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RESUMO

Neste artigo é apresentada uma aplicacdo de métodos estatisticos e matematicos em
dados provenientes de andlises de alimentos. Um conjunto de 17 amostras de vegetais e 15
variaveis foi estudado pela aplicacdo dos métodos de Andlise por Agrupamento Hierarquico
(AAH) e Analise por Componentes Principais (ACP). Aspectos tedricos de ambos os métodos
foram abordados. A andlise exploratéria de dados multivariados tem se mostrado de grande
importancia para a ciéncia de alimentos que necessita cada vez mais de informacoes rapidas
sobre a qualidade de seus produtos. Dos vegetais estudados constam graos (diferentes feijoes,
lentilhas e grao-de-bico), tubérculos (batata, batata doce, cenoura, beterraba, inhame) e verduras
(alface, chicdria, repolho, aipo, couve-flor e brécolis). Entre as variaveis, estao os teores de cinco
metais (Na, K, Ca, Mg, Fe), os teores de fosforo, nitrogénio total, umidade, gordura, fibra,
carboidratos, proteina, caloria, tiamina e niacina. O método de AAH agrupou as amostras em
quatro grupos distintos, um contendo os grdos, dois com tubérculos e um com as verduras. A
andlise por componentes principais, além de formar grupos semelhantes, identificou por meio
dos /oadings, quais variaveis foram mais importantes para a separacdo das amostras nestes
grupos. Foram analisados separadamente os graos, as verduras e os legumes para melhor
enfocar as caracteristicas de cada grupo.

SUMMARY

This article reports the application of statistical and mathematical methods to food
analysis. Seventeen samples of vegetables and fifteen variables were analyzed by Hierarchical
Cluster Analysis (HCA) and Principal Component Analysis (PCA) and the theoretical basis of the
methods was described. Exploratory data analysis has become very important in food science
as a method to quickly obtain and use information on food quality. The types of vegetables
studied included grains (black bean, chickpea, red lentil, brown-green lentil, azuki bean, soybean),
tubers (potato, sweet potato, carrot, beet, yam) and greens (lettuce, chicory, cabbage, celery,
cauliflower, broccoli). Among the variables are the content of five metals (potassium, sodium,
calcium, magnesium, and iron), total nitrogen and phosphorus, moisture, carbohydrates,
protein, fat, calories, dietary fiber, thiamin and niacin. HCA showed four different clusters, one
with the grains, two containing the tubers and one with the greens. PCA showed similar
results and the loadings indicate the main variables responsible for the sample clustering. The
grains, tubers and greens were analyzed separately in order to focus the characteristics of each
group.
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1. INTRODUCAO

A indUstria de alimentos necessita cada vez mais de
informacoes rapidas sobre a qualidade de seus produtos. A
identificacao dos atributos que influenciam no sabor e aroma
dos alimentos é cada vez mais estudado, a fim de se obter um
produto com a qualidade desejada pelos consumidores.
Entretanto, em algumas situacées, a quantificagao da qualidade
dos alimentos é dificil de se conseguir pelo uso de instrumentos
analiticos. Desta forma, os cientistas tém recorrido a uma série
de medidas indiretas, onde muitas vezes sdo necessarios
diversos testes para se chegar a alguma conclusao a respeito da
qualidade do alimento. Isto requer um alto custo e mao-de-
obra especializada. Desta forma, a quimiometria pode ser
aplicada com a finalidade de reduzir o nimero de determinages
e, consequentemente, o custo final do produto.

