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RESUMO

A alimentagao é um fator primordial na rotina das pessoas e que interfere diretamente
na saude e bem estar do individuo. Dado a gravidade e os desdobramentos da pandemia do
coronavirus (Covid-19) se faz necessario verificar como o perfil alimentar de uma populagao se
relaciona com os desdobramentos daquela que, até o momento deste estudo, é a maior pandemia
do século XXI. Assim, este trabalho teve como objetivo explorar indicadores populacionais
referentes a dieta e Covid-19 de 80 paises da América e Europa utilizando a Anélise de Cluster
e o Biplot, ambas técnicas da Estatistica Multivariada. O presente estudo permitiu concluir
que a Analise de Cluster mostrou-se eficaz na identificagao de 6 grupos de paises e que o Gréafico
Biplot permitiu observar as associacoes que as variaveis relacionadas & Covid-19 possuem com
as variaveis da dieta, que seria uma associacao positiva com Leite, uma associa¢cao negativa
com Raizes com amido e Frutas e uma aparente auséncia de associacao com Legumes, Cereais

e Obesidade.

Palavras-chave: Agrupamento, Biplot, Pandemia.






ABSTRACT

Food is a key factor in people’s routine and directly interferes with the health and well-being
of the individual. Given the severity and developments of the coronavirus (Covid-19) pandemic,
it is necessary to verify how the population relates to the developments of a pandemic that,
until the moment of this study, is the greatest pandemic of the 21st century. Thus, this work
explored population indicators and Covid-19 references to 80 countries in America and Europe
using Cluster Analysis and Biplot, both techniques of Multivariate Statistics. The present study
allowed us to conclude that the Cluster Analysis proved to be effective in identifying 6 groups
of countries and that the Biplot Chart allowed us to observe the associations that the variables
related to Covid-19 have with the diet variables, which would be a positive association with
Milk, a negative association with Starchy Roots and Fruits and an apparent lack of association
with Vegetables, Cereals and Obesity.

Keywords: Grouping, Biplot, Pandemic.
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INTRODUGAO 1

1. INTRODUCAO

Segundo [16] o surto do Coronavirus (Covid-19) teve inicio no fim de 2019 em Wuhan, cidade
localizada na Repiublica Popular da China. A primeira morte pela doenca foi noticiada em 11
de janeiro de 2020 e o primeiro caso confirmado fora da China ocorreu em 20 de janeiro de 2020.
Em 30 de janeiro de 2020, o Comité de Emergéncia da OMS declarou uma emergéncia de satude

global com base nas crescentes taxas de notificagao de casos em locais chineses e internacionais.

A maioria das pessoas infectadas com o virus Sars-CoV-2 apresentam doenca respiratoria
leve a moderada e se recuperam sem a necessidade de tratamento especial. Idosos e aqueles com
problemas médicos subjacentes, como doencas cardiovasculares, diabetes, doengas respiratorias

cronicas e cancer, tém maior probabilidade de desenvolver doengas graves [15].

Diante de tal situagao, é de extrema importancia conhecer as maneiras de se proteger dessa
doenca. Entre as medidas indicadas pelo Ministério da Satde do Brasil, estao as nao farma-
cologicas, como distanciamento social, etiqueta respiratoria e de higienizacao das maos, uso
de méscaras, limpeza e desinfeccao de ambientes, isolamento de casos suspeitos e confirmados
e quarentena dos contatos dos casos de Covid-19, conforme orientagbes médicas. Ademais, o

Ministério da Saude recomenda ainda a vacinagao contra a Covid-19 [4].

O fortalecimento do sistema imunitario auxilia no combate a infec¢oes, e ¢ uma medida
necessaria para que a recuperacao apos o contigio seja mais eficiente e cause menos danos
possiveis a saude. Para isso, é importante usar a nutricao e os bons héabitos de vida como
aliados. Assim para enfrentar esta pandemia do coronavirus que assola a nossa sociedade, é

necessario o refor¢o da imunidade por meio de uma alimentagao saudavel [3].

O Centro de Politica e Promog¢ao Nutricional do USDA ( United States Department of Agri-
culture) recomenda uma alimentagdo que cumpre uma diretriz de ingestao diaria seguindo as
propor¢oes de 30% de graos, 40% de vegetais, 10% de frutas e 20% de proteina, porém seguir
uma dieta adequada é um desafio, principalmente quando se tem poucas condig¢oes, informacoes
ou opgoes. Ou dependendo do modo de vida do individuo, que acaba por nao dar a devida
atencao em seguir uma alimentacao saudavel. De acordo com a médica nutréloga do Hospital
Universitario de Brasilia, Ana de Oliveira Parada, essas situacoes ao extremo podem gerar a
desnutricao e a obesidade. A obesidade e a desnutricao sao doencgas nutricionais que podem ou
nao ser relacionadas a problemas alimentares. Antigamente a obesidade e a desnutrigao eram
enxergadas como consequéncias. Se a pessoa tinha cancer, por exemplo, era normal ela estar
mais magra. Se a pessoa era obesa, o problema era somente o sedentarismo. Hoje, os dois sao

percebidos como doengas [5].
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2 INTRODUGAO

O objetivo deste trabalho é contribuir com os estudos sobre a alimentagao e suas implicacoes
nas ocorréncias relacionadas a Covid-19, utilizando as técnicas multivariadas da Analise de
Agrupamentos e do grafico Biplot. Espera-se que a Analise de Agrupamentos permita identificar
grupos homogéneos utilizando os paises e as variaveis selecionadas, assim possibilitando avaliar
esses resultados através do grafico Biplot, verificando os relacionamentos entre os grupos e as

variaveis.
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METODOLOGIA 3

2. METODOLOGIA

2.1 DADOS

Este trabalho utilizou como fonte de informacgoes dados referentes a dieta, populacao e
situacao da Covid-19 referentes a 80 paises da América e Europa, onde essas informacgoes foram
originalmente reunidas pela pesquisadora Maria Ren e todo o processo pode ser encontrado em
[2]. Vale destacar que todos as informagoes foram obtidas de portais oficiais e que disponibilizam
dados para que sejam utilizados de maneira livre e sem restricao.

