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RESUMO

Este trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo comparar diversas
técnicas de agrupamento (ligacdo simples, média, completa, centroide e Ward) na
tarefa de categorizar paises com base nos dados do Relatério Mundial da Felicidade
de 2019. O principal objetivo foi identificar e avaliar os padrbes e semelhancas entre
0S paises, considerando as variaveis disponiveis. Apos a aplicacdo de todas as
técnicas e a escolha do numero ideal de grupos, elas foram minuciosamente
comparadas. A técnica de ligacdo completa se destacou, obtendo os melhores
resultados nas andlises do dendrograma, medidas de silhueta e correlagéo
cofenética. Como resultado, quatro grupos distintos foram formados. Os grupos 1 e
2 apresentaram 0s menores valores nas variaveis consideradas positivas, enquanto
0s grupos 3 e 4 mostraram 0s maiores valores nessas mesmas variaveis. E
relevante notar que a maioria dos paises pertencentes aos grupos 3 e 4 estd em
regides mais desenvolvidas do mundo e, de acordo com a variavel "Score da
Felicidade," sdo considerados os grupos mais felizes. Esse estudo proporcionou
uma andlise aprofundada sobre como as técnicas de agrupamento podem ser
aplicadas para revelar padrdes e semelhancas entre paises com base nos dados do
Relatorio Mundial da Felicidade de 2019, enriquecendo a compreensdo dos niveis

de felicidade em escala global.

Palavras-chave: andlise multivariada; andlise de agrupamento hierarquico; Relatorio

Mundial da Felicidade; paises; padrdes.



ABSTRACT

This undergraduate thesis aims to compare various clustering techniques
(single linkage, average linkage, complete linkage, centroid, and Ward) in the task of
categorizing countries based on the data from the 2019 World Happiness Report.
The primary objective was to identify and evaluate patterns and similarities among
countries, taking into account the available variables. After applying all the
techniques and selecting the ideal number of groups, they were thoroughly
compared. The complete linkage technique stood out, achieving the best results in
dendrogram analysis, silhouette measures, and cophenetic correlation. As a result,
four distinct groups were formed. Groups 1 and 2 showed the lowest values in the
considered positive variables, while groups 3 and 4 exhibited the highest values in
those same variables. It is noteworthy that most countries in groups 3 and 4 are from
more developed regions of the world and, according to the "Happiness Score"
variable, are considered the happiest groups. This study provided an in-depth
analysis of how clustering techniques can be applied to reveal patterns and
similarities among countries based on the data from the 2019 World Happiness

Report, enriching the understanding of happiness levels on a global scale.

Keywords: multivariate analysis; hierarchical clustering analysis; World Happiness

Report; countries; variables; patterns.



SUMARIO
| N =10 ] 51U 07 T 10
2 RELATORIO MUNDIAL DA FELICIDADE ...t ettt ettt eee e et eseesee e aeeennen 12
3 REFERENCIAL TEORICO ...ttt ettt e e et aae e st e et e et e et e neeeeeeeeeneeeenaeens 13
R Y| O T ] I L] 1 N 14
5 ANALISE MULTIVARIADA ..ottt e et e et e e e e e et et e et e et e eeeeeeeeaeeeeeaeens 15
6 ANALISE DE AGRUPAMENTOS. .. oo ettt ettt ettt e e e e e e et e e e e et e e e e eeeeaeeeeeeaeeeeeeaeens 16
7 MEDIDAS DE SIMILARIDADES E DISSIMILARIDADES ......ooooeieeeeee e 19
7.1 DISTANCIA BUCLIDIANA ...ttt e et e et e e st e e e e et e e s et s e s st e s e saba e s seaaa e s saan e eearnss 20
7.2 D11y I NN o) = O 1 =T X 21
7.3 DISTANCIA DE MINKOWSKY .tuuieiittieietteesetteeeiatasessssassesssaassssstsseesssanesssaesesstsessssssesssssserssnns 21
7.4 (D I1S Y NN o) = OF NN =] = = 21
8 ANALISE DE AGRUPAMENTOS HIERARQUICOS .....cooouiiieee oot 21
8.1 [T e7:X07 Y@ I 1Y 1= 0 =1 SO 22
8.2 [ e7:Yo7 Yol OXe 11V | = I = S 22
8.3 [T e7:Y07 Y@ J1 1Y, =1 o NS 23
8.4 LIGAGAO CENTROIDE .....ceiieiiitiiieeeeeeeettttaaseeeseeesstaaeeeaessestata e seeeseessstanaeeasssestatassaeesessssrnnnsnns 23
8.5 LIGAGAO DE WARD ...uuiiieiieititie i e e e e ettt e e s e e e e ettt e e e e e e e eeabaa e s eee e e e s sabaa s eeeeessesbatan e eeeeeesssrannsnns 24
9 AVALIAQAO DA MELHOR TECNICA DE AGRUPAMENTO ..cuveioeeeeeeeee oo 26
9.1 GRAFICO DA SILHUET A et iittett et ettt et e et e et et e ettt e e ae e et e e st e st eeaa e eaa e e st s e st s sabseansesaneesraeees 26
9.2 (0701 2] 31 =l I.Yo7 Yo I @0 ] =i =l N/ =1 1 {7 NP 27
10 METODOS DE ESCOLHA DO NUMERO DE GRUPOS ......coooiieeieeeeeeeeeeeeeee e 28
JO.1  DENDROGRAMA ..ottt ittt et ettt et et e e et s e ta et ea e e et e saa s et e ea st e b s e ea e saa s s ba e sanssenseanseransasrnrees 28
10.2  FUNGAO NBCLUST .. tiiiiitiie i e e e eeeettte s e e e e e e e ee e e s e e e e e e e tat s e e e e e e e ee b e seeaeeestnsa s eeeeeeeassnnaeeeeeeennrnen 29
11 APRESENTAQAO E ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS ....ooie et 31
12 APLICAC;AO DOS AGRUPAMENTOS HIERARQUICOS ........oiieiieeeeeee e 38
12.1 RESULTADO DO AGRUPAMENTO COM LIGACAO WARD .....ccoeiiiiiiiiieeeeeeeeeeiiee e e e ee et e e e e e e e eeaeans 38
12.2 RESULTADO DO AGRUPAMENTO COM LIGACAO SIMPLES .....cccivtitiiiieeeeeeeeeiiiiieeeeeeeeearteeeeeeeeeesnnns 41
12.3 RESULTADO DO AGRUPAMENTO COM LIGAGAO MEDIA .......ooviiiiieiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneennnes 43
12.4 RESULTADO DO AGRUPAMENTO COM LIGAGCAO COMPLETA ...covvvtiiiieeeeeeeerintisseeeeeeaaninnneeeeeeeennenes 45
12.5 RESULTADO DO AGRUPAMENTO COM LIGAGCAO CENTROIDE ......cuuuiieieeeieeiiiiiieieeeeeeesninneeeesesennenns 47
13 COMPARA(;AO DOS AGRUPAMENTOS HIERARQUICOS.......c.covoiiieeeeee e 49

14 CONSIDERAGOES FINAIS ...ttt ettt 51



REFERENCIAS



10

1 Introducéo

Segundo o dicionério, a felicidade € um substantivo abstrato definido como
“sensacdo real de satisfacdo plena; estado de contentamento, de satisfacdo.”
(Felicidade, 2022). Diversos filosofos também buscaram entender e definir a
felicidade, para o Aristoteles se consagra através do equilibrio e harmonia
praticando o bem, de forma similar, Conflcio dizia que era através da harmonia

entre as pessoas, ja para Epicuro, ocorre através da satisfacdo dos desejos.

A felicidade, e como ela pode ser maximizada, se tornou assunto de interesse
de muitos pesquisadores. E compreensivo que o estado de felicidade seja um
objetivo fundamental na vida da maioria das pessoas, portanto, se a fonte e causa
da felicidade forem compreendidas, ndo ha duvidas que toda a sociedade se
beneficiara. Desta forma, os lideres politicos poderdo conhecer os fatores que
exercem uma influéncia positiva nesta causa e investir neles (Tan, Singchapreecha
e Yamaka, 2020).

Como afirma a reportagem Sustainable Development Solutions Network
(SDSN) Tracks the World's Happiness, do site Gallup Poll (Sustainable, 2022), as
estatisticas mais famosas e usadas para medir a evolucdo de um pais, como PIB,
renda familiar, desemprego, etc., sdo métricas tradicionais que ndo nos dizem nada
sobre a felicidade das pessoas. Tém-se como exemplo alguns paises arabes onde o
PIB estava aumentando, mas as avaliagbes dos residentes sobre suas vidas

diminuiram antes mesmo dos conflitos.

Paises ricos estdo diminuindo de forma significativa a pobreza, fome e
doencas de sua nacdo, mas apods alcancar estas metas e as necessidades
econbmicas basicas ndo serem mais 0s principais fatores da mudanca social, os
lideres deveriam se questionar se a felicidade e bem-estar da populacédo foi
alcancada. Inclusive, seguindo esta ideia, a primeira ministra da Nova Zelandia,
Jacinda Ardern, em 2018, declarou estar planejando incluir o bem-estar dos
neozelandeses como uma medida de sucesso econdmico de seu pais (Helliwel,
Lavard e Sachs, 2012).
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Para atender a essa caréncia de informacg6es sobre a medicéo e avaliacdo do
indice de felicidade nos paises, € possivel recorrer aos dados fornecidos pelo
Relatério Mundial de Felicidade. Essa publicagdo anual, produzida pela Rede de
Solucdes para o Desenvolvimento Sustentavel das Nac¢des Unidas, realiza uma
avaliacdo do bem-estar subjetivo e da felicidade em diversas nacbes ao redor do
mundo. Utilizando uma variedade de indicadores, o relatério busca mensurar o nivel

de felicidade presente em cada pais.

Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral comparar diferentes métodos de
andlise de cluster hierdrquicos para agrupar paises de acordo com os dados do
Relatorio Mundial da Felicidade de 2019. Desta forma, o intuito € utilizar a analise
multivariada de forma exploratoria, buscando reconhecer padrbes entre os paises
através das variaveis disponiveis no estudo.

Para atingir este objetivo, apés a aplicacdo dos diferentes métodos de
agrupamento, sera definido um numero ideal de grupos e o melhor modelo testado
através de critérios decisivos, e por fim, sera analisado individualmente cada cluster
a fim de apontar as variaveis mais influentes, chegando entdo em conclusdes Uteis a

respeito dos grupos.
Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, alguns objetivos especificos a serem alcancados

1. Buscar conhecer melhor as variaveis disponiveis no estudo através da analise

exploratoria basica e também verificar a qualidade do conjunto de dados;

2. Aplicar diferentes métodos hierarquicos aglomerativos para classificar as

observacdes (paises) semelhantes;

3. Utilizar critérios decisivos na escolha do melhor método hierarquico

aglomerativo e do numero ideal de clusters;

4. Analisar individualmente cada cluster afim de conhecer os indicadores mais

influentes;



12

5. Analisar os grupos criados e obter as conclusdes finais.

Ao completar os objetivos do trabalho seréa possivel identificar os paises que
se classificam no mesmo nivel de felicidade, além de identificar também quais sé&o
0s principais fatores que contribuem para essa classificacdo, o que fornecer4d uma
compreensao geral das condicfes socioecondmicas relacionadas a felicidade dos

paises individualmente.

Ao longo deste estudo, o capitulo 2 discorrerd sobre a historia do Relatério
Mundial da Felicidade. No capitulo 3, sera apresentado o Referencial Teorico, que
abrange discussdes sobre publicaces relacionadas ao tema. Nos capitulos 4 a 10,
serdo detalhadas e explicadas as metodologias aplicadas, incluindo tipos de
agrupamentos, técnicas de ligacdo, medidas de dissimilaridade e métodos para
determinar o numero ideal de clusters, bem como a escolha da melhor técnica de
ligacdo. Os capitulos 11 a 13 abordardo os resultados gerados neste estudo,
abrangendo desde a analise exploratoria até as aplicagdes de agrupamento,

encerrando-se com as consideracdes finais apresentadas no capitulo 14.
2 Relatério Mundial da Felicidade

Com o intuito de compreender melhor sobre o bem-estar e usar os dados
para acompanhar a satisfacdo e qualidade de vida ao redor do mundo, criou-se o
Relatério Mundial da Felicidade, publicado pela Rede de Solucbes para o
Desenvolvimento Sustentdvel da ONU (SDSN, na sigla em inglés). O primeiro
Relatorio foi preparado para apoiar as decisbes na Assembleia Geral das Nacodes
Unidas, em abril de 2012. No encontro chamado “Felicidade e bem-estar: definindo
um novo paradigma econdmico”, os especialistas uniram dados globais disponiveis
sobre felicidade com os avancos da ciéncia. E desde entdo, anualmente os
relatérios unem especialistas de diversas areas para descreverem como as
medicdes de bem-estar podem ser efetivamente usadas para avaliar o progresso

das nacoes.

O Relatério Mundial de Felicidade busca oferecer uma visdo abrangente do
estado de felicidade e bem-estar em diferentes paises, considerando tanto aspectos
subjetivos quanto objetivos. Ele combina dados subjetivos, como as avaliacdes de

felicidade autodeclaradas pelas pessoas, com dados objetivos, como indicadores
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socioeconémicos. Essa abordagem visa fornecer uma compreensao mais completa
e abrangente da felicidade em cada pais participante. Ao analisar tanto a
perspectiva pessoal das pessoas quanto os fatores socioecondmicos, o relatério
busca fornecer uma visdo mais ampla e informada sobre o bem-estar da populacao

em geral.

Os dados séo fornecidos pela empresa global de analise e consultoria Gallup
Poll. Anualmente a pesquisa é feita em uma amostra de 1.000 pessoas por pais,

como em cada Relatorio é usado informagBes dos trés udltimos anos, em cada

publicacdo séo analisadas 3.000 respostas de perguntas especificas aos individuos.

Através das publicacdes anuais do Relatério Mundial da Felicidade, € possivel
analisar que a felicidade difere entre as sociedades e ao longo do tempo por razdes
que se constataram identificaveis e alteraveis pela maneira que as politicas publicas
sdo administradas. Portanto, faz sentido o aumento da felicidade e bem-estar da
nacao se tornar um importante fator para o desenvolvimento do pais assim como o

aumento da economia.

3 Referencial Teoérico

Diversos materiais foram estudados para auxiliar na formulacdo deste
trabalho, sendo artigos e reportagens com assuntos similares e ideias parecidas. O
principal artigo de referéncia foi o A Real Data-Driven Clustering Approach for
Countries Based on Happiness Score (Chakraborty e Tsokos, 2021), em que o
principal objetivo é, de forma similar a este trabalho, aplicar diferentes algoritmos de
agrupamento para classificar observacfes semelhantes (paises) com alto nivel de
precisdo com base nos indicadores no conjunto de dados do Relatério Mundial da
Felicidade de 2019, apos isso, 0s autores realizam andlises individuais para escolher
os indicadores que sdo mais influentes e finalizam com algoritmos de classificacao
de aprendizado de maquina muito populares, com a finalidade de validar o
agrupamento. Ao realizar todas estas etapas, 0 artigo traz resultados interessantes
sobre a felicidade e também outras condicbes socioecondmicas relacionadas a
felicidade nos paises estudados. O que difere este artigo com o trabalho que esta

sendo proposto, € que no artigo os autores escolheram seguir pelo método
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aglomerativo n&o-hierarquico ao utilizar o algoritmo k-means, resultando na
formacdo de trés grupos, ja neste trabalho, serdo abordados diferentes métodos

aglomerativos hierarquicos.

Outra publicacdo que traz assuntos interessantes que agregam aos objetivos
deste trabalho é o texto “Estatistica da Felicidade”, publicado na revista Valor-P do
Conre-3 em 2007. Diferentemente deste trabalho, as analises séo feitas a partir de
um questiondrio aplicado apenas no estado de Sao Paulo, e as técnicas estatisticas
usadas foram a média (para calcular o grau de felicidade), o desvio-padrdo (para
medir a desigualdade da felicidade), tabelas de frequéncia simples e cruzadas a fim
de apontar os fatores apontados pelos entrevistados como motivo da sua felicidade
e por fim, a técnica CHAID com o intuito de entender as ligacdes entre a felicidade e
os fatores apontados como causais. Mesmo que a base de dados e metodologias do
estudo “Estatistica da Felicidade” sejam diferentes deste trabalho que esta sendo
escrito, as andlises e conclusdes sdo muito relevantes e ajudam na geracdo de

ideias e colaboram com diferentes percepc¢des sobre o estudo da felicidade.

4 Metodologia

A metodologia a ser usada neste trabalho ser4 baseada em técnicas de
analise multivariada. A aplicacdo escolhida foi a analise de agrupamento, que
basicamente tem o0 objetivo de agrupar um conjunto de dados em subgrupos
homogéneos, de forma que elementos dentro de um mesmo grupo sejam parecidos,

e os elementos em diferentes grupos sejam distintos entre si.

A analise de agrupamento pode ser dividida em outros dois métodos, sendo o
método nao hierarquico e o hierarquico e este ultimo sera explorado neste trabalho.
O método hierarquico consiste em agrupamentos formados por nés, em que as
observacbes mais semelhantes vao sendo agrupadas em cada etapa até serem
fundidos em um unico cluster. Seguindo esta técnica, serdo abordados os métodos

de ligacdo simples, completa, média, centroide e Ward.
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5 Analise Multivariada

A analise multivariada é um campo da estatistica que se dedica ao estudo de

conjuntos de dados que envolvem multiplas variaveis. Seu objetivo principal é

compreender as relacbes existentes entre essas variaveis e como elas se

influenciam mutuamente. Para isso, a analise multivariada utiliza diversas técnicas

estatisticas e mateméticas, que séo aplicadas com o intuito de extrair informacdes

relevantes e embasar decisfes fundamentadas nos dados disponiveis.

Assim como Johnson Wichern (2002) apresenta em seu livro Applied

Multivariate Statistical Analysis, 0s principais objetivos que a analise multivariada

alcanca com as suas aplicagdes sao:

Reducédo ou simplificacdo dos dados com a menor perda de informacdes
possivel, a fim de facilitar a interpretacdo e/ou reduzir a dimensionalidade
dos dados;

Investigacdo da dependéncia entre variaveis, natureza de suas relacdes e

como se relacionam;

Previsbes feitas a partir de uma ou mais variaveis com base nas
observacfes das outras variaveis, consequentes do estudo das relacdes

entre as variaveis;

Construcéao e teste de hipéteses, baseadas em parametros de populagdes
multivariadas, que sdo posteriormente testadas. Esse processo pode ser
realizado para validar suposi¢cées ou fortalecer crencas pré-existentes.

