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Resumo: Foram analisadas amostras de quiabo dos municípios de Caruaru e Vitória de Santo 
Antão, em Pernambuco, assim como nos municípios de Ceará-Mirim, Macaíba e Extremoz no 
estado do Rio Grande do Norte. A aplicação de dois métodos  de análise exploratória de dados: 
Análise de Componentes principais - PCA e Análise de Agrupamentos Hierárquicos - HCA per-
mitiu a discriminação geográfica do quiabo proveniente dos dois estados.
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INTRODUÇÃO

O quiabo é um fruto proveniente do quia-
beiro (Hibiscus esculentus) que é uma planta hor-
tícula de origem africana pertencente à família das 
Malváceas[1]. Possui alto valor nutritivo, medici-
nal e comercial, tem um ciclo vegetativo rápido, 
de fácil cultivo e de alta rentabilidade3. É bastante 
encontrado no nordeste brasileiro, em especial no 
Rio Grande do Norte que tem se destacado como 
um dos grandes produtores. Além de ser usado na 
alimentação como um ingrediente importante em 
diversos pratos da cozinha brasileira, também é 
utilizado na medicina, atuando como laxante (re-
frescando o intestino), nos casos de pneumonia, 
bronquites e tuberculose pulmonar. 

Por se tratar de um alimento de grande con-
sumo, faz-se necessário estudar a composição do 
fruto do quiabeiro cultivado em solo potiguar e 
pernambucano (fontes para o comércio na CEASA 
e supermercados de Natal), para compor tabelas 
de macro e micronutrientes, de modo a auxiliar na 

aplicação de dietas adequadas, principalmente nos 
casos de deficiência nutricional[2-4]. 

Os crescentes avanços e sofisticações das 
técnicas instrumentais de análise química,  pro-
porcionam a obtenção de um maior volume de 
resultados, havendo assim a necessidade de uti-
lização de técnicas de tratamentos de dados mais 
complexas do ponto de vista matemático[5]. A 
análise multivariada foi introduzida há algumas 
décadas no tratamento de dados químicos, dando 
origem a uma nova disciplina denominada qui-
miometria, uma importante ferramenta permitin-
do a extração de uma quantidade de informação 
que dificilmente seria gerada empregando méto-
dos univariados[6].

Procedimentos para controle de qualidade 
ou discriminação de origem geográfica de uvas, 
amostras de mel, vinho, água mineral, água super-
ficial, água subterrânea e bebidas não-alcólicas, 
empregando métodos estatísticos multivariados 
têm sido propostos na literatura ao longo da úl-
tima década[7-10]. Diferentes estratégias podem 
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ser utilizadas para se obter a informação desejada 
em experimentos dessa natureza. 

Análise multivariada

Os métodos estatísticos multivariados con-
sideram as amostras e as variáveis em seu con-
junto, permitindo extrair informações comple-
mentares que a análise univariada não consegue 
evidenciar. Um dos objetivos na utilização da aná-
lise multivariada é reduzir a representação dimen-
sional dos dados, organizando-os em uma estrutu-
ra que facilita a visualização de todo o conjunto 
de dados[11].

As duas técnicas de análise multivariada 
mais conhecidas são as análises de agrupamento 
hierárquico (HCA) e a análise de componentes 
principais (PCA). A PCA e a HCA são metodolo-
gias exploratórias que visam evidenciar similari-
dades ou diferenças entre amostras em um deter-
minado conjunto de dados. Desse modo, torna-se 
perfeitamente aplicáveis em experimentos de ras-
treabilidade[12].

A análise de componentes principais (PCA) 
é um método de análise multivariada utilizado 
para projetar dados n-dimensionais em um espaço 
de menor dimensão, ou seja as informações con-
tidas no espaço de dimensão n são comprimidas 
por combinações lineares das variáveis originais 
a um espaço geralmente de ordem 2 ou 3 [13]. A 
PCA é um método exploratório porque auxilia na 
elaboração de hipóteses gerais a partir dos dados 
coletados. É também capaz de separar a informa-
ção importante da redundante e aleatória. Em uma 
análise de componentes principais, o agrupamen-
to das amostras define a estrutura dos dados pela 
construção gráficos de scores e loadings, cujos ei-
xos são componentes principais (PCs) nos quais os 
dados são projetados[14-15]. Os scores fornecem 
a composição das PCs em relação as amostras, en-
quanto os loadings fornecem essa mesma compo-
sição em relação às variáveis. Como as PCs são 
ortogonais, é possível examinar as relações entre 
amostras e variáveis com os gráficos dos scores e 
dos loadings[16-17]. O estudo conjunto de scores 
e loadings permite ainda estimar a influência de 
cada variável em cada amostra[18].