Os dados sobre a dieta foram retirados de um estudo publicado pela Food and Agriculture
Organization of the United Nations (FAO) que analisou a alimentacao populacional durante
o periodo de 2016 a 2017, classificando em 21 os tipos de produtos alimenticios. A descri¢ao
dos alimentos presentes em cada categoria esta presente no Apéndice A. Para cada categoria
foi estimada a ingestao média de alimentos (kg) da populacdo e escalando a propor¢ao em um
intervalo de 0 a 100. Dela também foram retiradas as taxas para obesidade e desnutri¢ao, que
assim como as varidveis citadas anteriormente, variam em um intervalo de 0 a 100. A FAO
é uma agéncia especializada das Nagoes Unidas que lidera os esforcos nacionais ao combate
a fome. Ela tém como objetivo alcancar a seguranca alimentar para todos e garantir que as
pessoas tenham acesso regular a alimentos de alta qualidade em quantidade suficiente para
levar uma vida ativa e saudavel. Com mais de 194 estados membros, a FAO trabalha em mais
de 130 paises em todo o mundo. Os dados foram obtidos diretamente da pagina oficial de
informacoes providas pela FAO, a FAOSTAT, que libera acesso livre a dados sobre alimentacao
e agricultura sobre mais de 245 paises e territorios, contemplando dados de 1961 até o ano da
elaboracao desta pesquisa.

A populagao foi utilizada para definir a taxa das informagoes referentes a Covid-19, que foi
definida como sendo as quantidades por 100 habitantes. A informacao referente a populacao
dos paises foi retirada do site da Population Reference Bureau (PRB) e refere-se ao ano de 2020.
A PRB é uma organizacao de pesquisa privada e sem fins lucrativos especializada em conduzir e
utilizar da analise de dados demograficos para repassar ao piblico indicadores sobre populacao,
saude e o meio ambiente e para envolver pesquisadores, formuladores de politicas e defensores
com evidéncias sobre essas questoes. A PRB tem varios projetos e iniciativas em andamento
nos Estados Unidos e internacionalmente com parceiros nos setores de governo, organizagoes
sem fins lucrativos, pesquisa, negbcios e filantropia.

Por fim os valores referentes & Covid-19 no ano de 2020 foram obtidos da pagina CO-
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4 METODOLOGIA

RONAVIRUS RESOURCE CENTER (CRC) que pertence a Center for Systems Science and
Engineering, que é um grupo de pesquisa alojado na Universidade Norte Americana Johns Hop-
kins. A CRC é uma fonte de dados sobre a Covid-19 continuamente atualizada e sob orientagao
especializada, que coleta e analisa dados disponiveis sobre casos, mortes, testes, hospitaliza-
¢oOes e vacinas para ajudar o publico, legisladores e profissionais de saiide em todo o mundo a

responder a pandemia.

2.2 SOFTWARES UTILIZADOS

A tratativa dos dados foi realizada pelos sofwares Microsoft Excel (2018) e KNIME Analytics
Platform, enquanto as anélises, tabelas e graficos apresentados foram realizadas utilizando o

sofware R (versao 4.1.3).

2.3 ANALISE DE AGRUPAMENTOS

A técnica multivariada de analise de agrupamentos, também conhecida como anéalise de con-
glomerados, classificagao ou cluster, tem como objetivo descobrir os agrupamentos naturais das
variaveis, onde estes sao feitos com base nas similaridades ou dissimilaridades (caracterizadas

por diversas formas de calculo de “distancias”).

De acordo com [10], a andlise de agrupamentos ¢ uma maneira de se obter grupos homogé-
neos, por um esquema que possibilite reunir os dados em um determinado nimero de grupos,

de modo que exista grande homogeneidade dentro de cada grupo e heterogeneidade entre eles.

O primeiro passo ao se realizar a analise de agrupamentos consiste na formulacao do pro-
blema, definindo as variaveis sobre as quais se baseard o agrupamento, seguida pela coleta dos
dados que deverao ser reunidos em uma tabela com i colunas (variaveis) e j linhas (elementos).
Escolhe-se, entao, uma medida apropriada de distancia, que ird determinar o quao similares,
ou dissimilares, sao os individuos que estao sendo agrupados. Cada problema ird apresentar
suas peculiaridades, e cabe ao pesquisador analisar suas possibilidades e escolher as melhores

ferramentas e métodos para o problema estudado.

Uma questao importante refere-se ao critério a ser utilizado para se decidir até que ponto
dois individuos do conjunto de dados podem ser considerados como semelhantes ou nao. Para
responder essa questao é necessario considerar medidas que descrevam a similaridade entre
elementos amostrais de acordo com as varidveis que neles foram medidas. Ao considerar que
para cada elemento amostral tém-se informacoes de p-varidveis armazenadas em um vetor, a
comparacao de diferentes elementos amostrais podera ser feita através de medidas matematicas
(métricas), que possibilitem a comparagao de vetores, como as medidas de distancia. Assim,
pode-se calcular as distancias entre os vetores, de observagoes dos elementos amostrais e agrupar

aqueles com menor distancia [14].
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METODOLOGIA 5

2.4 MEDIDAS DE DISSIMILARIDADE

As distancias sao medidas utilizadas para a representacao dos pontos na estrutura de simi-
laridade. Esta medida representa o menor espaco entre dois pontos, sendo uma extensao do
teorema de Pitédgoras para o caso multidimensional.

O termo dissimilaridade surgiu em fungao da relagao da distancia entre dois pontos P e Q,
definida como d(P,Q), pois, & medida que ela cresce, diz-se que a divergéncia entre os pontos
(observagoes) P e Q aumenta, ou seja, tornam-se cada vez mais dissimilares. Os valores de
distancias sao geralmente obtidos a partir de informagoes de n observagoes, mensurados em
relagao a p variaveis.

Atualmente, diversas medidas de dissimilaridade sao propostos na literatura, principalmente
devido ao grande desenvolvimento e utilizagdo das técnicas multivariadas [11].

Considere que em um conjunto de n elementos amostrais foi observado p-variaveis aleatorias
para cada um. Com o objetivo de agrupar esses elementos em g grupos foram formados os

seguintes vetores para cada elemento j:

Xj = [le ng Ce ij], j = 1,2, ., (21)

onde X;; representa o valor observado da variavel i medida no elemento j.

1. Distancia Euclidiana: A distancia Euclidiana entre dois elementos X; e Xy, 1 # k, corres-
ponde a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas entre os pares de observagoes,

portanto é definida por:

p
1 1

d(Xp, Xp) = [(X; = X)) (X; = Xp)]2 = D (Xa — Xip)]2 (2.2)

i=1
2. Distancia Euclidiana Padronizada: A distancia Euclidiana Padronizada segue a mesma
estrutura da Distancia Euclidiana, porém os dados sao padronizados antes da aplicacao
do célculo das distancias. Considere X; e S; a média e o desvio-padrdo amostral da
variavel i respectivamente, a transformacao da observagao X;; em Z;; ocorre de acordo

com a seguinte formula:

(2.3)

3. Distancia de Minkowsky: A Distancia de Minkowsky entre dois elementos X; e Xy, 1 #
k, é definida por:

p
(X, Xp) = [ wil X — X)) (2.4)
i=1

com w;’s sendo os pesos de ponderagao para as varidveis. Para A = 1 essa distancia é
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6 METODOLOGIA

conhecida como city-block ou Manhattan, e para A = 2 tem-se a distancia Euclidiana. A

Distancia de Minkowsky é menos afetada por outliers do que a distancia Euclidiana.

