
Aula 24 3 Clusterização: K-Means
Desvendando Agrupamentos: Uma Jornada pelo K-Means

Bem-vindo(a) à Aula 24 do nosso Curso de Aprendizado de Máquina Estatístico! Sabemos que o dia a dia pode ser 
corrido e o aprendizado, por vezes, um desafio. Mas, assim como um bom café após o trabalho, mergulhar em 
novos conhecimentos pode ser revigorante e abrir portas para oportunidades incríveis. Nesta aula, embarcaremos 
em uma jornada fascinante pelo universo da clusterização, uma técnica poderosa para encontrar padrões ocultos 
em grandes volumes de dados.

Nosso foco principal será o algoritmo K-Means, um dos métodos mais populares e intuitivos para agrupar dados. 
Ao final desta aula, você não apenas entenderá como o K-Means funciona, mas também será capaz de identificar 
quando e como aplicá-lo, além de reconhecer suas limitações. Este conhecimento é fundamental tanto para quem 
busca aprimorar seu currículo acadêmico quanto para quem almeja se destacar em provas de concurso que 
exigem familiaridade com técnicas de Machine Learning.

Para navegar por este tópico, vamos conectar o que você já sabe sobre a organização do mundo ao seu redor com 
os conceitos de agrupamento de dados. Lembre-se de que, no aprendizado de máquina, muitas vezes estamos 
tentando replicar ou otimizar processos que já fazemos intuitivamente. Prepare-se para desmistificar a 
clusterização e adicionar uma ferramenta valiosa ao seu arsenal de ciência de dados.



A Necessidade de Agrupar Dados: 
Encontrando Ordem no Caos
Imagine por um momento a quantidade colossal de informações que geramos e consumimos diariamente. Desde 
as suas compras online até os dados de saúde coletados por dispositivos vestíveis, estamos imersos em um 
oceano de dados. No entanto, dados brutos, por si só, são como peças de um quebra-cabeça espalhadas: sem 
organização, é impossível ver a imagem completa ou extrair qualquer significado.

Clusterização é a arte de organizar o caos, transformando dados dispersos em grupos significativos.

É aqui que entra a clusterização, ou agrupamento. Pense nela como a arte de organizar o caos. Em vez de analisar 
cada ponto de dado individualmente, o que seria inviável e ineficiente, a clusterização nos permite identificar 
grupos naturais de itens que compartilham características semelhantes. Isso é particularmente útil quando não 
temos uma "resposta" pré-definida (como em problemas de classificação), mas queremos descobrir estruturas 
inerentes aos dados.

Essa capacidade de encontrar padrões ocultos é o que torna a clusterização uma ferramenta indispensável em 
diversas áreas. Seja para entender o comportamento de clientes, organizar documentos em categorias ou até 
mesmo segmentar imagens, a clusterização oferece uma lente poderosa para simplificar a complexidade e 
transformar dados em insights acionáveis.



O Que é Clusterização? Desvendando 
Padrões Ocultos

Aprendizado Não 
Supervisionado
Trabalha com dados sem rótulos 
pré-existentes

Descoberta de 
Estruturas
Revela padrões ocultos nos 
dados

Agrupamento Natural
Identifica grupos com 
características similares

No vasto campo do aprendizado de máquina, a clusterização se insere na categoria do aprendizado não 
supervisionado. Isso significa que, ao contrário do aprendizado supervisionado (onde temos rótulos ou 
"respostas" para treinar o modelo, como em classificação ou regressão), na clusterização, o algoritmo trabalha 
com dados sem rótulos pré-existentes. A meta não é prever um valor ou uma categoria, mas sim descobrir a 
estrutura subjacente aos dados.

Pense na clusterização como a tarefa de um bibliotecário que recebe uma pilha enorme de livros novos, mas 
sem nenhuma etiqueta de gênero ou assunto. Em vez de esperar que alguém diga se um livro é de "ficção 
científica" ou "história", o bibliotecário começa a ler os livros, observar suas características (palavras-chave, 
estilo de escrita, temas) e, intuitivamente, agrupar aqueles que parecem pertencer à mesma categoria.