Ordenacado e agrupamento através da criacdo de grupos de observacdes
ou variaveis semelhantes por suas caracteristicas medidas. Com isso, é
possivel criar regras para classificar objetos em grupos que foram bem

definidos;

Sera este Ultimo objetivo que sera abordado neste trabalho.
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6 Analise de Agrupamentos

Segundo Luiz Paulo Favero e Patricia Belfiore (2017), a analise de
agrupamentos € um conjunto de técnicas estatisticas amplamente utilizadas para
identificar padrdes de comportamento semelhantes entre observacdes, podendo ser
utilizadas para agrupar individuos, produtos, municipios, paises, entre outros
exemplos, com base em variaveis especificas. O objetivo principal é criar grupos ou
clusters nos quais haja homogeneidade interna, ou seja, as observacdes dentro de
um mesmo grupo sao semelhantes entre si, mas também sdo consideravelmente

diferentes das observac¢des de outros grupos.

Essas técnicas, também conhecidas como analise de conglomerados ou
andlise de clusters, visam alocar as observa¢des em um numero reduzido de grupos
gue representem o comportamento coletivo com base nas variaveis consideradas.
No entanto, € importante ressaltar que a analise de agrupamentos € exploratoria e
ndo tem um carater preditivo, ou seja, caso novas observagdes sejam incluidas no
conjunto de dados, € necessério refazer a modelagem para potencialmente gerar
novos agrupamentos. Além disso, a introducdo de uma nova variavel também pode
resultar em uma nova organizacdo das observacdes nos grupos (Favero e Belfiore,
2017).

Ao utilizar a andlise de cluster, h4 dois métodos distintos usados para
identificar padrbes e estruturas em conjuntos de dados: o hierarquico e nao
hierarquico. No agrupamento ndo hierarquico, é necessario a definicdo prévia do
namero de clusters desejados, em seguida, é realizada a alocacdo das observactes
nesses clusters através do algoritmo de agrupamento escolhido, o0 mais comumente
usado € o K-means, que procura dividir o conjunto de dados em K clusters,
otimizando a minimizagdo da variancia dentro dos clusters e a maximizacdo da
diferenca entre eles. Outro algoritmo popular é o Partitioning Around Medoids (PAM),
que busca formar grupos a partir de pontos representativos chamados de medoides
e basicamente funciona atribuindo cada objeto do conjunto de dados ao medoide

mais préximo, formando assim 0s grupos.

Por outro lado, o agrupamento hierarquico, que sera explorado neste trabalho,

cria uma estrutura hierarquica de clusters, na qual as observacdes sao agrupadas
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em niveis sucessivos de similaridade ou dissimilaridade, oferecendo possibilidades
para que o0 pesquisador estude, avalie e decida sobre a quantidade de

agrupamentos formados.

As etapas da analise de agrupamento podem ser visualizadas no diagrama da
Figura 1 abaixo, destacando cada fase e exemplos de técnicas que podem ser
aplicadas em cada uma delas. No entanto, € fundamental enfatizar que essas
etapas ndo seguem uma sequéncia linear e unidirecional. E responsabilidade do
pesquisador analisar os resultados de cada fase e, se necessario, voltar a etapas
anteriores para garantir uma analise precisa e assertiva. A analise de agrupamento é
um processo iterativo que requer uma abordagem flexivel e adaptativa para melhor

compreender os dados e extrair informacdes significativas.
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Figura 1: Diagrama das etapas da andlise de agrupamento.
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7 Medidas de Similaridades e Dissimilaridades

Antes de realizar qualquer agrupamento, é necessario estabelecer um critério
para avaliar a distancia ou similaridade entre as observagdes ou elementos em um
conjunto de dados, que servira de base para que cada observacao seja alocada em
determinado grupo. Essa medida é conhecida como coeficiente de parecenca e

pode ser classificada em duas categorias:

e Medida de similaridade: quanto maior seu valor, mais 0s objetos se

parecem;

e Medida de dissimilaridade: quanto maior seu valor, mais diferentes sdo os

objetos.

Existem algumas regras para que a medida seja definida como de
similaridade ou de dissimilaridade, para apresentar estas caracteristicas para que
uma medida seja considerada um coeficiente de parecenca, considere x; =
(Xi1 Xiz ... Xip)' como sendo o vetor de observagdes do objeto /=1, 2 ..., n, Tal que
X;j representa o valor assumido na variavel / na posicao j e d;, represente a fungao
gue avalia a distancia entre dois objetos /e k com relacéo as variaveis j,j=1,2,.., p
(Silvestre, 2022).

Dado essas informacdes, uma funcao real d;;, € chamada funcéo de distancia

se satisfaz as seguintes condigdes:
|) dik ZO,VXiQXk;
i) d;, = 0 se e somente se X; = X;
|||) dik = dkl';
iV) dil < dik + dkl'

Logo, as medidas de distancias calculadas entre n objetos, podem ser

representadas pela seguinte matriz simétrica:

0 d12"'d1n
d21 0 “dap

ann

dp1dnz - 0
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Do outro lado, uma funcédo real s;; € chamada funcdo de similaridade se

satisfaz as seguintes condicdes:

I) OSSiksl,SeXi * Xk;
||) Sii = 1;
|||) Sik = Ski-

Logo, as medidas de similaridades calculadas entre n objetos, podem ser

representadas pela seguinte matriz simétrica:

1 S12°** S1n
So1 1 -+ Son

STUCTL -

Sn1Sn2. 1

As medidas de distancia sdo comumente usadas quando as variaveis sao
métricas, pois a diferenca entre os valores dessas variaveis entre duas observacdes
indica a dissimilaridade entre elas. Ja as medidas de semelhanca sé&o
frequentemente utilizadas para variaveis binarias, onde a frequéncia de pares
convergentes 1-1 ou 0-0 indica a similaridade entre as observacfes. A medida de
correlacdo de Pearson € uma excecdo, pois € calculada a partir de variaveis

métricas, mas possui caracteristicas de similaridade.

Os coeficientes de parecenca variam de acordo com o tipo de variaveis em
estudo, podendo ser varidveis quantitativas, variaveis qualitativas nominais,
variaveis qualitativas ordinais ou variaveis mistas. Nas secfes seguintes, seréo
abordadas as principais medidas utilizadas para variaveis quantitativas, que € o tipo

das variaveis da base de dados que sera estudada neste trabalho.
7.1 Disténcia Euclidiana

A distancia euclidiana entre os objetos p e q € estabelecida com base no
conceito de distancia entre dois pontos no espaco. Essa medida calcula a distancia
direta entre os objetos considerando as coordenadas das variaveis em analise,

proporcionando uma nogao de proximidade ou afastamento entre eles. E é dada por:

dpq = \/(xp —Xg)'(xp — Xg) = \/2?=1(ij — Xq)* ou [Z?ﬂ(xpf - X‘U)Z]l/z
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7.2 Distancia de City-block

Diferentemente da distancia euclidiana, na distancia de city-block é feita a
soma das diferencas absolutas das variaveis. Este procedimento € o mais simples
de calcular, mas pode conduzir a agrupamentos invalidos se as variaveis forem

altamente correlacionadas (Hair, Black, Babin, Anderson e Tatham, 2009).

K
dpq ZZ,_ |Xip = Xja -
j=1

7.3 Distancia de Minkowsky

A distancia de Minkowsky possui uma expressdo de medida de
dissimilaridade mais geral a partir da qual outras derivam. Uma vantagem desta
técnica é que ela ser menos afetada pela presenca de outliers na amostra do que a

distancia euclidiana. E é dada por:

k m 1/m
dpq = lz]‘:l(lij _qul) l

7.4 Distancia de Canberra

s

A distancia de Canberra € um exemplo utilizado quando as variaveis

apresentam apenas valores positivos. Sua expresséo é dada por:

d :Zk | JQ|
pa jl(X +Xq)

8 Anélise de Agrupamentos Hierarquicos

Um dos principais objetivos deste trabalho € comparar diferentes métodos de
analise de agrupamentos hierarquico. Conforme afirmam Johnson e Wichern (2002),
estas técnicas envolvem uma série de fusdes ou divisbes sucessivas. Os metodos
aglomerativos comecam com cada objeto formando seu proprio cluster, resultando

em tantos clusters quanto objetos iniciais. Os clusters mais similares, que serao
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definidos a partir do coeficiente de parecenca, sdo entdo mesclados com base em

suas semelhancas, até que todos os subgrupos sejam fundidos em um anico cluster.

Por outro lado, os métodos divisivos iniciam com um unico grupo contendo
todos os objetos, que é dividido em subgrupos de forma que os objetos de um
subgrupo sejam "distintos” dos objetos dos outros subgrupos. Esse processo de
divisdo continua até que cada objeto se torne um grupo individual, resultando em

tantos grupos quanto objetos.