2.5 METODOS HIERARQUICOS AGLOMERATIVOS

Os métodos hierarquicos aglomerativos partem do principio de que, no inicio do processo
de agrupamento, as n observagoes a serem agrupadas formam n grupos distintos, e através de
sucessivas fusoes, geram um tnico conglomerado de n observagoes ao final do processo.

Segundo [9], uma das principais caracteristicas de um processo hierarquico é que os resul-
tados de um estagio anterior sao sempre aninhados com os resultados de um estagio posterior,
analogo a estrutura de uma arvore.

De acordo com [14] os passos principais para aplicacao das técnicas aglomerativas podem

ser resumidas da seguinte forma:

1. Cada elemento constitui um cluster unitario. Portanto tem-se n clusters;

2. Em cada estagio do algoritimo de agrupamento, os pares de conglomerados mais “simi-
lares” sao combinados e passam a constituir um tnico conglomerado. Apenas um unico
conglomerado pode ser formado em cada passo. Dessa forma, em cada estagio do processo,

o nimero de conglomerados diminui;

3. Propriedade de hierarquia. Em cada estagio do algoritimo, cada novo conglomerado for-
mado é um agrupamento de conglomerados formados nos estagios anteriores. Se duas
observagoes aparecem juntas num mesmo cluster em algum estagio do processo de agru-
pamento, elas aparecerao juntas em todos os estagios subsequentes, ou seja, uma vez

unidos estes elementos nao poderao ser separados;

4. Devido a propriedade de hierarquia, pode-se construir um grafico chamado dendrograma
que tem como objetivo apresentar o arranjo entre os objetos em uma escala de distancia.
Esse grafico tem a forma de arvore no qual a escala vertical indica o nivel de similari-
dade (ou dissimilaridade). No eixo horizontal, sdo marcados os elementos amostrais numa
ordem conveniente relacionada & histéria de agrupamento. As linhas verticais, partindo
dos elementos amostrais agrupados, tém altura correspondente ao nivel em que os ele-
mentos foram considerados semelhantes, isto é, a distancia do agrupamento ou o nivel de

similaridade.

Nao exite um critério objetivo para determinar o niimero de grupos em que o conjunto de
dados deve ser repartido. O critério mais simples utilizado é pela analise grafica dos clusters
formados, o que torna esse procedimento naturalmente enviesado pelas necessidades e opinioes
dos analistas e pesquisadores, porém existem ferramentas que auxiliam a encontrar um namero
6timo de grupos, como a Estatistica Pseudo-F que seré apresentada posteriormente.

Existem varios métodos de agrupamentos hierdrquicos. A seguir, serao apresentados os

métodos mais comuns e disponiveis na grande maioria dos softwares estatisticos.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



METODOLOGIA 7

1. Método da Ligagao Simples (Single Linkage): Neste método a distancia entre dois grupos
¢ determinada pela distancia minima entre os pares de elementos destes grupos, e aqueles
que possuem a menor distancia minima sao agrupados. Para exemplificar, sejam os grupos

C, = {X, X3, X7} e Cy = {Xy, Xg}, a distancia entre os grupos sera definida por:

d(Cy, Co) = min{d(X;, Xp,l £ k,1=1,3,7 ¢ k =2,6)} (2.5)

2. Método da Ligagao Completa (Complete Linkage): Neste método a distancia entre dois
grupos ¢ determinada pela distancia méxima entre os pares de elementos destes grupos.
O método busca agrupar elementos cuja distancia entre os mais afastados seja a menor.
Para exemplificar, sejam os grupos C; = {X1,X;3,X7} e Cy = {X,, X4}, a distancia

entre os grupos sera definida por:

d(Cy, Cy) = maz{d(X;, X, #k,1=1,3,Te k =2,6)} (2.6)

3. Método da Ligagao Média (Average Linkage ou UPGMA): Este método utiliza a média
da distancia entre todos os pares que podem ser formados com os elementos dos dois
grupos que estao sendo comparados e agrupa aqueles que possuem a menor distancia
média. Para exemplificar, sejam os grupos C; com n; elementos e Cy com ns, a distancia

entre eles serd dada por:

d(Cq,Cy) = L d(X;, X 2.7

(€1 €)= 32 3 (o X )

4. Método do Centroide (Centroid Method): No método do Centroide, a distancia entre
dois grupos ¢é definida como sendo a distancia entre os vetores de médias, ou centroides
dos grupos que estao sendo comparados, priorizando a menor distancia entre eles. Para
exemplificar, sejam os grupos C; = {X;, X3, X7}, com seu vetor de médias dado por
X, = %[Xl + X3 + X;] e Cy = {X5,Xg}, com seu vetor de médias dodo por X, =

%[XQ + Xg], a distancia entre os grupos sera definida por:

d(Cy,Cy) = (X; — X,)' (X; — X3) (2.8)

5. Método de Ward (Ward Method): O método de Ward agrupa os elementos que possuem
a menor soma de quadrados das distancias. Trata-se de um método que tende a proporci-
onar agregados com aproximadamente o mesmo nimero de observagoes [8|. Inicialmente
cada elemento é considerado um tinico agrupamento e em cada passo do algoritimo calcula-
se a soma de quadrados dentro de cada conglomerado (quadrado da distancia Euclidiana)
de cada elemento pertencente ao conglomerado em relagao ao correspondente vetor de

médias do conglomerado, isto é,

BACHARELADO EM ESTATISTICA



8 METODOLOGIA

em que n; ¢ o nimero de elementos no conglomerado C; no passo k do processo, X;; ¢ o
vetor de observagoes do j-ésimo elemento do i-ésimo conglomerado, X; ¢ o centroide do
conglomerado C;, e SS; é a soma de quadrados correspondente ao conglomerado C;. No

passo k, a soma de quadrados total dentro dos grupos é definida como:

9k
SSR="S8S; (2.10)

1=l

sendo gr o namero de grupos existentes quando se esta no passo k.

A distancia entre os conglomerados C; e C; sera definida por:

nn;

d(Cy, Ci) = | (X, — Xz’.)/<il. -X;) (2.11)

n; + n;
que representa a soma de quadrados entre os clusters C; e C;. Em cada passo do algoritimo

de agrupamento, os dois conglomerados que minimizam a distancia 2.11 sao combinados.