Essa capacidade de agrupar itens semelhantes é a essência da clusterização. O objetivo é que os itens dentro de 
um mesmo grupo (cluster) sejam o mais parecidos possível entre si, enquanto os itens de grupos diferentes sejam 
o mais distintos possível. É uma forma de reduzir a dimensionalidade e a complexidade dos dados, revelando 
segmentos ou categorias que talvez não fossem óbvios à primeira vista.



Introdução ao K-Means: A Essência da 
Simplicidade e Eficiência
Entre os diversos algoritmos de clusterização, o K-Means se 
destaca por sua simplicidade conceitual e eficiência 
computacional, tornando-o um ponto de partida excelente para 
quem está começando a explorar o aprendizado não 
supervisionado. Ele é um algoritmo iterativo, o que significa que 
ele refina seus agrupamentos em várias etapas até atingir uma 
configuração estável.

Para entender o K-Means, imagine que você está organizando uma 
festa e precisa dividir seus convidados em grupos para atividades 
diferentes. Você não tem uma lista pré-definida de grupos, mas 
sabe que quer, por exemplo, 3 grupos. O K-Means funciona de 
forma semelhante: ele começa com um número pré-definido de 
grupos, que chamamos de "K".

Características do K-
Means

Algoritmo iterativo

Requer definição prévia de K

Usa centróides como 
referência

Converge para solução 
estável

A ideia central do K-Means é encontrar os "centros" de cada um desses K grupos, chamados de centróides. Cada 
ponto de dado é então atribuído ao centróide mais próximo, formando um cluster. Em seguida, os centróides são 
recalculados com base na média dos pontos que foram atribuídos a eles. Esse processo de atribuição e 
atualização se repete até que os centróides não se movam mais significativamente, indicando que os clusters 
estão bem definidos.



K-Means: Passo 1 3 A Semente da Ordem 
(Inicialização dos Centróides)
01

Escolha Aleatória
Seleciona K pontos aleatoriamente 
do conjunto de dados

02

K-Means++
Seleciona centróides bem 
espaçados para melhor resultado

03

Múltiplas Execuções
Roda o algoritmo várias vezes para 
encontrar o melhor resultado

Toda jornada precisa de um ponto de partida, e para o algoritmo K-Means, esse ponto são os centróides iniciais. 
Antes que qualquer agrupamento possa ocorrer, precisamos definir onde os "centros" dos nossos K clusters 
estarão localizados. A forma como esses centróides são escolhidos pode ter um impacto significativo no resultado 
final do algoritmo.

A maneira mais simples, mas nem sempre a mais eficaz, é escolher K pontos de dados aleatoriamente do nosso 
conjunto de dados para serem os centróides iniciais. Pense nisso como jogar K dardos em um mapa de pontos de 
dados e onde eles caírem, ali serão os primeiros centros de seus respectivos grupos. Embora fácil de implementar, 
essa abordagem aleatória pode levar a resultados subótimos, especialmente se os centróides iniciais estiverem 
muito próximos uns dos outros ou em regiões pouco representativas dos dados.

Para mitigar essa aleatoriedade e melhorar a qualidade dos clusters, técnicas mais sofisticadas de inicialização 
foram desenvolvidas, como o K-Means++. Esta abordagem tenta selecionar centróides iniciais que estejam bem 
espaçados entre si, aumentando a probabilidade de encontrar um agrupamento globalmente melhor. É como 
escolher os pontos de partida para uma corrida de revezamento de forma estratégica, garantindo que cada 
corredor comece em uma posição vantajosa para sua equipe.



K-Means: Passo 2 3 Encontrando Seu Grupo 
(Atribuição de Pontos)
Uma vez que os centróides iniciais foram definidos, o K-Means avança para a sua segunda etapa crucial: a 
atribuição de cada ponto de dado ao seu cluster mais próximo. Esta fase é o coração do agrupamento, onde cada 
elemento do nosso conjunto de dados encontra o seu "lar" temporário.