Neste trabalho serdo exploradas as diferentes técnicas de agrupamento
aglomerativas, e 0s métodos de encadeamento em esquemas hierarquicos
aglomerativos que serdo estudados sdo: Ligacdo Simples, Ligacdo Média, Ligacao

Completa, Centroide e Ward.
8.1 Ligagao Simples

De acordo com Joseph Hair, et al. (2009), o método de ligacdo simples,
também conhecido como método do vizinho mais proximo, determina a similaridade
entre agrupamentos como a menor distancia entre qualquer objeto de um
agrupamento e qualquer objeto do outro. Esse método permite utilizar a matriz
original de distancia entre observacdes sem a necessidade de calcular novas
medidas. Basta encontrar todas as distancias entre observacbes nos dois
agrupamentos e escolher a menor como medida de similaridade entre os
agrupamentos. Tal abordagem é provavelmente o algoritmo aglomerativo mais

versétil, pois ele pode definir uma vasta gama de padrées de aglomeracao.

Ao considerar dois grupos de objetos como sendo G, e G,, a menor distancia

entre um elemento dos dois grupos € dada por:

dlGy, G2l = _ min di -

8.2 Ligagdo Completa

O meétodo de ligacdo completa, também conhecido como o método do vizinho
mais distante, é semelhante ao método de ligacdo simples, mas utiliza a distancia

maxima entre observacfes em cada agrupamento como medida de similaridade.
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Dessa forma, ele favorece as maiores distancias entre as observacdes ou grupos

para formar novos agrupamentos.

Esse método € denominado "ligacdo completa” porque todos os objetos
dentro de um agrupamento estdo conectados uns aos outros a uma distancia
maxima. A similaridade entre agrupamentos é determinada pela menor esfera
(diametro minimo) capaz de incluir todas as observacbes de ambos o0s

agrupamentos (Hair, Black, Babin, Anderson e Tatham, 2009).

A maior distancia entre um elemento do grupo G, e um elemento de G, € dada
por:

d[G,,G,] = iecr;rll%éaz dik -

8.3 Ligacao Média

O método de ligacdo média difere dos métodos de ligacdo simples e
completa, pois a similaridade entre dois agrupamentos € calculada como a média da
similaridade entre todos os individuos de um agrupamento e todos os individuos do
outro agrupamento. Ao contrario dos métodos de ligacdo simples e completa, o
método de ligagcdo média ndo depende de valores extremos (pares mais proximos
ou mais distantes) para determinar a similaridade. Em vez disso, a similaridade é
calculada com base em todos os elementos dos agrupamentos, 0 que torna o

método menos influenciado por observacdes atipicas.

A média da distancia entre os elementos de G; e um elemento de G, é dada

por:

d;
d[GerZ] = Z z g t;z-
1

i€G, KEG,
8.4 Ligacao Centroide

No método do centroide, a similaridade entre dois agrupamentos é
determinada pela distéancia entre seus centroides. O centroide representa o valor
médio das observacdes em relacdo as variaveis consideradas na analise de

agrupamento. Nesse método, sempre que individuos sdo agrupados, um novo
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centroide é calculado. Os centroides se deslocam a medida que ocorrem fusfes de
agrupamentos. Em outras palavras, o centroide de um agrupamento € atualizado
sempre que um novo individuo ou grupo de individuos € adicionado a um

agrupamento existente (Hair, Black, Babin, Anderson e Tatham, 2009).

O centroide do grupo G, é definido como a média entre seus elementos

representados por o;:

O centroide do grupo G, é definido como a média entre seus elementos

representados por oy:

ApoOs calcular os centroides, a distancia entre os grupos € obtida através do

calculo das distancias entre os centroides:

4161,6;] = |G -~ GG - T

8.5 Ligacao de Ward

Conforme afirma Joseph Hair, et al. (2009), o método de Ward se diferencia
das técnicas anteriores ao considerar a similaridade entre dois agrupamentos como
a soma dos quadrados das diferencas dentro dos agrupamentos, levando em conta
todas as variaveis. O método de Ward, também conhecido como "minima variancia",
€ baseado na mudanca da variagdo entre os grupos e dentro dos grupos que estédo
sendo formados em cada etapa do agrupamento. Ele busca minimizar a variacao
total dentro dos agrupamentos, promovendo a formacdo de agrupamentos mais

compactos e homogéneos.

O método de Ward é definido da seguinte forma:
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No inicio do algoritmo, cada elemento é tratado como um Unico grupo. A cada
passo do algoritmo, é calculada a soma dos quadrados dentro de cada grupo. Essa
soma é obtida através do calculo da distancia euclidiana ao quadrado entre cada

elemento do grupo e o vetor médio desse grupo, que é dado por:
n
SS; = Z(Xij -X)'(X;j — X,).
j=1

Tal que:

e n;: Representa o numero de elementos no grupo G; quando se esta no
passo k do processo de agrupamento;

e X;;: Corresponde ao vetor de observacdes do j-ésimo elemento que
pertence ao i-ésimo grupo;

e X, E o centroide do grupo G;;
e SS;: Indica a soma de quadrados correspondente ao grupo G;.

No passo k, a soma de quadrados total dentro dos grupos é definida como:

Ik
SSR = Z SS; .
i=1

Sendo que g, representa 0 numero de grupos existentes no momento do

passo k.

Por fim, a distancia dos dois grupos € definida por:

NpN
ny, + N

d[Gp' Gs] = ()_(p - }_(s)l(}_(p - }_(s) :

A distancia utilizada é a soma dos quadrados entre 0s grupos G, € Gs. A cada
iteracdo do algoritmo, os dois grupos que resultam na menor distancia sdo fundidos.
Essa medida representa a diferenca entre o valor de SSR apo6s a fusdo dos grupos
G, € Gg em um Unico grupo em relacdo ao valor anterior. Dessa forma, em cada
etapa do processo de agrupamento, o método de Ward combina os dois grupos que

levam ao menor valor de SSR (Silvestre, 2022).
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9 Avaliacédo da Melhor Técnica de Agrupamento
9.1Gréfico da Silhueta

A avaliacdo da qualidade dos agrupamentos pode ser realizada utilizando o
Gréfico da Silhueta, um método proposto por Rousseeuw em 1987 apud Vale
(2005).

Segundo Vale (2005), ao considerar i um objeto que pertence ao grupo A, a
dissimilaridade média de i em relagdo aos restantes dos objetos do grupo A é dada

por:

a(i) =

1
Al —1 ), 6.

JEA,j#i
Onde:
¢ |A|: Representa o numero total de objetos existentes no grupo A;
e d(i,j): Indica a dissimilaridades entre os objetos i e j.

Ao considerarmos um grupo adicional C, € possivel calcular a dissimilaridade

média do objeto i em relacédo a todos os objetos do grupo A da seguinte maneira:

o1 .
d(i, C) —m;d(w).

Tal que:

e |C|: Representa o numero total de objetos existentes no grupo C;
e d(i, j): Indica a dissimilaridade entre os objetos i e j.
Desta forma, a menor distancia de dissimilaridade entre o objeto i e um grupo
A sera dada por:

b(i) = mind(i, C).

Suponha que o grupo C seja o grupo com a menor distancia definida como

b(i). Nesse caso, consideramos o grupo C como o vizinho do objeto i e 0 segundo
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melhor grupo para esse objeto. Isso significa que, entre todos os grupos, o grupo C
€ 0 mais proximo do objeto i em termos de dissimilaridade, apds o grupo principal ao

qual o objeto i pertence. Desta forma, o valor da silhueta do objeto i é dada por:

L b)) —a()
s = max {a(i), b(i)}’

A interpretacédo de s(i) € dada por:
e 5(i) ~ 1: Significa que o objeto i estd bem classificado no grupo A;
e (i) ~ 0: Significa que o objeto i esta entre os grupos Ae C;

e (i) ~ -1: Significa que o objeto esta mal classificado no grupo A e que

na verdade est4 mais préximo do grupo C do que do A.

A silhueta do grupo A é calculada a partir das silhuetas de todos os objetos
pertencentes a esse grupo, ordenados em ordem decrescente. Quanto mais proximo
o valor da silhueta estiver de 1, melhor sera a qualidade do agrupamento para o
grupo A, indicando que os objetos estdo bem agrupados e distantes dos objetos de
outros grupos (SILVESTRE, 2022).

9.2Correlacdo Cofenética

Em sua tese Albuquerque (2005) afirma que uma maneira de determinar qual
€ o melhor método de agrupamento € através da correlacdo cofenética. O seu
objetivo € medir o grau de ajuste entre a matriz de dissimilaridade original e a matriz
cofenética, que € obtida apds aplicar a técnica de agrupamento desejado na matriz

de distancias entre todos os pares de objetos.

A correlacdo cofenética calculada entre a matriz original D e a matriz

cofenética C é dada por:

?=_11 1]'1=j+1(cij - C_)(dij - &)

Tcof = .
\/Z?;f j=j+a(Cij = 5)2\/2?;11 j=jra(dyy — d)?

Onde;
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e ¢;;: Indica o valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a
partir da matriz cofenética;

e d;;: Indica o valor de dissimilaridade entre os individuos i e j, obtidos a
partir da matriz de dissimilaridade

E as medidas ¢ e d s&o calculadas da seguinte forma:

Valores mais proximos de 1 indicam que o dendrograma preserva de forma
satisfatéria a estrutura original dos dados de entrada. A correlacdo cofenética € uma
medida que pode ser utilizada para comparar os resultados de diferentes métodos
de agrupamento e auxiliar na escolha dos mais adequados, aqueles que conseguem
preservar melhor a estrutura original dos dados apés o agrupamento. Com base na
correlagcdo cofenética, € possivel identificar um ou mais métodos que apresentem
uma boa concordancia com a estrutura original dos dados, tornando-os opcfes mais

promissoras para analise (Albuquerque, 2005).