2.6 DENDROGRAMA

Depois de aplicado algum método hierarquico a matriz de distancias, os agrupamentos
podem ser representados de maneira bidimensional através de um Dendrograma (diagrama
bidimensional em forma de &rvore). Nele estao dispostos linhas ligadas segundo os niveis de
similaridade, que agruparé pares de individuos ou de variaveis [7]. A Figura 2.1 considera um

exemplo com 6 observacoes e apresenta a estrutura de um Dendrograma.

o .

A B C D E F

Figura 2.1: Exemplo de Dendrograma

O Dendrograma ¢é um diagrama que apresenta a relacao hierarquica entre os elementos

em uma escala de distancia, ilustrando as fusdes ou partigoes efetuadas em cada estagio do
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algoritimo de agrupamento, no qual o eixo das abscissas representa os individuos e o eixo das
ordenadas as distancias obtidas apos a utilizacao de uma metodologia de agrupamento. Como
esse processo constroi uma representacao simplificada em duas dimensoes de uma relagao que
originalmente é n-dimensional, ocorre o aparecimento de distor¢oes quanto a similaridade, e
para medir essa distor¢ao deve-se calcular o Coeficiente de Correlagao entre a matriz inicial de
distancias e a matriz derivada do dendrograma, esse calculo é conhecido como Coeficiente de

Correlacao Cofenético.

2.7 COEFICIENTE DE CORRELAGAO COFENETICO (CCC)

Para a escolha do método de ligagao mais adequado aos dados ¢é utilizado o Coeficiente
de Correlagao Cofenético, uma medida equivalente & Correlagao de Pearson, que é usado para
medir o grau de ajuste entre a matriz original dos coeficientes de distancias (matriz fenética
F) e a matriz resultante do processo de agrupamento (matriz cofenética C). Varios autores

recomendam um CCC acima de 70% e ele é calculado da seguinte forma:

Cou(F C) i Yialfii =) = (e =)

e RS St - DA Y (e — o)

em que f;; ¢ a medida de similaridade entre os individuos i e j obtidos da matriz fenética,

(2.12)

c¢ij ¢ a medida de similaridade entre os individuos i e j obtidos da matriz cofenética, e

n—1 n

> i (2.13)
7j=2

n

> cij. (2.14)

7j=2

?
ey

ol
||

1
n—l
=1

2.8 EstATISTICA PSEUDO F

Segundo [13] o critério mais simples utilizado para decidir qual o ntmero de grupos a
adotar é o corte do dendrograma pela anélise subjetiva dos diferentes niveis do mesmo, o que
torna esse procedimento naturalmente enviesado pelas necessidades e opinioes dos analistas e
pesquisadores. Com essa ideia convém a utilizagao de técnicas para encontrar um 6timo ponto

de corte para o dendrograma.

Sugere-se que para cada passo do agrupamento, o cilculo da estatistica Pseudo F, definida

por [6]:
SSB . 5
_-y_ mn-g, R
F = (ffﬁ) _(g*—l)l—R2 (2.15)
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em que SSB é a soma de quadrados total entre os ¢* grupos da particao, dada por:

SSB = gz ny(X; — X) (X; — X) (2.16)

i=1

SSR ¢é a soma de quadrados total dentro dos grupos da parti¢ao (Soma de Quadrados Residual),
dada por:

SSR = Zss ZZ i — Xi) (Xi; — X)), (2.17)

=1 j=1
R? & o coeficiente da particao, dado por:
SSB
R? = o7 (2.18)

STT, é a soma de quadrados total corrigida para a média global em cada variavel, dado por:

STT, = ZSS_ZZ i —X) (X - X). (2.19)

=1 j5=1

g* é o nimero de grupos relacionado com a parti¢cao do respectivo estagio de agrupamento; n é o
nimero de elementos amostrais; X;j = (Xj1;X425...Xipj) € o vetor de medidas observadas para o
j-ésimo elemento amostral do i-ésimo elemento amostral do i-ésimo grupo; K{ = (X Xz Xip)
/

é o vetor de médias do i-ésimo grupo; X = (X X,...X,) é o vetor de médias global, sem levar
em conta qualquer posicio; onde X; = % Z L Xaj, 1 =1,2,...,p.

Segundo os autores, se F é monotonicamente crescente com ¢*, os dados sugerem que nao
existe qualquer estrutura natural de particao dos dados, porém, se isso nao ocorrer e a fungao
F apresentar um valor de maximo, o nimero de conglomerados e a particao referente a esse

valor maximo corresponderao a particao ideal dos dados.

2.9 BiIrPLOT

O Biplot é uma representacao grafica de dados multivariados, onde os elementos de uma
matriz de dados sao representados de acordo com pontos e vetores associados as linhas e colunas
de uma matriz. Foi criado por K. Ruben Gabriel em 1971 e segundo [12]| pode ser usado para
mostrar a relagao existente entre variaveis, entre observagoes e entre variaveis e observagoes.

O Biplot é baseado nos mesmos principios de técnicas de Anélise de Componentes Principais
para reducao da dimensionalidade, onde a maior diferenca é que, neste caso, serao representados
as observagoes e as varidveis, obtendo uma representacao entre os componentes principais e as
coordenadas principais. Sua interpretagao é baseada em conceitos geométricos intuitivos para
o usuério, facilitando a sua compreensao.

Para a construcao de um Biplot bidimensional, considere os dados organizados de acordo

com a seguinte tabela de dupla entrada:
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Tabela 2.1: Exemplo de Tabela de Dupla Entrada
Variavel Y

1 2 . . . q Total
111 1119 . R S 14
2 Ilo1 Ilog . - . Iy o
Variavel X
P 1p1 Dp2 Dpg 1y
Total n, np . . . I n

Seja uma matriz P;,;, tal que suas coordenadas sao formadas por:

Nij
=Y 2.20
P = (2.20)
defina a matriz de perfil das linhas como a matriz diagonal (D,) dada por:
/ 1 No ny
=(——=...—= 2.21
(T (221)
e defina a matriz de perfil das colunas como a matriz diagonal (D.) dada por:
/ ni ng Ny
=(——=...-—= 2.22
¢ =(h (222)

. . / ~ ~
Considere a matriz Q = P - rc. Os termos representam uma comparac¢ao da proporgao
observada com aquela esperada sob um modelo no qual as variaveis X e Y sao independentes.