A quimiometria é uma ferramenta matematica e
estatistica freqlentemente utilizada para maximizar as
informacdes que podem ser extraidas de um conjunto de dados.
Usando seus recursos, os métodos de desenvolvimento de
produtos alimenticios e analises de alimentos em geral sao
simplificados. Como exemplo de aplicacdes, pode-se citar:
controle e monitoramento de processos (CATET et al., 1990,
ROBERT et al., 1987); classificacao de alimentos e determinagao
da origem geografica (HEADLEY, HARDY, 1989, HERRANZ et al.,
1990, ALVAREZ, 1991, STENROOS, SIEBERT, 1984, SCARMINO
et al., 1982); avaliagao sensorial (HOUGH ez al., 1996, KIOLSTA
et al., 1990, GERBI et al., 1997, DEVER, CLIFF, 1995);
determinacao de fraude de alimentos (BRIANDET et al, 1996) e
outros. Nestes casos, 0 uso da quimiometria ajuda a decidir
quais determinacdes sao importantes e, assim, algumas delas
podem ser suprimidas. Isto pode ser facilmente visualizado em
graficos bidimensionais, contendo grande parte das informagoes
estatisticas pelo uso da técnica de Analise por Componentes
Principais. Pode-se, também, agrupar as amostras por
similaridade e representar esta informacao na forma de um
diagrama bidimensional denominado de dendograma. Neste
caso, a técnica empregada é a andlise por agrupamento
hierarquico. Estes métodos tém recebido recentemente grande
destaque na area de ciéncia de alimentos e no presente trabalho,
pretende-se introduzir os seus conceitos basicos utilizando como
aplicacao um conjunto de dados, descrevendo a composi¢ao
quimica de diferentes tipos de vegetais.

1.1 Analise por Componentes Principais — ACP

A base fundamental da maioria dos métodos modernos
para tratamento de dados multivariados é a Analise por
Componentes Principais - ACP (SHARAF et al., 1986, BEEBE
et al.,, 1998), que consiste numa transformacao da matriz de
dados com o objetivo de representar as variagdes presentes
em muitas variaveis, através de um numero menor de “fatores”.
Constréi-se um novo sistema de eixos (denominados
rotineiramente de fatores, componentes principais, variaveis
latentes ou ainda autovetores) para representar as amostras,
no qual a natureza multivariada dos dados pode ser visualizada
em poucas dimensoes. Estas novas varidveis sdo obtidas em
ordem decrescente de quantidade de informacao estatistica que
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descrevem, ou seja, a primeira componente principal aponta a
direcdo de maior variacdo dos dados, a segunda, que é
ortogonal a primeira, aponta outra diregdo que descreve a maior
variacao restante dos dados e assim por diante.

Usando a notacao matricial, as componentes principais
sdo obtidas por meio de transformagdes lineares conforme a
equacao:

XP=T (1)

em que X é a matriz original dos dados, T é a matriz de scores
que contém as coordenadas das amostras Nno novo sistema de
eixos e P é a matriz dos /oadings, onde os elementos de cada
coluna correspondem aos coeficientes das combinagoes
lineares das variaveis originais.

O método PCA estd baseado na correlacdo entre
variaveis e na realidade agrupa aquelas que estdo altamente
correlacionadas. As colunas da matriz de /oadings,
correspondem aos autovetores da matriz de correlacao (ou
variancia e covariancia dependendo do pré-processamento
utilizado), enquanto os autovalores representam uma fracao
da variancia total dos dados. Assim, cada componente
principal descreve uma porcentagem da variancia total dos
dados.

Uma das vantagens destas transformagoes é que ruidos
experimentais podem ser eliminados, pois estes ndao estdao
correlacionados com as informacdes contidas na matriz de
dados original. Outra vantagem é que podem ser escolhidas
as variaveis originais mais importantes do ponto de vista
estatistico.

Os dados experimentais originais podem ndo ter uma
distribuicdo adequada para a andlise, dificultando a extracdo
de informacdes Uteis e interpretacdo dos mesmos. Nestes casos,
um pré-processamento nos dados originais pode ser de grande
valia. Medidas em diferentes unidades e variaveis com diferentes
variancias sdo algumas das razdes que levam a estes problemas.
Os métodos de pré-processamento mais utilizados consistem
basicamente em centrar na média ou auto-escalar os dados.
No primeiro caso, calcula-se amédia' dos valores experimentais
para cada variavel e subtrai-se cada valor experimental do
respectivo valor médio. Auto-escalar significa centrar os dados
na média e dividi-los pelo respectivo desvio-padrao’, sendo
um para cada variavel.