1

Calcular Distâncias
Mede a distância de cada ponto 
para todos os centróides

2

Encontrar o Mais Próximo
Identifica o centróide com menor 
distância

3

Atribuir ao Cluster
Associa o ponto ao cluster do 
centróide mais próximo

Imagine que os centróides são como ímãs, e cada ponto de dado é um pequeno pedaço de metal. O ímã mais forte 
(ou, neste caso, o mais próximo) atrairá o pedaço de metal. No contexto do K-Means, essa "atração" é medida pela 
distância. A distância mais comum utilizada é a distância Euclidiana, que é a distância em linha reta entre dois 
pontos em um espaço multidimensional. Para cada ponto de dado, o algoritmo calcula a distância até cada um dos 
K centróides e o atribui ao centróide que apresentar a menor distância.

Este processo é repetido para todos os pontos de dados. Ao final desta etapa, cada ponto de dado estará 
associado a um e apenas um cluster, definido pelo centróide ao qual ele foi atribuído. É como se, em nossa festa, 
cada convidado fosse para a mesa mais próxima de onde ele se sente mais à vontade, com base na localização 
dos "líderes" de cada mesa.



K-Means: Passo 3 3 Refinando a Ordem 
(Atualização dos Centróides)
Após todos os pontos de dados terem sido atribuídos aos seus respectivos clusters, o K-Means entra na sua 
terceira e última etapa de cada iteração: a atualização dos centróides. Esta fase é fundamental para refinar os 
agrupamentos e garantir que os centróides representem verdadeiramente o "centro" de seus clusters.

Antes da Atualização

Com os pontos de dados agora agrupados, os 
centróides originais podem não ser mais a melhor 
representação do centro de seus novos clusters. 
Pense novamente na festa: depois que os convidados 
se sentaram em suas mesas, o "líder" de cada mesa 
pode perceber que o centro ideal da mesa, onde todos 
estariam igualmente próximos, mudou um pouco.

Após a Atualização

No K-Means, essa "nova posição central" é calculada 
como a média (ou centroide) de todos os pontos de 
dados que foram atribuídos a um determinado cluster 
na etapa anterior. Se um cluster tem 10 pontos, o novo 
centróide será a média das coordenadas desses 10 
pontos.

Este novo centróide se torna o ponto de referência para a próxima iteração do algoritmo. Este movimento dos 
centróides é o que impulsiona o algoritmo em direção a uma solução de agrupamento mais otimizada, onde os 
clusters se tornam mais compactos e bem definidos.



O Ciclo de Refinamento: Convergência do K-
Means

As etapas de atribuição e atualização dos centróides não acontecem apenas uma vez; elas formam um ciclo 
iterativo. O algoritmo K-Means repete esses dois passos continuamente: primeiro, atribui os pontos aos centróides 
mais próximos; depois, recalcula os centróides com base nos novos agrupamentos. Este ciclo se repete até que 
uma condição de convergência seja atingida.

Condições de Convergência

Os centróides não se movem mais significativamente

A atribuição dos pontos aos clusters não muda mais

O algoritmo não consegue mais melhorar a qualidade dos clusters

Essa natureza iterativa é o que permite ao K-Means refinar progressivamente os agrupamentos, minimizando a 
soma dos quadrados das distâncias entre cada ponto e o centróide do seu cluster (conhecida como WCSS - 
Within-Cluster Sum of Squares). É como um jogo de "quente ou frio" onde o algoritmo se move cada vez mais 
perto da solução ideal, até que não haja mais "calor" a ser encontrado. Compreender essa dinâmica de 
convergência é crucial para saber quando o algoritmo terminou seu trabalho e para avaliar a qualidade do 
agrupamento final.

Inicialização
Define K centróides iniciais

Atribuição
Associa pontos aos centróides 
mais próximos

Atualização
Recalcula centróides como média 
dos clusters

Convergência
Verifica se os centróides se 

estabilizaram



A Grande Questão: Quantos Grupos? O 
Método do Cotovelo (Elbow Method)
Um dos maiores desafios ao usar o K-Means é decidir o valor de K, ou seja, o número de clusters. O algoritmo 
exige que você defina K antes de iniciar o processo de agrupamento. Mas como saber se 3, 5 ou 10 clusters são o 
ideal para o seu conjunto de dados? É aqui que o Método do Cotovelo (Elbow Method) entra em cena, oferecendo 
uma heurística visual para nos guiar.