Com isso, pode-se decompor a matriz Q em seus autovalores e autovetores:

Q = AAB’ (2.23)

1 1
em que, A = D?U; B = DZV; A contém os autovalores de Q; U contém os autovetores de
QQI e V contém os autovetores de QIQ

As coordenadas principais das linhas da matriz P sdo definidas como:
Y,xx = D TAA (2.24)

As coordenadas principais das colunas da matriz P sao definidas como:

Zyxr = D.'BA (2.25)

As coordenadas principais darao origem ao Grafico Biplot, utilizando o vetor A de auto-
valores de P pode-se calcular a proporcao explicada pela i-ésima coordenada principal, dada

por:
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A2
PE, = —— (2.26)
PHEPY
i=1 "\

A Figura 2.2 a seguir, considera um exemplo com 4 observagoes, 6 variaveis e uma proporgao
explicada de 86,6% para as duas primeiras dimensoes, apresentando a visao de um Biplot. Sua
forma de interpretacao é através do cosseno do angulo formado pelos vetores que ligam dois
pontos e que parte da origem do grafico, onde um angulo agudo indica uma associacao positiva,
um angulo obtuso indica uma associagao negativa e um angulo reto ou pontos muito préoximos

da origem indica auséncia de associacao.

Variavel (Coluna) 4

Dimensao 2 (16,36%)

Variavel (Coluna) 5

Variavel (Coluna) 3

Variavel (Coluna) 1

Variavel (Coluna) 2
[ J

0 Dimensdo 1 (70,24%)

Figura 2.2: Exemplo de Biplot
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3. RESULTADOS

Os elementos amostrais do estudo sao 80 paises da América e Europa, e as variaveis dispo-
niveis sao as proporcoes da dieta para 21 tipos de produtos alimenticios, taxas de obesidade e
desnutrigao da populagao, todas pertencentes ao intervalo de 0 a 100, juntamente com as taxas
sobre a Covid-19 de Confirmados e Mortos e Recuperados/Ativos a cada 100 habitantes.

Durante a tratativa dos dados foi observado que a variavel desnutricao possuia valores
ausentes para muitos individuos, portanto a agao tomada foi retirar essa variavel do estudo. A
variavel Recuperados/Ativos também foi removida, pois ela representa uma combinagao linear
entre as variaveis Confirmados e Mortes, portanto nao haveria necessidade de manté-la no
modelo.

Para caracterizar as variaveis em estudo, foi realizado uma analise descritiva presente na
Tabela 3.1. Analisando apenas as varidveis relacionadas aos produtos alimenticios é possivel
observar que as variaveis com maiores médias sao Frutas (12,2182), Cereais (16,8635) e Leite
(18,9774), além disso Legumes (6,1532), Frutas (6,4126), e Leite (8,9119) possuem os maiores
para o desvio padrao, portanto elas também possuem uma maior dispersao dos dados em torno
da média. Por outro lado, as variaveis com menores médias sao Produtos aquaticos (0,0037),
Culturas de agucar (0,0340), e temperos (0,1371). Miados (0,2004) se junta com Produtos
aquaticos (0,0097) e Temperos (0,2013) entre os produtos alimenticios que possuem os menores

valores para o desvio padrao, logo, uma menor dispersao dos dados em torno da média.

Tabela 3.1: Anéalise descritiva das variaveis

Variavel Meédia  Desvio Padrao Minimo Méaximo
Actcar e adogantes  6,7575 2,7921 2,8250 16,2202
Bebidas alcodlicas  8,0296 3,6957 0,8028 19,7000
Carne 8,2827 2,7439 3,5079 16,3354
Cereais 16,8635 6,0754 6,8028 33,6033
Culturas de acicar 00,0340 0,2363 0,0000  2,0222
Diversos 0,9747 1,4566 0,0000  7,3257
Estimulantes 0,4983 0,3931 0,0100 2,5640
Frutas 12,2182 6,4126 4,8010 38,6056
Gorduras animais 0,7052 0,6786 0,0124  2,7122
Legumes 12,2177 6,1532 3,8957 33,4037

Continua na prozima pdgina

BACHARELADO EM ESTATISTICA



14 REsSULTADOS

Tabela 3.1 — Continuagao da pdgina anterior

Variavel Média  Desvio Padrao Minimo Maximo
Leguminosas 0,7316 0,8271 0,0020  4,0133
Leite 18,9774 8,9119 1,7529 41,6755
Mitdos 0,3467 0,2004 0,0104  0,9348
Nozes 0,2253 0,2628 0,0000  1,4167
Oleaginosos 0,7043 0,7455 0,0232  3,6725
Oleos vegetais 1,6086 0,7059 0,1830 3,0471
Ovos 1,2051 0,4764 0,1050  2,9352
Peixes 2,3673 1,8401 0,4040  9,2240
Produtos aquaticos  0,0037 0,0097 0,0000 0,0656
Raizes com amido 7,1116 4,4379 1,3590 25,0560
Temperos 0,1371 0,2013 0,0016  1,2094
Obesidade 24,2825 3,7112 18,7000 37,3000
Confirmados 2,6702 1,9580 0,0093  7,8117
Mortos 0,0544 0,0418 0,0000  0,1700

Apo6s a analise descritiva foi realizado um estudo para decidir quais variaveis, medida de
distancia e método de agrupamento serao utilizadas para a construcao do dendrograma. Foi
decidido que as varidveis relacionadas & Covid-19 nao entrariam no modelo, mas sim seriam
inseridas apos a construcao dos conglomerados, com o objetivo de analisar os grupos formados
apenas com variaveis relacionadas a dieta e verificar se existe alguma relagao entre elas e essas
novas variaveis externas ao modelo.

Com as 21 variaveis relacionadas aos tipos de produtos alimenticios e a variavel Obesidade,
o proximo passo foi a utilizacdo de um algoritimo que avaliaria quais sao aquelas que mais
contribuem para explicar a variabilidade dos dados originais, gerando, para cada medida de
distancia e método de agrupamento, o modelo com menor niimero de variaveis, que apresenta
a maior correlagao cofenética e alta similaridade com as distancias originais. Mais informacoes
sobre este algoritimo podem ser encontradas em [1].

A Tabela 3.2 apresenta o CCC resultante da combinagao entre as medidas de distancia (Eu-
clidiana e Manhattan) e métodos de agrupamento (Ligagao Simples, Ligagao Completa, Ligacao
Média, Centroide e Ward). Nota-se que a Distancia Euclidiana Padronizada nao esta presente,
dado que todas as variaveis ja estao na mesma escala nao se provou necessario padronizar as

variaveis antes da aplicagao da Distancia Euclidiana.