1.2 Analise por Agrupamento Hierarquico - AAH

Esta é uma ferramenta excelente para analise preliminar
dos dados (SHARAF et al. 1986, BEEBE et al., 1998) sendo Uutil
para determinar a semelhanca entre objetos e identificar
amostras anémalas. O método relaciona as amostras de forma
que as mais semelhantes sdo agrupadas entre si com relagao as
varidveis usadas no processo de agrupamento. Cada amostra é

'Para definicio de média e desvio-padrao, o leitor deve consultar qualquer
livro basico de estatistica, por exemplo J. E. Freund & G. A. Simon,
“Modern Elerentary Statistics”, 92 Ed. Prentice Hall 1997.
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representada como um ponto no espaco de m variaveis e,
portanto, a questao fundamental reside em transformar a
informacgdo de um espaco m-dimensional para um espaco
bidimensional. O parametro usado neste processo é a medida
de distancia entre as amostras. Estas distancias, quando
visualizadas através de diagramas conhecidos por dendogramas,
indicam as amostras mais semelhantes entre si, ou seja, quanto
menor a distancia entre os pontos, maior sera a semelhanca
entre as mesmas. Para proceder a analise hierarquica por
agrupamento, é necessario estabelecer o conceito de distancia
entre duas amostras @e b (d_) em um espaco de mvariaveis. Ha
varias medidas usuais e neste trabalho sera utilizada a distancia
euclideana, que pode ser determinada pela expressao
matematica:

3

d (2)

(X‘y_ Xb)z )12

w= 2

J

em que X, € a j-€sima coordenada da amostra a.

No método de andlise por agrupamento hierarquico as
distancias entre todas as amostras sdo calculadas e comparadas.
Como as distancias reais entre as amostras mudam com o tipo
e o tamanho do conjunto de dados, é necessario transforma-las
numa escala de similaridade que é calculada segundo a
expressao:

Sab = ] - { dal/dmax} BJ
onde: s, é asimilaridade antre as amostras ae b, d , € a distancia
entreasmesmas ed, éamaior distancia entre todas as amostras.
Nestes diagramas, a escala varia de um (amostras idénticas) a
zero (amostras sem similaridade).

ApOs o calculo das similaridades as duas amostras mais
préximas sdo conectadas formando um agrupamento. Este
processo é repetido até que todas as amostras sejam conectadas
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formando um Unico grupo. Uma vez que as amostras sdo
conectadas pela proximidade entre elas, é necessario definir a
distancia entre uma amostra e um grupo ou entre grupos de
amostras e ha varias técnicas para tal. As mais usuais sdo:
conexao pelo vizinho mais proximo (single linkage ou nearest
neighbour); conexao pelo vizinho mais distante (complete link
ou farthest neighbour); conexao pela distancia média (average
/ink). Quando a distancia entre dois agrupamentos for obtida
pela distancia média, pode-se utilizar a média aritmética ou
ponderada. No primeiro caso, cada agrupamento tem o mesmo
peso e no ultimo, o coeficiente de ponderacao é correspondente
ao numero de elementos nos respectivos c/usters
(agrupamentos) e, neste caso, o método é denominado
Incremental.

2. METODOLOGIA

2.1 Amostras

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos de
uma tabela de composicao de alimentos (HOLLAND et al.,
1994). Foram selecionadas 17 amostras de vegetais e 15
variaveis, sendo apresentadas nas Tabelas 1 e 2. Os vegetais
“in natura” escolhidos foram inhame, batata, batata-doce
(batatadoc), repolho, couve-flor (couveF), brécolis, alface,
chicdria, beterraba (beter), aipo, cenoura, grao-de-bico
(GraoBico), feijao preto (feijaoP), lentilha vermelha (lentv),
lentilha verde e marrom (lentvm), feijao azuki (feijdoA) e soja.
As variaveis medidas para estas amostras foram: teores de
umidade (Umid), proteina (Prot), gordura (Gord), carboidrato
(Carb), calorias (Kcal), nitrogénio total (N), fibra (Fibra), sédio
(Na), potassio (K), calcio (Ca), magnésio (Mg), fésforo (P), ferro
(Fe), tiamina (Tiam) e niacina (Niac).