01

Execute K-Means
Rode o algoritmo para diferentes valores de K (ex: 1 a 
10)

02

Calcule WCSS
Meça a soma dos quadrados das distâncias para cada K

03

Plote o Gráfico
Crie um gráfico de K versus WCSS

04

Identifique o Cotovelo
Encontre o ponto onde a redução do WCSS diminui 
drasticamente

O Método do Cotovelo baseia-se na métrica WCSS (Within-Cluster Sum of Squares), que já mencionamos. O 
WCSS mede a soma das distâncias quadradas de cada ponto ao centróide do seu cluster. Um WCSS menor indica 
clusters mais compactos e coesos. A lógica é que, à medida que aumentamos o número de clusters (K), o WCSS 
sempre diminuirá, pois teremos mais centróides para "cobrir" os dados, tornando os clusters mais apertados.

Para aplicar o método, rodamos o algoritmo K-Means para uma série de valores de K (por exemplo, de 1 a 10) e 
plotamos o WCSS resultante para cada K. O gráfico resultante geralmente se parece com um braço dobrado. O 
"cotovelo" é o ponto onde a taxa de diminuição do WCSS se torna significativamente menor. Este ponto é 
considerado o valor ideal de K, pois adicionar mais clusters além dele não traz uma redução substancial na 
variância dentro dos clusters, mas adiciona complexidade desnecessária.



Entendendo o WCSS e a Lógica do Cotovelo
Para aprofundar nossa compreensão do Método do Cotovelo, é essencial entender por que o WCSS (Within-
Cluster Sum of Squares) se comporta da maneira que se comporta. Como vimos, o WCSS é uma medida da 
coesão interna dos clusters: quanto menor o WCSS, mais próximos os pontos estão de seus respectivos 
centróides, e, portanto, mais "apertados" e bem definidos são os clusters.

K=1
Máximo WCSS

Todos os pontos em um único 
cluster, variância total dos dados

K=2
Redução Acentuada

Divisão em dois grupos menores e 
mais compactos

K=N
WCSS = 0

Cada ponto é seu próprio cluster, 
sem variância interna

Quando começamos com K=1, todos os pontos estão em um único cluster, e o WCSS é máximo, representando a 
variância total dos dados. À medida que aumentamos K para 2, 3, 4 e assim por diante, estamos permitindo que o 
algoritmo divida os dados em grupos menores e mais compactos. Consequentemente, a distância média dos 
pontos aos seus centróides diminui, e o WCSS cai. Essa queda é geralmente acentuada no início.

É como tentar espremer mais e mais roupas em uma mala que já está quase cheia: as primeiras peças fazem 
uma grande diferença, mas as últimas quase não mudam o volume total.

No entanto, chega um ponto em que adicionar mais um cluster (aumentar K) não resulta em uma redução tão 
drástica do WCSS. O "cotovelo" no gráfico WCSS versus K marca esse ponto de "diminuição de retornos", onde o 
ganho em termos de compactação dos clusters não justifica o aumento na complexidade do modelo (ter mais 
clusters para interpretar). É uma heurística, não uma regra rígida, e a escolha final de K pode depender também do 
contexto de negócio e da interpretabilidade dos clusters.



Limitações do K-Means: Nem Tudo São 
Flores
Embora o K-Means seja um algoritmo poderoso e amplamente utilizado, é crucial reconhecer suas limitações. 
Nenhum algoritmo é uma solução universal, e entender as fraquezas do K-Means nos ajuda a saber quando 
procurar alternativas ou como pré-processar nossos dados para obter melhores resultados.

Sensibilidade à Inicialização
Centróides iniciais mal escolhidos podem levar a 
ótimos locais em vez do ótimo global, resultando 
em agrupamentos subótimos.

Assume Clusters Esféricos
Funciona melhor com grupos bem separados e 
arredondados. Tem dificuldade com formas 
complexas como anéis ou "S".