A análise de agrupamento hierárquico 
(HCA) é um processo hierárquico no qual, em 
cada passo a matriz de dados é diminuída em uma 
dimensão, pela reunião de pares semelhantes, até 
a reunião de todos os pontos em um único gru-
po[15,16]. O objetivo da HCA é exibir os dados 
em um espaço bidimensional de maneira a enfa-
tizar os seus agrupamentos e padrões naturais. A 
distância entre os pontos (amostras ou variáveis) 
reflete a similaridade de suas propriedades, sendo 
útil para determinar a semelhança entre amostras. 
O método relaciona as amostras de forma que as 
mais semelhantes são agrupadas entre si. Os re-
sultados são apresentados na forma de um den-
drograma que agrupa amostras ou variáveis em 
função da similaridade[17,18]. Neste diagrama, a 
escala varia de zero (amostras sem similaridades) 
a um (amostras similares)[14].

Neste trabalho as técnicas de análises mul-
tivariadas (HCA e PCA) foram aplicadas ao con-
junto de dados formados por variáveis medidas 
por análises de conteúdo de minerais no quiabo, 
visando avaliar a constituição nutricional deste 
fruto, e a discriminação geográfica do quiabo pro-
venientes dos Estados de Pernambuco e Rio Gran-
de do Norte.

MATERIAL E MÉTODOS

Amostras

Foram coletadas amostras de quiabo oriun-
das de cinco diferentes municípios dos Estados 
de Pernambuco e Rio Grande do Norte (Figura 
1): X-PE (Chã Grande - município de Caruaru) e 
VSA-PE (município de Vitória de Santo Antão) no 
Estado de Pernambuco; C-RN (Coqueiro - muni-
cípio de Ceará-Mirim), M-RN (município de Ma-
caíba) e E-RN (Estivas - município de Extremoz) 
no estado do Rio Grande do Norte.
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Figura 1 – Localização das amostras, municípios dos Estados de Pernambuco e Rio Grande do Norte.

Preparação das amostras

As amostras (frutos verdes de quiabo ver-
de, cerca de 2,0 kg) foram previamente limpas, 
com papel toalha, cortadas em rodelas e distri-
buídas para a determinação de umidade, cinzas e 
minerais. Foram desidratadas a 105 ºC e após res-
friamento, maceradas e acondicionadas na forma 
de pó em frascos de vidro.

Análise de espécies metálicas

A quantificação dos minerais foi obtida a 
partir das cinzas do quiabo dissolvidas em HCl 
10% (v/v). A determinação dos metais (Cu, Zn, 
Na, Fe, K, Ca, Mn, Mg) foi realizada em Espec-
trofotômetro de Absorção Atômica Varian, mode-
lo SpectrAA 110 (*), com lâmpada de catodo oco, 
calibrado em condições específicas de compri-
mento de onda, fenda e mistura de gases para cada 
elemento. O fosfato foi determinado por Espec-
troscopia de Absorção através com equipamento 
Varian, modelo Cary 1E (*), utilizando-se o método 
do molibdovanadato. As concentrações de cloreto 
e sulfato foram determinadas pelos Métodos de 
Möhr e Turbidimétrico, respectivamente. Para a 
quantificação de cada mineral foram construídas 
curvas de calibração, com exceção do cloreto. Os 
padrões e reagentes utilizados foram da marca 

Merck com certificado de análise rastreado com 
padrões NIST. 

(*) Central Analítica – Depto de Química – 
UFRN – RN

Análise estatística

Para efetuar a análise de componentes 
principais (PCA) e a análise de agrupamento hie-
rárquico (HCA) foi utilizado o software EINSI-
GHT19. As análises químicas foram realizadas em 
triplicata, para a construção da matriz de dados 
15x11 (15 amostras e onze variáveis).