Tabela 3.2: CCC por Distancia e Agrupamento

Combinagao de Métodos CcCC
Distancia Euclidiana e Método da Ligacao Média 0,7532
Distancia de Manhattan e Método da Ligacao Média 0,7335

Continua na prorima pagina
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Tabela 3.2 — Continuacao da pagina anterior

Combinacao de Métodos CcCC
Distancia Euclidiana e Método da Ligacao Simples 0,7059
Distancia de Manhattan e Método da Ligacao Simples 0,6985
Distancia Euclidiana e Método do Centroéide 0,6919
Distancia de Manhattan e Método do Centroéide 0,6852
Distancia Euclidiana e Método da Ligagao Completa 0,6668
Distancia de Manhattan e Método da Ligagao Completa  0,6602
Distancia de Manhattan e Método de Ward 0,6277
Distancia Euclidiana e Método de Ward 0,6180

A combinacgao da Distancia Euclidiana com o Método da Ligacao Média obteve o maior
valor para o CCC, que foi de 0,7532. Neste modelo as variaveis selecionadas foram Cereais,
Frutas, Legumes, Leite, Raizes com amido e Obesidade.

Com a medida de distancia, o método de agrupamento e as variaveis a serem utilizadas,
o proximo passo seria obter o nimero 6timo de grupos. O critério utilizado para auxiliar a
encontrar esse valor foi a Estatistica Pseudo F, cujos resultados sao apresentados na Figura
3.1. Foi calculado o valor do Score para cada ntimero de grupos em um intervalo de 2 a 20,
o namero que obteve o valor méximo para o Score (16,6932) e por consequéncia é o nimero

6timo de grupos foi o valor 6, portanto esse sera o valor utilizado neste estudo.

_ o e hd .
\. ~,— \.\

\ e —*—o

*
— s —

\.

Score
12 14 16
|

10

1 2 3 4 5 6 7 8 9 M0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Valores de K

Figura 3.1: Estatistica Pseudo F para o ntimero 6timo de grupos

A Figura 3.2 apresenta o Dendrograma e a Tabela 3.3 caracteriza os Grupos formados pela
combinagao da Distancia Euclidiana com o Método da Ligacao Média. Foi adotada o Codigo
ISO 3166-1 alfa-3 para se referenciar aos paises, a relagao entre codigo e descricao de cada pais

esta presente no Apéndice B. O Grupo 1 é aquele com mais individuos, possuindo 47 paises, o
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Grupo 2 possui 15, o Grupo 3 possui 3, o Grupo 4 possui 11, o Grupo 5 possui 3 e o Grupo 6

é um grupo unitério.

15

Distancia
10
1
1
b
|

Figura 3.2: Dendrograma referente a aplicagao da Distancia Euclidiana em conjunto do Método

da Ligacao Média

Tabela 3.3: Grupos formados pelo Dendrograma da Figura 3.2
ALB; ARG; AUT; BEL; BGR; BLR; BRA; CAN; CHE; CHL; CRI,
CYP; CZE; DEU; DNK; ESP; EST; FIN; FRA; GBR; GRC; HRV;
Grupo 1 HUN; IRL; ISL; ITA; KAZ; LTU; LUX; LVA; MEX; MLT; MNE;
NLD; NOR; POL; PRT; ROU; RUS; SRB; SVK; SVN; SWE; TUR;
UKR; URY; VEM
Grupo 2 ATG; BLZ; BOL; BRB; COL; CUB; GRD; HTT; JAM; KNA; LCA;
PER; PRY; SUR VCT
Grupo 3 ARM; GUY; MKD
Grupo 4 AZE; BIH; ECU; GEO; GTM; HND; MDA; NIC; PAN; SLV; TTO
Grupo 5 BHS; DMA; DOM
Grupo 6 USA

As médias das variaveis que deram origem ao Dendrograma e das variaveis externas refe-
rentes & Covid-19 para cada grupo sao apresentados na Tabela 3.4. Pode-se destacar que os
Grupos 2 e 5, que possuem as menores médias para as variaveis relacionas a Covid-19, também
possuem as menores médias para Legumes e Leite, e as maiores médias para Frutas. O Grupo
6 formado pelos Estados Unidos (USA) possui as maiores médias para Leite (25,7283), Obesi-
dade (37,3000) e para as variaveis da Covid - 19, em conjunto com a menor média para Frutas

(9,0853). O Grupo 3 possui a segunda maior média para as variaveis da Covid-19 e a maior
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média para Legumes (30,9697), além da menor média para Raizes com amido (5,0343). No
Apéndice C é possivel encontrar os resultados de uma anélise descritiva contendo a quantidade,

média, desvio padrao, minimo e maximo de cada grupo formado.

Tabela 3.4: Médias para os grupo formados

Variével Xerupo1 Xcrupo2 XGrupos XGrupo 4 XGrupo 5 X Grupo 6
Cereais 14,4857 18,7875 16,3158 27,1257 9,3658 11,0083
Frutas 9,4551 17,9893 11,3212 10,7406 34,0107 9,0853
Legumes 12,4265 9,3130 30,9697 10,8220 10,0931 11,4484
Leite 24,0320 7,4869 15,6474 16,2073 8,4782 25,7283
Raizes com amido  6,7280 10,1735 95,0343 5,4077 6,6147 5,6773
Obesidade 25,4681 22,0133 21,3333 20,6273 29,0667 37,3000
Confirmados 32538 09570 34122 23843 12564  6.1019
Mortos 0,0629 0,0278 0,0791 0,0518 0,0222 0,1054

Utilizando os grupos e as médias das varidveis apresentadas anteriormente foi realizado a
construcgao do grafico Biplot que se encontra na Figura 3.3, na qual a soma das duas primeiras

dimensoes (componentes principais) explicam 75,62% da variancia total dos dados.

Dim 2 (25.39%)
5

a
Legumes
.

Grupo 3
Cereais
s
.
. Grupo 4
Grupo 2
Qawzc‘s‘cc»m amido
------------------- RAR@S-==-eemecmcccccmcccciccscsscescssessseessessesssdesssssesssssssssssssesssssssssssssssssssessssssssssess
Grupo 5 Grupo 1
. Mortos
. o Leite
Obesidade a
Confirmados
.
.
Grupo 6

-0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50
Dim 1 (50.23%)

Figura 3.3: Biplot das médias das variaveis e dos grupos originados da clusterizagao

Através das possiveis andlises que a Figura 3.3 apresenta, pode-se destacar que as variaveis
Legumes e Cereais estao altamente associadas positivamente com os Grupos 3 e 4, as variaveis

Confirmados, Mortos e Leite estao altamente associadas positivamente com os Grupos 1 e 6,
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a variavel Obesidade apresenta uma maior associacao positiva com o Grupo 6 e as variaveis
Raizes com amido e Frutas apresentam uma maior associagao positiva com os Grupos 2 e 5.
Também é possivel observar uma associacao negativa entre Legumes, Cereais, Grupo 1, Grupo
4 e a variavel Obesidade. Confirmados, Mortos, Leite, Grupo 1 e Grupo 2 apresentam uma
associagao negativa com Frutas, Raizes com amido, Grupo 2 e Grupo 5.