10 Métodos de Escolha do Numero de Grupos
10.1 Dendrograma

Dendrograma oferece uma representacdo visual do processo de
agrupamento, mostrando a estrutura em forma de arvore que representa cada etapa
desse processo. Normalmente, o grafico € ajustado de forma que distancias mais
curtas entre as combinacdes indiguem maior semelhanca (Hair, Black, Babin,
Anderson e Tatham, 2009).

Os nés no dendrograma nos grupos ou objetos (grupos formados por um
anico objeto) vinculados a eles. Ao cortar o dendrograma em um nivel de distancia

especifico, € possivel obter uma classificacdo dos grupos que existem nesse nivel,
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bem como dos individuos que compdem esses grupos. A determinacdo dos
nameros de grupo dos individuos é alcancada ao cortar o dendrograma no nivel de
distancia desejado, resultando na formag&o de grupos a partir de cada componente
conectada (Albuquerque, 2005).

10.2 Funcao NbClust

Com o objetivo de automatizar a selecdo do numero adequado de clusters em
uma analise de clusterizacao, foi desenvolvida a funcdo NbClust, do pacote NbCust,
que pode ser utilizada no software R, sendo uma ferramenta valiosa amplamente

utilizada na comunidade de andlise de dados.

Essa funcdo funciona por meio da avaliacdo de cerca de 30 métricas de
validacdo, aplicadas a diferentes niumeros de clusters. Ela realiza uma analise
sistematica das variacbes nas meétricas a medida que o numero de clusters
aumenta, identificando o ponto em que as métricas atingem valores 6timos.
Portanto, sua utilizacdo € de grande relevancia em estudos como este, onde a

identificagdo do ndmero ideal de clusters desempenha um papel crucial na andlise.

Conforme indica no artigo de referéncia na documentacdo da funcéo,
NbClust: An R Package for Determining the Relevant Number of Clusters in a Data
Set (Charrad, Ghazzali e Niknafs, 2014), essas sao todas as 30 métricas disponiveis
na funcdo, sendo que séo calculadas apenas as que se adequam ao tipo de

agrupamento que esta sendo realizado:

Tabela 1: Visdo geral dos indices implementados no pacote NbClust.

Nome do indice no NcClust NUmero ideal de clusters

1. "ch" (Calinski e Harabasz 1974 Valor maximo do indice.

2. "duda"” (Duda e Hart 1973) Menor nimero de clusters, tal que indice > valor

critico.

3. "pseudot2” (Duda e Hart 1973) Mfanor namero de clusters, tal que indice < valor
critico.

4. "cindex" (Hubert e Levin 1976) Valor minimo do indice.

5. "gamma" (Baker e Hubert 1975) Valor maximo do indice.

6. “beale” (Beale 1969) Numero de clusters tal que valor critico >= alfa.
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7."ccc" (Sarle 1983)

Valor maximo do indice.

8. "ptbiserial" (Milligan 1980, 1981)

Valor maximo do indice.

9. "gplus" (Rohlf 1974; Milligan 1981)

Valor minimo do indice.

10. "db" (Davies e Bouldin 1979)

Valor minimo do indice.

11. "frey" (Frey and Van Groenewoud 1972)

Nivel do cluster antes do valor do indice <1,00.

12. "hartigan" (Hartigan 1975)

Diferenca maxima entre os niveis de hierarquia do
indice.

13. "tau" (Rohlf 1974; Milligan 1981)

Valor maximo do indice.

14. "ratkowsky" (Ratkowsky e Lance 1978)

Valor maximo do indice.

15. "scott" (Scott e Symons 1971)

Diferenga maxima entre os niveis de hierarquia do
indice.

16. "marriot” (Marriot 1971)

Max. valor das segundas diferengas entre os
niveis do indice.

17. "ball* (Ball e Hall 1965)

Diferenga maxima entre os niveis de hierarquia do
indice.

18. "trcovw" (Milligan e Cooper 1985)

Diferenga maxima entre os niveis de hierarquia do
indice.

19. "tracew" (Milligan e Cooper 1985)

Méx. valor das segundas diferencas entre o0s
niveis.

20. "friedman” (Friedman e Rubin 1967)

Diferenga maxima entre os niveis de hierarquia do
indice.

21. "mcclain" (McClain e Rao 1975)

Valor minimo do indice.

22. "rubin” (Friedman e Rubin 1967)

Valor minimo das segundas diferengas entre
niveis.

23. "kI" (Krzanowski e Lai 1988)

Valor maximo do indice.

24. "silhouette" (Rousseeuw 1987)

Valor maximo do indice.

25. "gap" (Tibshirani et al. 2001)

Menor nimero de clusters tal que valor critico >=
0.

26. "dindex" (Lebart et al. 2000)

Método grafico.

27."dunn" (Dunn 1974)

Valor maximo do indice.

28. "hubert" (Hubert e Arabie 1985)

Método gréfico.

29. "sdindex" (Halkidi et al. 2000)

Valor minimo do indice.

30. "sdbw" (Halkidi e Vazirgiannis 2001)

Valor minimo do indice.

Fonte: Tabela traduzida do artigo NbClust: An R Package for Determining the Relevant Number of Clusters in a
Data Set (Charrad, Ghazzali e Nikafs, 2014).
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11 Apresentacéo e Analise Descritiva dos Dados

Os dados foram obtidos do site World Happiness Report, onde sdo publicados
anualmente os relatérios e fornecidos alguns dados que d&o suporte aos estudos

das publicacgdes.

Os dados foram coletados de um total de 156 paises. Os individuos
respondem através de questionarios aplicados pelo Gallup Poll a perguntas
especificas, e como resultado sdo produzidas as variaveis do estudo. Assim como
explica o artigo A Real Data-Driven Analytical Model to Predict Happiness
(Chakraborty e Tsokos, 2021) as variaveis calculadas que serdo utilizadas neste

trabalho sao:

e Log PIB Per Capita: Produto Interno Bruto per capita (em escala
logaritmica) em Paridade do Poder de Compra (PPC), ou seja, é o
resultado do célculo do Produto Interno Bruto para refletir a verdadeira
capacidade econémica de um pais, eliminando distor¢cdes causadas por

taxas de cambio, custos de vida e rendimentos variados;

e Suporte Social: E definido através da média nacional das respostas
binarias (0 ou 1) a pergunta: "Se vocé estava com problemas, vocé tem
parentes ou amigos com quem pode contar para ajuda-lo sempre que

vocé precisar deles, ou ndo?";

e Expectativa de Vida: As expectativas de vida saudavel ao nascer
baseiam-se nos dados fornecidos pelo Observatério Global de Saude da

Organizacdo Mundial de Saude (OMS), em anos;

e Liberdade: E a média nacional das respostas binarias para a pergunta
GWP: "Vocé esta satisfeito ou insatisfeito com sua liberdade de escolher o

gue fazer com sua vida?"

e Generosidade: Obtido através do residuo da média nacional regressiva
de resposta a pergunta: "Vocé doou dinheiro para uma instituicdo de

caridade no ultimo més?" sobre o PIB per capita;

e Percepcao de Corrupcao: Resultado da média nacional das respostas 0



32

ou 1 das duas questdes: "A corrupcdo esta disseminada em todo o
governo ou nao?" e "A corrupcdo esta disseminada nas empresas ou

nao?";

e Afeto Positivo: Definido como a média de trés medidas de afeto positivo,

isto é, felicidade, riso e prazer na pesquisa Gallup World;

e Afeto Negativo: De forma contraria ao anterior, esta medida é definida
como a média das trés medidas de afeto negativo, isto é, preocupacao,

tristeza e raiva, respectivamente;

e Confianca no Governo: Variavel criada através das respostas a pergunta:
Quanta confianca alguém tem no governo quando se trata de lidar com
problemas internacionais/problemas domeésticos — muita, bastante, pouca

ou nenhuma?

e Qualidade Democratica: Média nacional das duas primeiras dimensdes
do indice de Governanca Mundial, ou seja, voz e responsabilidade e

estabilidade politica e auséncia de violéncia/terrorismo;

e Qualidade da Entrega: Média nacional das duas ultimas dimensdes do
indice de Governanca Mundial, ou seja, eficacia Governamental,

Qualidade Regulatéria, Estado de Direito e Controle da Corrupcéo.

Para a realizacao deste trabalho, sera utilizado o software R, a fim de realizar
as analises, construir graficos, aplicar os métodos de agrupamento, calcular as
medidas que indicardo o numero ideal de grupos e a melhor técnica e verificar quais
indicadores sdo mais significativos para o estudo. Ao concluir todos os passos, sera

possivel obter as conclusdes finais e atingir o objetivo do trabalho.