Sensível a Outliers
Pontos extremos podem distorcer a posição dos 
centróides, puxando-os para longe do verdadeiro 
centro do cluster.

Clusters de Tamanhos Similares
Assume que os clusters têm densidades e 
tamanhos semelhantes, o que nem sempre é 
verdade na prática.

Uma das principais limitações é a sensibilidade à inicialização dos centróides. Como vimos, se os centróides 
iniciais forem escolhidos de forma desfavorável (por exemplo, todos muito próximos ou em regiões com poucos 
dados), o algoritmo pode convergir para um ótimo local, mas não para o ótimo global, resultando em agrupamentos 
subótimos. É como tentar encontrar o centro de uma cidade começando de um ponto muito distante e isolado.

Outra limitação significativa é que o K-Means assume que os clusters são esféricos e de tamanhos e densidades 
semelhantes. Ele funciona melhor quando os grupos de dados são bem separados e têm formas arredondadas. Se 
seus dados contêm clusters com formas complexas (como anéis ou formas de "S"), ou se os clusters têm 
densidades muito diferentes, o K-Means pode ter dificuldade em identificá-los corretamente. Ele também é 
sensível a outliers, pois esses pontos extremos podem distorcer a posição dos centróides, puxando-os para longe 
do verdadeiro centro do cluster.



A Influência da Inicialização e a Robustez do 
K-Means++
A sensibilidade do K-Means à escolha dos centróides iniciais é uma preocupação real, pois pode levar a resultados 
inconsistentes ou subótimos. Para mitigar esse problema, a comunidade de Machine Learning desenvolveu 
abordagens mais robustas para a fase de inicialização. A mais notável delas é o algoritmo K-Means++.

Inicialização Aleatória

Escolhe K pontos aleatoriamente

Pode resultar em centróides agrupados

Maior chance de ótimos locais

Resultados inconsistentes

K-Means++

Primeiro centróide escolhido aleatoriamente

Próximos escolhidos proporcionalmente à distância

Garante centróides bem espaçados

Maior probabilidade de ótimo global

O K-Means++ não escolhe os centróides iniciais de forma puramente aleatória. Em vez disso, ele seleciona o 
primeiro centróide aleatoriamente, mas os centróides subsequentes são escolhidos com uma probabilidade 
proporcional à sua distância dos centróides já selecionados. Isso significa que pontos mais distantes dos 
centróides existentes têm uma chance maior de serem escolhidos como o próximo centróide, garantindo que os 
centróides iniciais sejam bem espaçados e representativos de diferentes regiões dos dados. É como se, ao invés 
de jogar dardos aleatoriamente, você jogasse o primeiro e, para os próximos, mirasse nas áreas mais vazias do 
tabuleiro.

Além do K-Means++, uma prática comum para aumentar a robustez do K-Means é executar o algoritmo múltiplas 
vezes com diferentes inicializações aleatórias (ou K-Means++) e, em seguida, selecionar o conjunto de clusters 
que resulta no menor WCSS. Essa estratégia, embora aumente o tempo de processamento, garante que a solução 
encontrada seja mais próxima do ótimo global, reduzindo a chance de cair em um ótimo local.



K-Means no Mundo Real: Aplicações e 
Desafios Práticos
O K-Means, apesar de suas limitações, é uma ferramenta incrivelmente versátil e amplamente aplicada em diversas 
indústrias. Sua simplicidade e eficiência o tornam uma escolha popular para a primeira exploração de dados não 
rotulados. Entender suas aplicações reais é fundamental para contextualizar seu aprendizado e visualizar seu 
impacto profissional.

Segmentação de Clientes
Empresas usam K-Means para agrupar clientes com 
base em comportamento de compra, dados 
demográficos ou interações, permitindo campanhas de 
marketing mais direcionadas e ofertas personalizadas.

Compressão de Imagens
Reduz o número de cores em uma imagem agrupando 
cores semelhantes e representando-as por um único 
valor, diminuindo o tamanho do arquivo sem perda 
significativa de qualidade visual.