Destacando-se as variaveis Confirmados e Mortos, que sao os indicadores da Covid-19,
observa-se que elas possuem uma alta associagao positiva com a variavel Leite, portanto elas
propendem a assumir uma mesma tendéncia de aumento ou diminuicao. As variaveis Frutas e
Raizes com amido formam um angulo obtuso com as variaveis Confirmados e Mortos, portanto
sua relagao é oposta. Por fim, as variaveis Obesidade, Cereais e Legumes apresentam uma

auséncia de associacao com as variaveis sobre a Covid-19.
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4. CONCLUSOES

O presente estudo permitiu concluir que a Anélise de Agrupamentos utilizando a Distan-
cia Euclidiana e o Método Hierarquico Aglomerativo da Ligacao Média se mostrou eficaz em
agrupar os 80 paises da América e Europa em 6 grupos com respeito as variaveis da dieta.
Os grupos 3 e 6 foram os grupos com os maiores valores para as variaveis sobre a Covid-19,
enquanto os grupos 2 e 5 possuem os menores valores.

Foi possivel verificar que dentre as 22 variaveis inicias relacionadas a dieta, apenas 6 se
provaram necessarias para a construcao do modelo utilizado para a Anélise de Agrupamentos,
onde a relacao entre essas varidveis e aquelas relacionadas aos indicadores da Covid-19 se
comportam da seguinte maneira: Leite possui associagao positiva, Raizes com amido e Frutas

possuem associacao negativa e Legumes, Cereais e Obesidade nao apresentam associacgao.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



20

CONCLUSOES

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 21

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

1

2|

13l

4]

5]

(6]

17l

8]

9]
[10]

[11]

[12]

[13]

clustering: Clustering analysis. https://www.rdocumentation.org/packages/metan/
versions/1.16.0/topics/clustering, acessado em 05/01/2022.

COVID-19 Dataset Challenge. https://github.com/mariarencode/COVID_19_Dataset_
Challenge, acessado em 01/09/2021.

Alzerina, M.: Nutri¢io e COVID-19, 2020. https://covidl9.cv/wp-content/uploads/
2020/04/COVID-19-e-Nutri%C3%A77%C3%A30-INSP. pdf, acessado em 10/08/2017.

Brasil, G.F. do: Como se proteger?, 2021.  https://www.gov.br/saude/pt-br/

coronavirus/como-se-proteger, acessado em 03/08,/2021.

Brasil, S.: Obesidade e desnutricao: mnem tudo é o que parece, 2018.  https:
//saudebrasil.saude.gov.br/ter-peso-saudavel/obesidade-e-desnutricao-

nem-tudo-e-o-que-parece, acessado em 04,/08/2021.

Calinski, T. e Harabasz, J.: A Dendrite Method for Cluster Analysis. Communications in
Statistics, 32 ed., 1974.

Everitt, B.: Cluster analysis. London: Social Science Research Council/ Halsted Press,

22 od., 1993.

Favelo, L. P., Belfiore, P., Silva, F. L. e Chan, B. L.: Andlise de dados: modelagem multi-

variada para tomada de decisoes. Elsevier, 8 ed., 2009.
Hair, J.F.: Andlise multivariada de dados. Bookman, 52 ed., 2005.

Johnson, R.A. e Wichern, D. W.: Applied multivariate statistical analysis. Englewood
Cliffs: Prentice Hall, 42 ed., 1998.

Khattree, R. e Naik, D. N.: Multivariate data reduction and discrimination with SAS soft-
ware. SAS Institute, 12 ed., 2000.

Lipkovish, I. A. e Smith, E. P.: Biplot and Singular Value Decomposition Macros for Excel.
Journal of Statistica Software, [S. .|, v. 7, n. 5, p. 1-15, 2002.

Martins, M. R., Pedro, S. e Rosa, S.: Escolha do nimero de grupos e validacdo da solu-
cao em andlise classificatoria: da teoria a pratica. 2004. https://run.unl.pt/handle/
10362/7686, acessado em 30/10/2021.

BACHARELADO EM ESTATISTICA



22 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[14] Mingoti, S. A.: Andlise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma abor-
dagem aplicada. Editora UFMG, 12 ed., 2005.

[15] Organization, W.H.: Coronavirus, 2021. https://www.who.int/health-topics/
coronavirus#tab=tab_1, acessado em 03,/08/2021.

[16] Times, N.Y.: A Timeline of the Coronavirus Pandemic, 2021. https://www.nytimes.

com/article/coronavirus-timeline.html, acessado em 03/08/2021.

UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA - FACULDADE DE MATEMATICA



ProDUTOS ALIMENTICIOS

23

A. PRODUTOS ALIMENTICIOS

Tabela A.1: Descricao dos Produtos Alimenticios

Categoria

Itens

Acucar e adogantes

aglcar; acicar nao centrifugo; mel outros adocantes

Bebidas Alcoodlicas

Alcool nao alimentar; bebidas alcoolicas;

bebidas fermentadas; cerveja; vinho

Carne bovina; carne de aves; carne de carneiro e cabra;

Carne

carne de porco

Arroz; aveia; outros cereais; produtos de centeio;
Cereais produtos de cevada; produtos de milho;

produtos de paingo; produtos de sorgo; produtos de trigo

Culturas de Agucar

Beterraba sacarina; cana de agtcar

Diversos Alimentos infantis; diversos

Estimulantes Cha (incluindo mate); produtos de cacau; produtos de café
Banana da terra; bananas; citricos; outras frutas;
produtos de laranjas, mandarinas e abacaxis;

Frutas

produtos de limoes e limas; produtos de macas;

produtos de toranja; produtos de uvas (exceto vinho)

Gorduras animais

Creme; gorduras de animais; manteiga;

6leo corporal de peixe; Oleo de figado de peixe

Legumes Cebolas; outros legumes; produtos de tomates
Leguminosas Ervilhas; feijoes; produtos de leguminosas
Leite Leite (Excluindo Manteiga)
Mitdos Miudezas comestiveis
Nozes Produtos de nozes
Amendoins (sem casca); azeitonas (incluindo conservas);

, cocos; colza e semente de mostarda; graos de soja;

Oleaginosas

outras oleaginosas; semente de algodao; semente de gergelim;

semente de girassol; sementes de palma

Continua na prorima pdagina
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PrRoDUTOS ALIMENTICIOS