TABELA 1. Composicao centesimal dos vegetais (HOLLAND et al,, 1994).

Vegetais Umidade Proteina Gordura Carboidrato Calorias N total Fibra
(g/100g) (g/100g) (g/1009) (g/100g) (Kcal/100g) (g/100g) (g/100g)
Feijao azuki 12,7 19,9 0,5 50,1 272 3,18 11,1
Feijao preto 12,5 24,9 1,4 40,8 275 3,98 17,9
Lentilha verde marrom 10,8 24,3 1,9 48,8 297 3,90 8,9
Lentilha vermelha 11,1 23,8 1,3 56,3 318 3,80 10,5
Soja 8,5 35,9 18,6 15,8 370 5,74 15,7
Batata 81,7 1,7 0.3 16,1 70 0,28 1,3
Cenoura 88,8 0,7 0,5 6,0 30 0,11 2,6
Aipo 95,1 0.5 0,2 0,9 7 0,08 1,6
Brécolis 88,2 4,4 0,9 1,8 33 0,71 2,6
Couve-flor 88,4 3,6 0,9 3,0 34 0,58 1,9
Chicdria 94,3 0,5 0,6 2,8 11 0,09 0,9
Alface 95,1 0.8 0,5 1,7 14 0,13 1.3
Grao-de-bico 10,0 21,3 5,4 49,6 320 3,42 13,5
Repolho 90,1 1,7 0.4 4.1 26 0,28 2,9
Beterraba 87,1 1,7 0,1 7,6 36 0,27 2,8
Batata-doce 73,7 1,2 0,3 21,3 87 0,19 2,3
Inhame 67,2 1,5 0,3 28,2 114 0,25 3,7
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TABELA 2. Composicao de micronutrientes presentes nos vegetais (HOLLAND er al., 1994).

Minerais (mg/100g)

Vitaminas (mg/100g)

Vegetais
Na K Ca Mg P Fe Tiamina Niacina

Feijao azuki 5 1220 84 130 380 4,2 0,45 2,6
Feijdo preto 40 800 150 160 370 6,3 0,42 2,0
Lentilha verde marrom 12 940 71 110 350 11,1 0,41 2,2
Lentilha vermelha 36 710 51 83 320 7.6 0,50 2,0
Soja 5 1730 240 250 660 9,7 0,61 2,2
Batata 11 320 6 14 34 0,3 0,15 0,4
Cenoura 40 240 34 9 25 0,4 0,04 0,2
Aipo 60 320 41 5 21 0.4 0,06 0,3
Brocolis 8 370 56 22 87 1,7 0,10 0,9
Couve-flor 9 380 21 17 64 0,7 0,17 0,6
Chicéria 1 170 21 6 27 0,4 0,14 0,1
Alface 3 220 28 6 28 0,7 0,12 0,4
Grao-de-bico 39 1000 160 130 310 5.5 0,39 0,4
Repolho 5 270 52 8 41 0,7 0,15 1,9
Beterraba 66 380 20 11 51 1,0 0,01 0,1
Batata-doce 40 370 24 18 50 0,7 0,17 0,5
Inhame 2 380 15 15 27 0,7 0,16 0,2

2.2 Analise estatistica

O tratamento estatistico dos dados (ACP e AAH] foi feito
utilizando o programa computacional PIROUETTE 1997.

Os dados foram previamente auto-escalados, uma vez
gue ha uma grande variagao das respostas das diversas variaveis,
ou seja, diferem em ordem de grandeza. Para a obtencao do
dendograma foram utilizados a distancia euclideana e o método
de conexao incremental, introduzidos na secdo anterior.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A andlise exploratdria foi feita utilizando as 17 amostras
e 15 variaveis mencionadas anteriormente, X = (n=17 x m=15).