Análise de Documentos
Agrupa artigos de notícias, e-mails ou documentos de 
pesquisa por tópicos semelhantes, facilitando a 
organização e a recuperação de informações em 
grandes bases de dados.

Detecção de Anomalias
Identifica pontos que não se encaixam bem em nenhum 
cluster, sendo útil para detectar fraudes, falhas em 
equipamentos ou comportamentos anômalos em 
sistemas.

Uma das aplicações mais clássicas é a segmentação de clientes. Empresas usam K-Means para agrupar clientes 
com base em seu comportamento de compra, dados demográficos ou interações com a empresa. Isso permite 
criar campanhas de marketing mais direcionadas, personalizar ofertas e melhorar a experiência do cliente. Outro 
uso comum é na compressão de imagens, onde o K-Means pode reduzir o número de cores em uma imagem, 
agrupando cores semelhantes e representando-as por um único valor, diminuindo o tamanho do arquivo sem perda 
significativa de qualidade visual.

No campo da análise de documentos, o K-Means pode agrupar artigos de notícias, e-mails ou documentos de 
pesquisa por tópicos semelhantes, facilitando a organização e a recuperação de informações. Embora o K-Means 
não seja uma técnica de Interpretabilidade de Modelos (XAI) como SHAP ou LIME, a interpretabilidade dos 
resultados da clusterização é crucial. Após agrupar, a pergunta "o que esses clusters significam?" é vital. Isso nos 
leva à necessidade de validar e descrever os clusters de forma robusta, muitas vezes usando métricas de 
avaliação de cluster (como Silhouette Score) e análises estatísticas descritivas para dar sentido aos grupos 
formados.



Além do K-Means: Quando Outras 
Abordagens São Necessárias
O K-Means é um excelente ponto de partida para a clusterização, mas como vimos, ele tem suas particularidades e 
não é a solução ideal para todos os tipos de dados ou problemas. Reconhecer quando o K-Means pode não ser a 
melhor escolha é um sinal de maturidade na ciência de dados e nos prepara para explorar algoritmos mais 
avançados.

Se seus dados apresentam clusters com formas não esféricas, como anéis, luas crescentes ou formas irregulares, 
o K-Means terá dificuldade em separá-los corretamente, pois ele sempre tentará encontrar centros e agrupar em 
torno deles de forma esférica. Da mesma forma, se os clusters tiverem densidades muito diferentes (alguns 
grupos muito compactos e outros mais dispersos), o K-Means pode não performar bem, pois ele busca minimizar a 
variância dentro de todos os clusters de forma homogênea.

Conceito Abordagem Principal Vantagens Desvantagens

K-Means Baseado em centróides, 
iterativo

Simples, rápido, 
escalável

Assume clusters 
esféricos, sensível a K e 
outliers

Clusterização 
Hierárquica

Baseado em 
conectividade, constrói 
dendrograma

Não exige K pré-
definido, revela 
hierarquia

Mais lento para grandes 
datasets, complexo para 
visualizar

Nesses cenários, outros algoritmos de clusterização podem ser mais adequados. Por exemplo, algoritmos 
baseados em densidade, como o DBSCAN, são excelentes para encontrar clusters de formas arbitrárias e lidar 
com ruído. Já a Clusterização Hierárquica, tema da nossa próxima aula, oferece uma abordagem diferente, 
construindo uma hierarquia de clusters que pode ser muito útil para visualizar relações aninhadas nos dados, sem 
a necessidade de definir K previamente. É como ter um kit de ferramentas: o K-Means é um martelo robusto, mas 
às vezes você precisa de uma chave de fenda ou de um alicate para o trabalho.



Consolidação do Aprendizado e Próximos 
Passos
Chegamos ao fim da nossa jornada pela Clusterização K-Means. Percorremos desde a necessidade de agrupar 
dados até os detalhes do algoritmo, passando pela inicialização, atribuição, atualização de centróides e a 
importante técnica do Método do Cotovelo para a escolha de K. Exploramos suas aplicações práticas e, 
crucialmente, suas limitações, que nos guiam para a compreensão de quando outras abordagens são mais 
adequadas.