Para a aplicacdo das técnicas de analise de agrupamento, € imprescindivel
gue cada elemento a ser agrupado possua apenas uma observacao correspondente
na base de dados, além de ser necessario que ndo haja valores faltantes, exigindo
tratamento prévio. Levando essas condi¢gbes em consideracdo, os valores ausentes
foram removidos. Ao analisar os dados do presente estudo, os quais se referem ao
Relatério Mundial da Felicidade de 2019, foi selecionado o ano com maior

guantidade de valores preenchidos, que no caso é o ano de 2017. Portanto, 0s
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dados utilizados neste trabalho serdo do ano de 2017, correspondente a publicacéo
do Relatorio feita em 2019. Como resultado, um total de 129 paises serao

analisados e agrupados com base nessas informacgoes.

Ao explorar as estatisticas descritivas das variaveis, ttm-se como resultado o

resumo descritivo apresentado na Tabela 1:

Tabela 2: Estatisticas Descritivas das Variaveis.

Variaveis Minimo Média Mediana Maximo Varidncia Desvio Padrio
PIB Per Capita 6,49 9,23 9,41 11,45 1,49 1,22
Assisténcia Social 0,31 0,8 0,83 0,96 0,01 0,12
Expectativa de Vida Saudivel 45,2 54,17 66,1 76,5 54,01 7,34
Liberdade de Escolha 0,42 0,78 0,81 0,98 0,01 0,12
Generosidade -0,29 0 -0,02 0,62 0,02 0,15
Percepgdes de Corrupgio 0,16 0,72 0,78 0,95 0,03 0,18
Afeto Paositivo 0,42 0,71 0,73 0,9 0,01 0,1
Afeto Negativo 0,14 0,28 0,27 0,59 0,007 0,08
Confianga no Governo 0,11 0,5 0,49 0,93 0,04 0,2
Qualidade Democratica -1,88 -0,01 -0,09 1,57 0,7 0,83
Qualidade de Entrega -1,74 0,04 -0,16 2,06 0,96 0,98

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Através dessas estatisticas descritivas, é possivel obter informacdes
importantes sobre a distribuicdo e a variabilidade dos dados, o que auxilia na
compreens&o do comportamento geral dos dados. E evidente que a padronizacdo
dos dados sera necessaria, dado que as variaveis estdo em diferentes escalas.
Além disso, nota-se que a maioria das variaveis apresenta baixa variabilidade, ou
seja, 0s valores entre 0s paises nessas variaveis sdo proximos, com excecao
daquela que indica a Expectativa de Vida Saudavel. Além disso, é importante
relembrar que a varidvel PIB Per Capita esta sofrendo o ajuste da Paridade do
Poder de Compra e esta em escala logaritmica, por conta disso ela possui 0s

resultados apresentados acima.

Além dessas informacdes, também é possivel analisar a distribuicdo de cada

variavel numeérica e continua atravées dos seus histogramas, dispostos da Figura 2.
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Figura 2: Graficos de Histograma das Variaveis: PIB Per Capita, Assisténcia Social. Expectativa de Vida
Saudavel e Liberdade de Escolha.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Ao observar os histogramas das variaveis PIB Per Capita e Expectativa de
Vida Saudavel, em anos, € evidente a falta de simetria, mas apresentando uma
distribuicdo assimétrica a direita. Em vez de exibir uma distribuicdo uniforme de
valores em torno de um ponto central, os dados parecem estar alternando-se de

maneira desordenada.

J& ao observar as variaveis Assisténcia Social e Liberdade de Escolha, seus
respectivos histogramas apresentam assimetria e pouca variabilidade dos dados. No
parametro Assisténcia Social, também € possivel notar que a distribuicdo dos
valores é caracterizada por um formato crescente, indicando uma tendéncia clara de
aumento nos valores a medida que se move para a direita do eixo horizontal, logo

existe uma maior quantidade de paises com valores mais altos.

Seguindo com a analise grafica, na Figura 3 apresenta a sequéncia dos
histogramas de mais quatro variaveis.
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Figura 3: Graficos de Histograma das Variaveis: Generosidade, Percep¢8es de Corrupcao, Afeto Positivo e Afeto

Negativo.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A interpretacdo dos histogramas na Figura 3 para as variaveis Generosidade
e Afeto Positivo é semelhante a dos dois primeiros histogramas mencionados
anteriormente. Ao analisar as Percepcdes de Corrupcdo e o Afeto Negativo,
observamos uma tendéncia de crescimento, porém em dire¢cbes opostas. Conclui-
se, assim, que had uma maior quantidade de paises com valores menores de Afeto
Negativo e valores maiores em Percepc¢des de Corrupgcdo. Além disso, ambas as

variaveis apresentam pouca variabilidade.

A observacdo de poucos valores minimos e poucos valores maximos dos
graficos sugere uma concentracdo dos dados em faixas especificas, com uma

escassez de pontos extremos.

Em seguida, serdo apresentados na Figura 4 os histogramas das variaveis
Confianca no Governo, Qualidade Democratica e Qualidade de Entrega.
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Figura 4: Graficos de Histograma das Varidveis: Confianga no Governo, Qualidade Democratica e Qualidade de

Entrega.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A analise dos graficos na Figura 4 assemelha-se aos previamente
mencionados, uma vez que nao apresentam simetria e os dados alternam-se de
maneira ndo padronizada. Ha, assim, indicios de que a maioria dos paises possui
valores proximos, corroborando com as conclusbes obtidas na andlise das

estatisticas descritivas.

Em seguida, foi feito o gréfico de correlacbes entre todas as variaveis

apresentado na Figura 5.
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Figura 5: Gréfico de Correlacdo entre as Variaveis.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Ao examinar o grafico de correlacfes entre as variaveis, ilustrado na Figura 5,
é perceptivel a existéncia de relagbes fortes entre algumas variaveis. Por exemplo, a
variavel "Qualidade de Entrega" demonstra uma alta correlagdo com "PIB Per
Capita", "Expectativa de Vida Saudavel" e "Qualidade Democratica". Além disso, a
variavel "Qualidade Democratica" também apresenta uma correlacdo significativa
com "PIB Per Capita". Nota-se, ainda, que as variaveis "Assisténcia Social", "PIB Per
Capita" e "Expectativa de Vida Saudavel' também possuem uma alta correlagcéo
entre si. Dado que todas essas variaveis mencionadas apresentam altas correlacfes
positivas, isso indica uma tendéncia de que, quando uma variavel aumenta, a outra

também tende a aumentar, e vice-versa.

Esses altos valores podem causar um impacto na analise de agrupamento
hierarquico. E importante ressaltar que a existéncia de correlacbes fortes entre
varidveis nado inviabiliza a aplicagdo dessa técnica, porém é necessario lidar

adequadamente com esse aspecto para evitar viés e interpretacdes equivocadas.

Uma abordagem apropriada para lidar com variaveis altamente
correlacionadas envolve a cuidadosa selecdo das variaveis a serem incluidas na
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analise, a normalizacdo dos dados e a utilizacdo de medidas de dissimilaridade
adequadas. Neste trabalho, optou-se por adotar todos esses procedimentos, com
excecdo da selecdo de variaveis, uma vez que a quantidade de varidveis neste

estudo j& é relativamente baixa.
12 Aplicacdo dos Agrupamentos Hierarquicos

ApGs a introducdo das técnicas a serem avaliadas e a analise exploratéria dos
dados, os resultados serdo apresentados, juntamente com comparacdes e as

conclusodes finais referentes a aplicacdo das técnicas de agrupamento hierarquico.

Uma vez concluidos todos os procedimentos de pré-processamento dos
dados, foi gerada uma matriz de distancias euclidianas. A escolha dessa medida de
dissimilaridade baseou-se na simplicidade e adequacdo aos dados da base, que
consistem em valores numéricos continuos e ndo apresentam valores discrepantes

(outliers).

Para cada par de paises, € feito o célculo da distancia euclidiana entre eles
com base nas coordenadas das variaveis. A distancia euclidiana é calculada usando
a formula da distancia euclidiana, que € a raiz quadrada da soma dos quadrados das
diferencas entre os valores das variaveis em cada dimensdo. O resultado desses
calculos forma uma matriz de distancias. Esta matriz é simétrica e quadrada, onde
cada elemento (i, j) da matriz representa a distancia euclidiana entre o pais i e o pais
j com base nas variaveis escolhidas. Quanto menor a distancia entre dois paises na
matriz, mais proximos eles estdo em relacdo as variaveis selecionadas, quanto

maior a distancia, mais distantes eles estao.

Com a matriz de distancias calculada, agora serdo aplicadas e analisadas as
técnicas de agrupamentos. Conforme explicado no capitulo 10, serdo utilizados o

dendrograma e a func@o NbClust para definir o nUmero ideal de grupos.
12.1 Resultado do Agrupamento com Ligacdo Ward

Considerando inicialmente cada pais como seu proprio cluster, a técnica de
ligacdo Ward combina gradualmente os clusters de forma a minimizar a variancia

dentro de cada novo cluster formado. Para cada possivel par de clusters, o algoritmo
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calcula como a variabilidade dentro do novo cluster formado difere da variabilidade
nos clusters originais separados. O algoritmo de ligacdo Ward opta por combinar 0s
dois clusters que resultam na menor adi¢cdo a variabilidade total. Esse processo de
calculo de variabilidade, escolha da combinacdo de clusters e criagdo de novos

clusters é repetido até que todos os paises estejam agrupados em um unico cluster.

E possivel observar o resultado final através do dendrograma apresentado na

Figura 6.