Visualizando os dados originais antes de qualquer
tratamento, ja é possivel obter informacoes Uteis em diagramas
de variaveis versusvariaveis. A Figura 1 mostra que ha correlagao
entre algumas variaveis como, por exemplo, os teores de
nitrogénio total e proteinas, as quantidades de calorias e
umidade e as quantidades de calorias e carboidratos, indicando
que os teores de nitrogénio total e proteinas terdo /oadings
semelhantes na anadlise de componentes principais e as
quantidades de calorias e umidade apresentarao /oadings com
sinais contrarios, uma vez que sdo inversamente proporcionais
entre si. Pode-se notar que nem sempre ha correlacbes, por
exemplo entre os teores de sddio e de carboidratos, teores de
magnésio e ferro, teores de ferro e carboidratos. Observa-se,
também, que os graos estdo separados dos outros vegetais
para algumas variaveis. Um exemplo é ilustrado na Figura 2
onde os grdos apresentam um teor muito maior de proteinas,
enquanto as verduras tendem a ter um menor teor de sédio.
Entretanto, esta analise de variavel versus variavel nem sempre
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é capaz de captar detalhes que poderdo ser visualizados apos
as analises por ACP e AAH, nas quais as variaveis sao
consideradas simultaneamente.
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FIGURA 1. Gréfico de variaveis versus variaveis.
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FIGURA 2. Gréfico do teor de proteinas versus teor de sodio.
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Como pode ser observado na Figura 3, o dendograma
mostra a similaridade entre os vegetais segundo as varidveis
escolhidas, sendo que a escala (0,0 — 1,0) acima do dendograma
representa os indices de similaridade. A maior similaridade obtida
foi entre a alface e a chicéria, com indice de similaridade de
0,98, o que é justificado por serem verduras do tipo folha verde
com composigées similares.

Observou-se, também, que existe uma separacao entre
dois grupos principais: grao-de-bico, feijoes, lentilhas e soja
formando um agrupamento e os outros vegetais formando um
outro, o que é esperado, uma vez que alguns destes vegetais
S3o graos e outros sdao legumes ou verduras. No grupo dos
legumes e verduras, a alface e a chicdria se agrupam com a
couve-flor, brécolis e repolho, com grau de similaridade de 0,93,
enquanto os tubérculos, para este mesmo indice de
similaridade, formam dois grupos: batata, inhame e batata-
doce; beterraba, aipo e cenoura.

Inhame
Batata
Batadoc
Repolho
CouveF
Brocolis
Alface
Chicaria
Beter
Aipo
Cenoura
GraoBico
FeijaoP
Lenty
Lentvm
Feijaoh
Soia

[

)
el Rttt teteelieliatin.

FIGURA 3. Dendograma obtido para as 17 amostras de vegetais.
A escala acima do dendograma indica os indices de similaridade.

Pela Analise por Componentes Principais, Tabela 3,
observou-se que 95,8% da variancia dos dados foram explicados
nas trés primeiras componentes principais.

TABELA 3. Porcentagem de varidncia dos dados explicada pela
analise por componentes principais.

Componente % de Variancia % de Variancia
Principal Acumulada
CP1 80,1 80,1
CP2 9,1 89,2
CP3 6,6 95,8
CP4 1,6 97,3
CP5 1,1 98,9
CP6 0.8 99.3
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A separagao entre graos e outros vegetais foi descrita
na primeira componente principal, como pode ser visualizado
na Figura 4 (CP1 versus CP2), a qual descreveu cerca de 80% da
variancia total dos dados. Analisando conjuntamente os scores
€ os /oadings para as duas primeiras CP nas Figuras 4 € 5
respectivamente, notou-se que 0s graos apresentam scores
positivos na CP1, enquanto os outros vegetais tém scores
negativos. Os tubérculos incluindo o aipo tém valores negativos
préximos de zero na CP2, enquanto para as verduras os scores
sao ligeiramente positivos. Quando comparados entre si, a
separacdo entre os graos e os outros vegetais é, em grande
parte, devido aos altos teores de umidade, proteinas,
carboidratos e calorias. Os graos tém scores positivos, por terem
um alto teor de proteinas, carboidratos, calorias e gordura, e
um baixo teor de umidade, enquanto os outros vegetais tém
alto teor de umidade e baixos teores de proteinas, calorias, etc.