Os dados foram previamente auto-escala-
dos, antes de serem submetidos a análise de com-
ponentes principais e a análise de agrupamento 
hierárquico uma vez que há uma grande variação 
de respostas das diversas variáveis, ou seja, dife-
rem em ordem de grandeza, atribuindo-se assim 
um mesmo peso para todas as variáveis[20-21]. 
Para a obtenção do dendrograma do HCA foram 
utilizadas a distância euclidiana e o método de co-
nexão incremental.

RESULTADOS E DISCUSSÃO

A Tabela 1  apresenta o conjunto de dados 
experimentais utilizado para realizar as análises 
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exploratórias PCA e HCA. As técnicas de análise 
multivariada foram utilizadas visando resumir em 
poucas e importantes dimensões a maior parte da 
variabilidade da matriz para a obtenção de rela-
ções entre os dados obtidos, extraindo desta ma-
neira a informação química mais relevante.

Tabela 1- Determinação de espécies metálicas 
do quiabo no resíduo seco (RS), (mg de espécie 
metálica/100g de amostra)

Tabela 1- Determinação de espécies metálicas do quiabo no resíduo seco (RS), (mg de espécie metálica/100g 
de amostra)

Sample Cu Zn Na Fe K Ca Mn Mg PO4 SO4 Cl

XPE1 1,02 3,69 5,98 3,50 2888,17 977,49 5,48 676,59 114,07 489,38 12,80

XPE2 1,01 3,71 5,86 3,54 2927,02 970,27 5,46 677,36 115,17 492,13 12,60

XPE3 1,03 3,68 6,10 3,52 2812,28 973,52 5,48 676,82 114,72 494,33 12,85

VSAPE1 1,35 3,72 1,50 4,34 2053,79 1041,03 6,80 935,33 92,46 497,88 12,04

VSAPE2 1,33 3,78 1,41 4,35 2078,32 1043,19 6,81 938,57 94,44 503,38 12,12

VSAPE3 1,37 3,69 1,58 4,34 2041,27 1038,02 6,83 937,73 93,56 501,78 12,09

CRN1 0,98 2,48 11,81 3,23 1813,61 620,67 4,10 300,13 93,50 471,11 37,63

CRN2 0,97 2,50 12,23 3,26 1826,43 624,86 4,12 302,17 94,55 477,61 37,75

CRN3 0.99 2,52 11,95 3,21 1802,29 621,66 4,14 303,37 94,12 476,96 37,69

MRN1 0.84 2,18 9,87 3,37 1935,17 843,71 3,31 506,76 85,49 384,51 34,41

MRN2 0.86 2,15 9,02 3,40 1942,36 852,55 3,32 507,19 87,76 391,16 34,57

MRN3 0.87 2,20 9,36 3,38 1938,85 848,47 3,34 506,57 87,12 388,11 34,48

ERN1 1,10 2,65 18,01 3,84 1466,31 778,35 4,67 364,81 102,46 404,86 39,90

ERN2 1,12 2,63 17,82 3,84 1470,29 785,90 4,66 366,22 100,83 403,84 40,12

ERN3 1,12 2,66 17,23 3,85 1468,78 780,94 4,69 365,72 101,23 404,23 40,07

Análise de componentes principais (PCA)

Verifica-se que as componentes PC1 e PC2 descrevem 83,27% da variação total dos dados e 
fornecem informações discriminatórias das amostras. A primeira componente principal (PC1) descreve 
65,42% da variação total e a segunda (PC2) 17,85%. A figura 2 apresenta o gráfico de scores  e obser-
vam-se dois agrupamentos.
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Figura 2 – Gráfico dos scores, PC2 vs PC1, autoescalamento, var. tot. 83,27%, discriminação geográfica dos 
quiabos provenientes dos estados de Pernambuco e Rio Grande do Norte.

Analisando a PC1 é possível observar a 
descriminação de dois grandes grupos, ou seja, 
as amostras provenientes do Estado de Pernam-
buco: XPE (Chã Grande - município de Caruaru) 
e VSAPE (município de Vitória de Santo Antão) 
as mostras provenientes do Estado do Rio Grande 
do Norte: CRN (Coqueiro - município de Ceará-
Mirim), MRN (município de Macaíba) e ERN 
(Estivas - município de Extremoz). 