Figura 6: Dendrograma do Resultado do Agrupamento com Ligacdo Ward.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
Pelo dendrograma acima, pode-se considerar que o numero ideal de clusters

seja 3, uma vez que se observam ligacdes mais proximas antes de ocorrer um

grande aumento na distancia.

Ao aplicar a funcdo NbClust, foi obtido o resultado apresentado na Figura 7

abaixo.
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Figura 7: Resultado da Funcao NbClust para Ligagdo Ward.

The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Logo, foi indicado por 14 indices que 3 é o numero ideal. Desta forma, foi
determinado que o numero ideal de clusters é 3, resultando em 42 paises no grupo
1, 61 no grupo 2 e 26 no grupo 3.

Desta forma, a divisdo dos grupos pode ser observada pelo grafico abaixo,
onde cada cor representa um grupo.

Figura 8: Grafico do Agrupamento com Ligacdo Ward.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A imagem acima revela grupos claramente distintos, isso sugere que as
observacbes foram agrupadas com base em semelhancas evidentes. Essa clareza

nos grupos destaca a eficacia do método de agrupamento.
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12.2 Resultado do Agrupamento com Ligacao Simples

Na aplicacdo do agrupamento hierarquico com ligacdo simples, o algoritmo
iterativamente vai selecionando os dois clusters cujos paises estdo mais proximos
um do outro em termos de distancia e combinando esses dois clusters em um novo

cluster, repetindo até que todos o0s paises estejam agrupados em um unico cluster.

E como resultado, tem-se o seguinte dendrograma:

Figura 9: Dendrograma do Resultado do Agrupamento com Ligag&o Simples.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Ao observar o dendrograma para ligacao simples, nota-se que nao ha grupos
bem definidos. Isso sugere que os dados ndo tém uma estrutura bem organizada
que possa ser identificada por esse método, que se baseia em encontrar as

distancias mais curtas entre 0s pontos.

Como pelo dendrograma nédo é possivel determinar o nimero de grupos,
entdo através do resultado da funcdo NbClust disposto na Figura 10, sera definido o

ndmero ideal.
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Figura 10: Resultado da Fun¢é@o NbClust para Ligagdo Simples.

: The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Desta forma, foi definido por 8 indices que o numero ideal seja 2, resultando
no grupo 1 com 1 observacéo e no grupo 2 com 128 observacdes. Essa divisdo nao
fornece informacdes Uteis para a analise, isso torna dificil tirar conclusdes com base
nesse cluster de apenas 1 elemento.

Com isto, € possivel observar os dois grupos no gréafico a seguir.

Figura 11: Grafico do Agrupamento com Ligagéo Simples.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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Como ja comentado anteriormente, esta técnica de ligacdo ndo se adequou

bem aos dados e ndo houve uma boa separacéo de grupos.
12.3 Resultado do Agrupamento com Ligacdo Média

Ao aplicar o agrupamento com a técnica de ligacdo média, os paises iniciam
como grupos individuais, em seguida, € calculado a distancia média entre todos o0s
pares de paises e une os dois grupos que tém a menor distancia média. E entdo, o

processo € repetido até que todos os paises estejam agrupados em um Unico grupo.

Como resultado, foi gerado o seguinte dendrograma:

Figura 12: Dendrograma do Resultado do Agrupamento com Ligacao Média.

Dendrograma do Agrupamento com Ligagdo Médio
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Com a imagem acima, é possivel considerar a existéncia de 3 possiveis
grupos. O resultado da funcdo NbClust para a técnica de ligagdo média sera

apresentado na Figura 13.
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Figura 13: Resultado da Fungéo NbClust para Ligacao Média.

The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determinming the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex
sacond differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Logo, comprovou-se o numero ideal 3 através de 9 indices. Desta forma, o
grupo 1 ficou com 3 paises, o grupo 2 com 105 e o grupo 3 com 21 paises, e €

possivel observa-los através do grafico abaixo.

Figura 14: Gréfico do Agrupamento com Ligagédo Média.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

A imagem acima mostra que 0s grupos estdo bem separados, porém pela
pouca quantidade de paises no grupo 1, a interpretacdo final dos agrupamentos

talvez ndo seja muito significativa.
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12.4 Resultado do Agrupamento com Ligacdo Completa

No método de agrupamento hierarquico com ligacdo completa, € avaliada a
dissimilaridade entre dois clusters observando a maior distancia possivel (a distancia
méaxima) entre qualquer par de pontos que pertencem a esses clusters. Quando sao
encontrados os dois clusters com a maior dissimilaridade maxima entre seus pontos,

eles sdo combinados para formar um novo cluster.

Para essa técnica, obteve-se o seguinte dendrograma:

Figura 15: Dendrograma do Resultado do Agrupamento com Ligacdo Completa.

Dendrograma do Agrupamento com Ligagdo Completa
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Levando em consideracdo o dendrograma gerado, € possivel considerar que
existem 4 grupos para o agrupamento com ligagdo completa.

Em seguida, sera exibido o resultado da funcdo NbClust.
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Figura 16: Resultado da Func¢é@o NbClust para Ligacdo Completa.

: The Hubert index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex

second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Com o resultado da Figura 16, foi confirmada a analise do dendrograma,
sendo que foi indicado por 10 indices que 4 é o numero ideal de clusters.
Resultando em 6 paises no grupo 1, 46 paises no grupo 2, 56 no grupo 3 e 21

paises no grupo 4. E possivel verificar este resultado no gréafico abaixo:

Figura 17: Gréfico do Agrupamento com Ligacdo Completa.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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O gréfico gerado mostra uma boa divisdo dos paises, sendo que foi a técnica
gue gerou o maior numero de grupos, esse ponto pode ser levado em consideracao

no momento de escolher qual a melhor técnica de agrupamento.
12.5 Resultado do Agrupamento com Ligacao Centrdide

No método de ligacdo centroide, a dissimilaridade entre dois clusters é
medida pela distancia entre seus centroides. O centréide de um cluster € calculado
como o ponto médio (a média) das coordenadas dos pontos pertencentes a esse
cluster. Os dois clusters que tiverem a menor distancia entre seus centrdides serédo
unidos em um novo cluster. E assim segue iterativamente até todos os paises serem

agrupados em um unico cluster, resultando no dendrograma abaixo.

Figura 18: Dendrograma do Agrupamento com Ligacédo Centroéide.
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Assim como no caso do agrupamento com ligacdo simples, o dendrograma

nao mostra uma clara divisao de grupos.

Agora, sera exposto na Figura 19 o resultado da funcdo NbClust para a

ligagéo centroide.
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Figura 19: Resultado da Fung¢é@o NbClust para Ligacdo Centroide.

: The Hubert index is a graphical method of determining the number of cluster
In the plot of Hubert index, we seek a significant knee that corresponds to a
significant increase of the value of the measure i.e the significant peak in Hubert
index second differences plot.

: The D index is a graphical method of determining the number of clusters.
In the plot of D index, we seek a significant knee (the significant peak in Dindex

second differences plot) that corresponds to a significant increase of the value of
the measure.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Por meio da funcdo NbClust, 10 indices apontaram que o numero ideal de
grupos € 9. Isso resultou na formacgédo de 6 grupos contendo 1 apenas 1 pais, outro
1 grupo contendo 2 paises, um grupo com 101 paises e um ultimo grupo com 20
paises. Sendo possivel visualiza-los no grafico abaixo.

Figura 20: Grafico de Agrupamento com Ligagdo Centroide.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Assim como na ligacdo simples, o fato de existir muitos grupos com poucos
paises dificulta na interpretacdo do resultado, o que influenciara negativamente na
comparacao entre técnicas de ligagao.
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13 Comparacédo dos agrupamentos hierarquicos

Como apresentado anteriormente, para definir qual a melhor técnica de
ligacdo para este estudo, além das analises feitas no capitulo anterior, sera

analisada a correlacéo cofenética e o grafico de silhueta.

A seguir, sera apresentada uma tabela com o valor da correlacdo cofenética

para cada técnica.

Tabela 3: Correlagéo Cofenética Para Cada Técnica de Ligagéo.

Tipo de ligagao Correlagao Cofenética
Simples 0,4811
Média 0,7235
Completa 0,6752
Centroide 0,6485
Ward 0,6187

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Com os resultados acima, € possivel concluir que a analise de agrupamento
com ligacdo média exibe uma correlacao cofenética mais elevada, isso significa que
a estrutura de agrupamento hierarquico € uma representacdo confiavel da

verdadeira dissimilaridade entre as observacoes.

Agora analisando os graficos de silhueta de cada técnica de ligacao
apresentados abaixo.
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Figura 21: Graficos de Silhueta para Cada Técnica de Ligagao.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Primeiro, ao olhar para a média das métricas de silhueta de todos os pontos
em seus grupos, que é basicamente uma média das medidas individuais de cada
ponto, representada por uma linha vermelha tracejada em cada grafico, é possivel
perceber que todas as técnicas de ligagdo tém valores proximos e positivos. 1sso

sugere que os dados estao razoavelmente bem agrupados dentro de seus clusters.