Em prática

A clusterização K-Means é uma ferramenta poderosa para descobrir padrões em dados não rotulados. 
Lembre-se de pré-processar seus dados, considerar a inicialização K-Means++ e usar o Método do 
Cotovelo como um guia para escolher K. Esteja ciente de suas suposições sobre a forma dos clusters e 
sua sensibilidade a outliers. A capacidade de segmentar e entender grupos de dados é uma habilidade 
valiosa em qualquer carreira orientada a dados.

Autoavaliação

Qual é a principal característica que diferencia a clusterização K-Means de algoritmos de classificação como 
Regressão Logística ou Máquinas de Vetores de Suporte (SVM)? a) O K-Means exige dados rotulados para 
treinamento, enquanto a classificação não. b) O K-Means é um algoritmo de aprendizado supervisionado, e a 
classificação é não supervisionada. c) O K-Means agrupa dados sem rótulos pré-existentes (aprendizado não 
supervisionado), enquanto a classificação usa rótulos para prever categorias (aprendizado supervisionado). d) 
O K-Means é usado apenas para dados numéricos, enquanto a classificação pode usar dados categóricos.

1.

No algoritmo K-Means, o que acontece na etapa de "atualização de centróides"? a) Cada ponto de dado é 
movido para o centróide mais próximo. b) O número de clusters (K) é ajustado automaticamente. c) Os 
centróides são recalculados como a média dos pontos de dados atribuídos a cada cluster. d) Novos centróides 
são gerados aleatoriamente para iniciar uma nova iteração.

2.

O Método do Cotovelo (Elbow Method) é utilizado para: a) Avaliar a performance de um modelo de 
classificação. b) Determinar o número ideal de centróides (K) para o algoritmo K-Means. c) Identificar outliers 
em um conjunto de dados. d) Otimizar a velocidade de convergência do K-Means.

3.

Qual das seguintes situações representa uma limitação conhecida do algoritmo K-Means? a) Sua incapacidade 
de lidar com grandes volumes de dados. b) Sua eficiência computacional ser muito baixa para aplicações em 
tempo real. c) Sua suposição de que os clusters são esféricos e de densidades semelhantes. d) A necessidade 
de definir o número de iterações manualmente.

4.

Explique brevemente por que a inicialização dos centróides é um fator importante no desempenho do K-Means 
e como o K-Means++ busca melhorar esse aspecto.

5.



Gabarito
1 c) O K-Means agrupa dados sem rótulos pré-existentes (aprendizado não supervisionado), enquanto a 

classificação usa rótulos para prever categorias (aprendizado supervisionado).

2 c) Os centróides são recalculados como a média dos pontos de dados atribuídos a cada cluster.

3 b) Determinar o número ideal de centróides (K) para o algoritmo K-Means.

4 c) Sua suposição de que os clusters são esféricos e de densidades semelhantes.

5 A inicialização dos centróides é importante porque o K-Means pode convergir para um ótimo local em vez 
do ótimo global, dependendo de onde os centróides começam. Uma má inicialização pode levar a 
agrupamentos subótimos. O K-Means++ melhora isso selecionando centróides iniciais que são bem 
espaçados entre si, aumentando a probabilidade de encontrar uma solução de agrupamento mais robusta e 
próxima do ótimo global.



Próxima Aula

Próxima Aula
Na Aula 25 3 Clusterização Hierárquica, exploraremos uma 
abordagem alternativa à clusterização que não exige a definição 
prévia de K e é capaz de revelar estruturas aninhadas nos seus 
dados.

Recursos Adicionais
Documentação Scikit-learn sobre K-Means: Para explorar 
implementações práticas e parâmetros.

Artigos sobre o Método do Cotovelo: Para aprofundar a 
compreensão de suas nuances e alternativas.

Livros de Machine Learning (Capítulos sobre Clusterização): 
Para uma base teórica mais aprofundada.

NOTA IMPORTANTE

As informações técnicas desta 
aula estão atualizadas até 2025. 
Consulte sempre fontes oficiais e 
a documentação das bibliotecas 
de Machine Learning para 
verificar alterações e as 
melhores práticas mais recentes.