O gráfico dos loadings na Figura 3 mos-
tra a influência das variáveis sobre as amostras. O 
comportamento distinto apresentado pelas amos-
tra CRN, MRN e ERN, ou seja, a discriminação 
geográfica destas amostras em relação as amos-
tras do Estado de Pernambuco, foi causada pelos 
teores de Cl(cloreto), Na(sódio), pois as amostras 
de quiabo provenientes do Estado do Rio Gran-
de do Norte apresentam maiores teores de Cl e 
Na em relação as demais amostras. Já as amostras 

de quiabo provenientes do Estado de Pernambuco 
XPE e VSAPE apresentam os maiores teores de 
Fe, Cu, Mn, Mg, Ca, Zn,K, PO4

3- e SO4
2-. 
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Figura 3 – Gráfico dos loadings, PC2 vs PC1, autoescalamento, var. tot. 83,27%, influência  das variáveis na 
discriminação geográfica dos quiabos provenientes dos estados de Pernambuco e Rio Grande do Norte.

Analisando a PC2 na figura 2, é possível ob-
servar um ligeiro deslocamento da amostra ERN 
das demais amostras provenientes do Rio Grande 
do Norte. Isso ocorreu devido aos maiores teores 
de Fe e Cu em relação aos municípios do estado 
RN. Dentro do grupo formado pelos municípios 
de Pernambuco também pode ser observado um 
deslocamento entre as amostras: XPE e VSAPE. 
Isso ocorreu pois as amostras de quiabo prove-
nientes do XPE possuem maiores teores de PO4

3- e 
K, e as amostras de quiabo de VSAPE possuem os 
maiores teores de Fe e Cu do estado de PE.

Análise de Agrupamentos Hierárquicos (HCA)

As têndencias observadas através da análi-
se de componente principais (PCA) foram confir-
madas através do dendrograma obtido pela HCA 
(Figura 4), ou seja, é possível observar a forma-
ção de dois grandes agrupamentos. 
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Figura 4 – Dendrograma das amostras (HCA), autoescalamento, distância Euclidiana, técnica de conexão 
incremental, discriminação geográfica dos quiabos provenientes dos estados de Pernambuco e Rio Grande 
do Norte.

As amostras provenientes do estado do Rio 
Grande o Norte: CRN (Coqueiro - município de 
Ceará-Mirim), MRN (município de Macaíba) e 
ERN(Estivas - município de Extremoz), forma-
ram um agrupamento. Já as amostras provenien-
tes do Estado de Pernambuco: XPE (Chã Grande 
- município de Caruaru) e VSAPE (município de 
Vitória de Santo Antão), localizam-se no dendro-
grama separadas das amostras do RN, formando 
outro agrupamento.

CONCLUSÕES

As amostras foram agrupadas de acordo 
com o esperado, mostrando que a análise explora-
tória de dados permite a obtenção de informações 
rápidas e eficientes sobre a similaridade entre as 
amostras pela visualização gráfica. A PCA iden-
tificou as amostras provenientes de PE e RN, e 
a HCA confirmou os resultados produzidos pela 
PCA, discriminando geograficamente as amostras 
de quiabo. A aplicação da análise exploratória de 
dados (HCA e PCA) na discriminação geográfica 
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de alimentos  é hoje relativamente simples, e torna 
possível que analistas de alimentos utilizem estes 
métodos multivariados corretamente, para a cons-
trução de modelos de previsão ou classificação, 
com o objetivo de prever a origem de amostras 
alimentares.

Application of the exploratory analysis of 
data in the geographical discrimination of okra 
from Rio Grande do Norte and Pernambuco
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Abstract: Samples of okra from Caruaru and Vitória of Santo Antão, in the State of Pernambu-
co, and Ceará-Mirim, Macaíba and  Extremoz in the State of Rio Grande do Norte have been 
analysed. Two different methods were applied in the data treatment allowing to geographically 
discriminate samples from different origins: Principal Component Analysis - PCA and Hierar-
quical Cluster Analysis - HCA. 
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