Agora, ao analisar a métrica de silhueta para cada elemento em cada técnica
de ligacdo, nota-se que nas técnicas de ligacdo Ward e completa, a maioria dos
valores sdo positivos e mais proximos de 1. Isso indica que os dados estdo bem
agrupados em seus respectivos clusters. Por outro lado, nas outras técnicas, ha uma
maior quantidade de valores negativos e mais proximos de -1, 0 que sugere que
alguns elementos (paises) podem ter sido atribuidos aos clusters errados.
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Com base em todas as analises realizadas até agora, é possivel concluir que
as técnicas de ligacdo que se destacaram neste estudo foram a Ward e a completa.
Embora ndo tenham alcancado os melhores resultados de correlacdo cofenética,
ainda assim apresentaram valores satisfatorios. Ao examinar os dendrogramas e a
forma como os grupos foram divididos visualmente, essas duas técnicas se
destacaram por oferecerem as divis6es mais claras e informativas sobre os grupos e
0s paises em cada grupo. Além disso, elas apresentaram um desempenho superior
na analise do gréfico de silhueta.

Em contraste, a técnica de ligacdo média, apesar de ter a maior correlacéo
cofenética, ndo obteve bons resultados nas métricas de silhueta e ndo conseguiu
uma separacédo eficaz dos grupos no dendrograma. O mesmo se aplica as técnicas
de ligacdo centrdide e simples, que desde a construcdo do dendrograma ja

demonstraram uma clara dificuldade na separacéo dos grupos.

Portanto, com base em vérias analises, as técnicas de ligacdo Ward e
completa se destacaram como as mais adequadas para este estudo. No entanto, a
ligacdo completa sera a escolhida para a andlise dos grupos devido a sua correlagéo
cofenética ligeiramente superior e a sua capacidade de gerar um maior nimero de

grupos, o que pode proporcionar insights mais nitidos e informativos.
14 Consideracdes finais

Conforme planejado nos objetivos deste trabalho, agora serdo apresentados e
analisados os grupos e o0s paises obtidos por meio do agrupamento utilizando a

técnica de ligacdo completa.

Os paises em cada grupo seréo apresentados nos quadros abaixo.

Quadro 1: Paises Agrupados no Grupo 1.

GRUPO 1
Republica Republica
Afeganistéo Centro- Chade Democratica Haiti Iraque
Africana do Congo

Fonte: Elaborado pela autora (2023).
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No grupo 1, observa-se que 50% dos paises sé@o da Africa, 33,33% s&o da
Asia e 16,67% da América do Norte.

Quadro 2: Paises Agrupados no Grupo 2.

GRUPO 2
Albania Bangladesh Benim Bolivia Burquina Camboja
Fasso
Camardes Republica do Equador Etidpia Géambia Gana
Congo
Guatemala Guiné Honduras india Indonésia Costa_ do
Marfim
Quénia Quirguistao Laos Lesoto Libéria Madagascar
Malawi Mali Mauritania Mocambique Myanmar Nepal
Nicaragua Niger Nigéria Paquistao Filipinas Ruanda
Senegal Serra Leoa Tajiquistao Tanzéania Tailandia Togo
Uganda Uzbequistao Zambia Zimbabue

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

J& no grupo 2, 58,70% s&o da Africa, 28,27% sdo da Asia, 6,52% s&do da

América do Norte, 4,34% sédo da América do Sul, e apenas 2,17% sédo da Europa.

Quadro 3: Paises Agrupados no Grupo 3.

GRUPO 3
Argentina Arménia Azerbaijao Bielorrussia Bosnia € Botsuana
Herzegovina
Brasil Bulgaria Chile Coldmbia Costa Rica Croacia
Chipre Republica Rep_ut_)hca El Salvador Estonia Franca
Tcheca Dominicana

Gabéo Geodrgia Grécia Hungria Israel Italia
Jamaica Japéao Cazaquistdo Kosovo Letbnia Libano
Lituania Macedbnia México Moldavia Mongélia Montenegro
Namibia Panamé Paraguai Peru Portugal Roménia




53

Russia Sérvia Eslovaquia Eslovénia Africa do Sul Coréia do Sul
Espanha Sri Lanka Trindade e Tunisia Turquia Ucréania
Tobago
Uruguai Venezuela

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Agora no grupo 3, 46,43% dos paises sdo da Europa, 17,85% sé&o da Asia,
14,30% s&o da América do Sul, 12,50% s&o da América do Norte e 8,92% sdo da

Africa.

Quadro 4: Paises Agrupados no Grupo 4.

GRUPO 4
Australia Austria Bélgica Canada Dinamarca Finlandia
Alemanha China Islandia Irlanda Luxemburgo Malta
llhas Mauricio | Paises Baixos | Nova Zelandia Noruega Singapura Suécia
Suica Reino Unido ﬁ%d&s

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Por fim, observando o grupo 4, 63,64% dos paises estdo localizados na
Europa, 13,64% estdo na Oceania, e por fim, 9,09% estdo na América do Norte e

Asia.

Com base nas analises, pode-se observar uma distribuicdo dos paises por

grupos da seguinte forma:

e A maioria dos paises da Africa esta presente nos grupos 1 e 2, sendo que o

grupo 2 abriga a maior parte, com um total de 27 paises;

e Os paises da América do Norte estéo dispersos em diferentes grupos, com a

maioria deles no grupo 3, totalizando 7 paises;

e A América do Sul segue um padrdao semelhante a América do Norte, com a

maioria dos seus paises também no grupo 3, totalizando 8 paises;

e A Asia concentra-se principalmente nos grupos 2 e 3, enquanto nos grupos 1




e 4 tém apenas 2 paises cada;

e A Europa predomina nos grupos 3 e 4;

e Finalmente, a Oceania esta exclusivamente no grupo 4.

Agora, ao examinar a média de cada variavel dentro de cada grupo, tém-se

0S seguintes resultados:

Tabela 4: Médias das Variaveis em Cada Grupo.

Variavel Médias no Médias no Médias no Médias no
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
Log PIB Per 7,54 8,08 9,78 10,78
Capita
Assisténcia Social 0,58 0,72 0,86 0,93
Expectativa de 52,28 58,23 67,24 72,41
Vida
Liberdade 0,58 0,80 0,75 0,91
Generosidade 0,07 0,04 -0,11 0,17
Percepgao de 081 075 0,82 0.41
Corrupgéao
Afeto Positivo 0,56 0,71 0,69 0,79
Afeto Negativo 0,47 0,33 0,27 0,20
Confianca no 0,45 0,66 0.36 0,60
Governo
Qualidade -1,51 -0,55 0,15 1,13
Democratica
Qualidade da 1,45 0,64 016 1,69
Entrega
Score da
Felicidade 3,85 4,75 5,66 7,05

Fonte: Elaborado pela autora (2023).

Observa-se que, para as variaveis em que um valor mais alto indica
condi¢cdes melhores, as médias aumentam a medida que se avanca de grupos, com

0s valores menores nos grupos 1 e 2 e 0os maiores nos grupos 3 e 4. Por outro lado,
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nas variaveis em que um valor mais baixo indica melhores condi¢cdes, ocorre 0
oposto. Portanto, os paises nos grupos 3 e 4 claramente demonstram um nivel mais
elevado de desenvolvimento e melhores condi¢des, enquanto a maioria dos paises

nos grupos 1 e 2 se encontra em desenvolvimento.

Na analise final, foi incorporada a variavel "Score de Felicidade,” que é um
resultado anualmente divulgado no Relatorio Mundial da Felicidade. Essa variavel
ndo foi incluida durante o desenvolvimento do modelo, a fim de evitar influéncias nos
resultados. Essa abordagem permitiu que se observasse se houve uma diferenca

notavel nos escores de felicidade entre os grupos.

Os resultados claramente indicam que essa variavel segue um padrao
semelhante as outras variaveis, onde os paises mais felizes estdo agrupados nos
grupos 3 e 4, enquanto os paises menos felizes estdo predominantemente nos

grupos 1 e 2.

Ao comparar com o trabalho mencionado no referencial teérico, A Real Data-
Driven Clustering Approach for Countries Based on Happiness Score (Chakraborty e
Tsokos, 2021), no qual foram empregadas técnicas de agrupamento nao
hierarquico, € possivel observar resultados semelhantes. Através do algoritmo K-

means, os paises foram divididos em 3 grupos, resultando no seguinte grafico:
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Figura 22: Os Trés Grupos Obtidos Pelo Agrupamento K-Means.
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Fonte: Figura do Artigo A Real Data-Driven Clustering Approach for Countries Based on Happiness Score
(Chakraborty e Tsokos, 2021).

Nota-se, a partir dos resultados do agrupamento mencionado anteriormente,
gue a técnica utilizada conseguiu uma divisdo mais eficaz entre os paises, visto que
ha pouca interseccdo entre os grupos. Contudo, é importante ressaltar que essa
conclusédo se baseia apenas na analise visual do gréafico, pois ndo é viavel comparar
numericamente a efichcia dos métodos, uma vez que métricas de qualidade

diferentes foram utilizadas nos dois estudos.

Dessa forma, todos os objetivos da pesquisa foram integralmente alcancados.
As cinco técnicas de ligacao foram aplicadas, analisadas e comparadas. A técnica
mais apropriada foi selecionada, e uma analise aprofundada de todos os grupos foi
conduzida, destacando-se as influéncias das variaveis em cada grupo e as notaveis
disparidades socioeconémicas entre eles. Vale ressaltar que o tema abordado neste
estudo é versatil e suscetivel a multiplas abordagens, e os resultados obtidos podem
oferecer diversas outras conclusées quando combinados com diferentes visdes além

das andlises estatisticas.
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