Tabela A.1 — Continuagdo da pagina anterior

Categoria

Itens

Oleos vegetais

Azeite; azeite de dendé; 6leo de algodao; 6leo de amendoim;
6leo de coco; 6leo de colza e mostarda; 6leo de farelo de arroz;
6leo de gergelim; 6leo de gérmen de milho; 6leo de girassol;

6leo de palmiste; 6leo de soja; outros 6leos de oleaginosas

Ovos Ovos
Cefalopodes crustaceos; outros moluscos;
Peixes outros peixes marinhos; peixe de agua doce;

peixes demersais; peixes pelagicos

Produtos Aquaticos

Carne de mamiferos aquaticos; outros animais aquéaticos;

plantas aquéticas

Raizes com amido

Batatas doces; inhame; outras raizes; produtos de batatas;

produtos de mandioca

Temperos

Cravo-da-india; outras especiarias; pimenta; pimento
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B. Cobpicos ISO

Tabela B.1: Codigos ISO e Paises Analisados

Codigo ISO 3166-1 alfa-3 Pais

ALB Albania

ARG Argentina

ARM Arménia

ATG Antigua e Barbuda
AUS Austria

AZE Azerbaijao

BEL Bélgica

BGR Bulgaria

BHS Bahamas

BIH Bosnia e Herzegovina
BLR Bielorrtssia

BLZ Belize

BOL Bolivia

BRA Brasil

BRB Barbados

CAN Canada

CHE Suica

CHL Chile

COL Coloémbia

CRI Costa Rica

CUB Cuba

CYP Chipre

CZE Reptblica Tcheca
DEU Alemanha

DMA Dominica

DNK Dinamarca

DOM Republica Dominicana
ECU Equador

Continua na proxima pdagina
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Tabela B.1 — Continuacao da pdgina anterior

Codigo ISO 3166-1 alfa-3 Pais

ESP Espanha
EST Estonia

FIN Finlandia
FRA Franca
GBR Reino Unido
GEO Gedrgia
GRC Grécia

GRD Granada
GTM Guatemala
GUY Guiana
HND Honduras
HRV Croacia
HTI Haiti

HUN Hungria
IRL Irlanda

ISL Islandia
ITA Italia

JAM Jamaica
KAZ Cazaquistao
KNA Sao Cristovao e Nevis
LCA Santa Licia
LTU Lituania
LUX Luxemburgo
LVA Letonia
MDA Republica da Moldavia
MEX México
MKD Macedonia do Norte
MLT Malta

MNE Montenegro
NIC Nicaragua
NLD Holanda
NOR Noruega
PAN Panama
PER Peru

POL Polonia
PRT Portugal
PRY Paraguai
ROU Romeénia

Continua na proxima pdagina
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Tabela B.1 — Continuacao da pdgina anterior

Codigo ISO 3166-1 alfa-3 Pais

RUS Federagao Russa

SLV El Salvador

SRB Sérvia

SUR Suriname

SVK Eslovaquia

SVN Eslovénia

SWE Suécia

TTO Trindade e Tobago

TUR Peru

UKR Ucrania

URY Uruguai

USA Estados Unidos da América
VCT Sao Vicente e Granadinas
VEN Venezuela
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C. ANALISE DESCRITIVA

Tabela C.1: Anélise descritiva dos grupos

Grupo n  Variavel Média  Desvio Padrao Minimo Maximo
Cereais 14,4857 3,6673 8,2397 25,8497
Frutas 9,4551 3,1083 4,8010 19,0409
Legumes 12,4265 5,0454 5,9675 27,0563
1 47  Leite 24,0320 6,5669 12,4207 41,6755
Raizes com amido 6,7280 3,3124 2,3287 18,3380
Obesidade 25,4681 2,8512 21,2000 32,2000
Confirmados 3,2538 1,7646 0,3976  7,8117
Mortos 0,0629 0,0400 0,0036  0,1700
Cereais 18,7875 5,0966 11,9883 27,8896
Frutas 17,9893 4,6054 10,9045 25,2178
Legumes 9,3130 3,0739 4,0603 16,7477
2 15 Leite 7,4869 4,0170 1,7529 15,4881
Raizes com amido 10,1735 7,0690 2,1227 25,0560
Obesidade 22,0133 2,7723 18,7000 26,7000
Confirmados 0,9570 1,1713 0,0593  3,3470
Mortos 0,0278 0,0384 0,0000  0,1148
Cereais 16,3158 2,8152 14,5963 19,5647
Frutas 11,3212 1,0360 10,1780 12,1978
Legumes 30,9697 2,2064 29,1006 33,4037
3 3 Leite 15,6474 5,4836 9,4531 19,8813
Raizes com amido 5,0343 2,0198 3,6759 7,3553
Obesidade 21,3333 2,3798 19,2000 23,9000
Confirmados 3,4122 2,3593 0,8066 5,4039
Mortos 0,0791 0,0520 0,0208  0,1207
Cereais 27,1257 4,5154 17,4292 33,6033
Frutas 10,7406 3,1700 6,3468 16,0777
Legumes 10,8220 6,3830 3,8957 23,2772
4 11  Leite 16,2073 5,4599 5,7576 22,7202

Continua na proxima pdagina
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Tabela C.1 — Continuacao da pdgina anterior

Grupo n  Variavel Média  Desvio Padrao Minimo Maximo
Raizes com amido  5,4077 2,6675 1,3590  9,4082
Obesidade 20,6273 1,6156 18,8000 23,3000
Confirmados 2,3843 2,1665 0,0917  6,1483
Mortos 0,0518 0,0402 0,0025  0,1245
Cereais 9,3658 3,8936 6,8028 13,8462
Frutas 34,0107 6,5261 26,5408 38,6056
Legumes 10,0931 5,0754 54769 15,5282

5 3 Leite 8,4782 3,9573 4,3509 12,2403
Raizes com amido 6,6147 6,2076 2,1092 13,6954
Obesidade 29,0667 2,7062 26,9000 32,1000
Confirmados 1,2564 0,9992 0,1222  2,0069
Mortos 0,0222 0,0218 0,0000  0,0435
Cereais 11,0083 - 11,0083 11,0083
Frutas 9,0853 - 9,0853  9,0853
Legumes 11,4484 - 11,4484 11,4484

6 1 Leite 25,7283 - 25,7283 25,7283
Raizes com amido 5,6773 - 5,6773 5,6773
Obesidade 37,3000 - 37,3000 37,3000
Confirmados 6,1019 - 6,1019  6,1019
Mortos 0,1054 - 0,1054  0,1054
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