Observou-se no dendograma e nos graficos de scores
que a soja esta deslocada em relacdo aos demais graos, com
um indice de similaridade de 0,59, que é o mais baixo de
todos, embora esteja incluida no agrupamento dos graos.
Isto pode ser explicado por ter altos teores de gordura e calcio
e baixos teores de carboidratos, quando comparados aos
outros graos (Figura 5).

A segunda componente principal descreveu 9% dos
dados e foi responsavel pela separagdo entre verduras e
tubérculos. Isto se deve principalmente a concentracdo de sédio
e carboidratos, que estdo em maior quantidade nos tubérculos,
como pode ser visualizado na Figura 5. O aipo apresentou um
score ndo esperado, por ter uma concentracado alta de sddio
quando comparado as outras verduras.
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FIGURA 4. Grafico de scores (CP1 versus CP2) para os
vegetais estudados.
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FIGURA 5. Grafico de /oadings (CP1 versus CP2) das
variaveis utilizadas.
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Para se ter uma idéia melhor dos fatores que poderiam
influenciar a separacdo entre tubérculos e verduras fez-se uma
nova analise por componentes principais excluindo-se os graos.
Os resultados estao nas Figuras 6 e 7.
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FIGURA 6. Gréfico de scores (CP1 versus CP2) para os legumes
e verduras.
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FIGURA 7. Grafico de /oadings (CP1 versus CP2) para os legumes
e verduras.

Novamente a CP2 (contendo 28,70% da variancia dos
dados) separou os tubérculos das verduras e o aipo agora esta
entre as verduras como esperado (Figura 6). O brécolis e a
couve-flor apresentaram scores altamente positivos na CP1 em
virtude dos teores mais elevados de gordura, nitrogénio total,
proteinas e fésforo, quando comparados aos outros vegetais.
Os tubérculos tém scores positivos na CP2, principalmente por
serem mais ricos em carboidratos, consequentemente, mais
calorias e menor teor de dgua que as verduras. Note que no
CP2, o teor de sédio tem uma contribuicdo quase que desprezivel
fazendo com que o aipo se apresente junto com as verduras.

Uma ultima analise foi feita, considerando apenas os
graos e os resultados estao nas Figuras 8 e 9. A primeira
componente principal separou a soja dos outros graos (Figura
8) em consequiéncia dos menores teores de carboidratos e
umidade e maiores teores de proteinas, gordura, fosforo,
nitrogénio total, magnésio e calcio quando comparados aos
outros graos (Figura 9). A segunda componente principal foi
composta principalmente pelos teores de sédio e niacina. O
grao-de-bico e feijao preto apresentaram scores positivos (Figura
8) por terem maior teor de sédio, enquanto o feijao azuki tem
um teor maior de niacina, quando comparado aos outros graos.
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FIGURA 9. Gréfico de loadings (CP1 versus CP2) para os graos.

4. CONCLUSAO

Os vegetais estudados neste trabalho, incluindo graos,
tubérculos e verduras, foram explorados com respeito a
composigao dos micronutrientes e teores de umidade, proteina,
gordura, caloria, carboidratos, nitrogénio total e fibra,
utilizando os métodos estatisticos ACP e AAH. As amostras
foram agrupadas de acordo com o esperado, mostrando que
a analise exploratéria de dados permite que se obtenham
informagbes rapidas e eficientes sobre a similaridade entre
amostras através de visualizacdo grafica. Este tipo de
metodologia de andlise de dados é particularmente Util
quando a quantidade de informacdes é muito grande, o que é
comum ocorrer com dados reais. Com o avanco tecnoldgico
programas computacionais nesta area tornaram-se disponiveis
e a utilizacdo deles é relativamente simples. Entretanto, é
necessario que os analistas de alimentos tenham dominio sobre
os seus principios para aplicarem os métodos multivariados
corretamente, de forma que equivocos sejam evitados.
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