 037 066 2102 021
AttLim
2 19 082 0.08 046 0.66 11 021 (-0.11)WRI*AR1
cp 1 19 092 028 02 077 067 066
2 19 092 019 076 015 067 049
1 19 094 0.2 009 055 -097 0.84WR1*AR1
Hj+1 2 19 094 0.2 0.46 029  -1.02
3 19 096 0.2 068 -0.77 (-1.29)WR22
1 19 084 0.22 039 051 0.9
HF 2 19 0.9 0.19 042 -054 032 (-0.18)WRI*AR1
3 19 095 0.18 028 -0.63 023 (-0.14)AR1*BG _ (-0.34)AR12
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Résumé Dans un marché en permanente progression et pooindée aux besoins des brasseurs en
malt de qualité, la maitrise du procédé de malemgendispensable. La qualité du malt est fortement
dépendante des conditions opératoires, en padicddis conditions de trempe, mais également de la
qualité de la matiére premiere : l'orge. Dans oétilele, nous avons établi des modeéles polynomiaux
gui mettent en relation les conditions opérato@geka qualité du malt. Ces modeles ont été couplés
nos algorithmes génétiques et nous ont permis wendi@er les conditions optimales de maltage, soit
pour atteindre une qualité ciblée de malt (friad)li soit pour permettre un maltage a faible temsur
eau (pour réduire la consommation en eau et nmeifes colts environnementaux de production) tout
en conservant une quali&Eceptablede malt.Cependant, la variabilité de la matieepére est un
facteur limitant de notre approche. Les modelebliétaont en effet trés sensibles a I'espéce d'orge
(printemps, hiver) ou encore a la variété d'orgiséeé. Les modeles sont surtout trés dépendants de
'année de récolte. Les variations observées suprigpriétés d'une année de récolte & une autte son
mal caractérisées et ne sont donc pas intégréssngammodeles. Elles empéchent ainsi de capitaliser
l'information expérimentale au cours du temps. &wes propriétés structurelles de I'orge (porosité,
dureté) ont été envisagées comme nouveaux fagieuramieux caractériser la matiére premiére mais
ils n'ont pas permis d'expliquer les variationsepbds en malterie.Afin de caractériser la matiére
premiére, 394 échantillons d'orge issus de 3 andéewcolte differentes 2009-2010-2011 ont été
analysés par spectroscopie MIR. Les analyses ACRamiirmé I'effet notable des années de récolte,
des especes, des variétés voire des lieux de edturles propriétés de I'orge. Une régression &LS
permis, pour certaines années et pour certainéxespde prédire les teneurs en protéines et an bét
glucanes de l'orge a partir des spectres MIR. CGigpen ces résultats, pourtant prometteurs, se
heurtent toujours a la variabilité. Ces nouveaux@es PLS peuvent toutefois étre exploités pour
mettre en place des stratégies de pilotage du godeé maltage a partir de mesures spectroscopiques
MIR.

Abstract: In a continuously growing market and in order toemthe needs of Brewers in high
guality malt, control of the malting process israa challenge. Malt quality is highly dependent on
the malting process operating conditions, espgcaallthe steeping conditions, but also the quality
the raw material: barley. In this study, we estdt®@d polynomial models that relate the operating
conditions and the malt quality. These models hagen coupled with our genetic algorithms to
determine the optimal steeping conditions, eitbeolitain a targeted quality of malt (friability); t
allow a malting at low water content while maintaghacceptablequality of malt (to reduce water
consumption and control the environmental costsmalt production). However, the variability of the
raw material is a limiting factor for our approaéstablished models are very sensitive to the speci
(spring and winter barley) or to the barley variétiie models are especially highly dependent on the
crop year. Variations on the properties of a cropnfone to another year are poorly characterized an
are not incorporated in our models. They thus preus to capitalize experimental information over
time. Some structural properties of barley (poyosiardness) were considered as new factors terbett
characterize barley but they did not explain theeobed variations.To characterize barley, 394
samples from 3 years of different crops 2009-200012were analysed by MIR spectroscopy. ACP
analyses have confirmed the significant effecthef ¢rop-years, species, varieties and sometimes of
places of harvest on the properties of barley. & Pégression allowed, for some years and for some
species, to predict content of protein and betaagia of barley using MIR spectra. These results thu
still face product variability, however, these n&kS models are very promising and could be
exploited to implement control strategies in matprocess using MIR spectroscopic measurements.
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