Aula 25 - Clusterizacao Hierarquica

Desvendando a Clusterizacao Hierarquica: Organizando o Caos de Dados

Bem-vindos a Aula 25!

Bem-vindos a Aula 25 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Apos um dia de trabalho ou
estudos, é natural sentir o cansaco, mas a sua motivacao para aprender e crescer € 0 que nos impulsiona. Hoje,
vamos mergulhar em um topico fascinante que nos permite encontrar ordem onde, a primeira vista, s6 existe caos:
a Clusterizacao Hierarquica.

Imagine ter uma montanha de dados sem rotulos, como uma caixa cheia de objetos diversos que vocé precisa
organizar sem saber exatamente quais categorias existem. A clusterizacao é a arte de agrupar esses objetos
semelhantes, e a abordagem hierarquica nos oferece uma maneira unica de fazer isso, construindo uma estrutura
de relacionamentos que vai além de simples grupos isolados.

Compreender as diferentes abordagens Interpretar dendrogramas

Dominar as estratégias aglomerativa e divisiva da Aprender a ler a "arvore genealdgica" dos seus
clusterizacao hierarquica dados

Dominar métodos de ligacao Comparar com K-Means

Entender como os grupos se formam através dos Saber quando cada técnica é a ferramenta ideal
diferentes linkages para o seu desafio

Nesta aula, nosso objetivo é que vocé compreenda as diferentes abordagens da clusterizacao hierarquica, aprenda
a interpretar os dendrogramas — a "arvore genealdgica" dos seus dados — e domine os principais métodos de
ligacao que definem como os grupos se formam. Ao final, vocé sera capaz de comparar essa tecnica com o K-
Means, entendendo quando cada uma € a ferramenta ideal para o seu desafio. Prepare-se para desvendar padroes
ocultos e transformar dados brutos em conhecimento estruturado.



O Desafio de Organizar Dados e a Esséncia
da Clusterizacao

No mundo atual, somos bombardeados por dados. Desde informacdes de clientes em uma empresa até
sequéncias genéticas em um laboratério, a quantidade de dados gerados é colossal. O grande desafio, muitas
vezes, Nao é apenas coletar esses dados, mas extrair significado deles, especialmente quando nao temos
categorias pré-definidas para classifica-los. Como podemos, entdo, encontrar padrées e estruturas em um mar de
informacdes aparentemente desconexas?

D E aqui que a clusterizacdo entra em cena. Pense nela como a arte de organizar uma biblioteca sem ter os
livros catalogados por género.

Vocé comeca a agrupar livros semelhantes: todos os romances juntos, todos os livros de histéria em outro canto, e
assim por diante. A clusterizacdo € uma técnica de aprendizado ndo supervisionado, o que significa que ela
trabalha com dados sem rotulos, buscando naturalmente agrupar pontos de dados que sao mais semelhantes entre
si do que com pontos de outros grupos.

@ Segmentacéo de Clientes £ Comunidades Sociais
Campanhas de marketing mais eficazes através Identificacao de grupos e relacionamentos em
da identificacao de grupos de consumidores redes sociais complexas
similares
—| Classificacao de Documentos ;:i Analise Bioldgica
Agrupamento automatico de textos por tépicos Classificacao de espécies com base em
e temas relacionados caracteristicas observadas

Essa capacidade de encontrar "grupos naturais" € incrivelmente poderosa. A clusterizacado nao nos diz o que sao
0S grupos, mas sim quais pontos de dados pertencem a quais grupos, deixando a interpretacao para nds, analistas.



Clusterizacao Hierarquica: Uma Abordagem

Estruturada

Enquanto algumas técnicas de clusterizacao, como o K-Means que
vocé talvez ja conheca, exigem que vocé defina de antemao
quantos grupos (o "K") deseja encontrar, a clusterizacao
hierarquica oferece uma perspectiva diferente e, em muitos casos,
mais flexivel.

Ela ndo se limita a criar um numero fixo de grupos; em vez disso,
ela constrdi uma estrutura aninhada, uma espécie de "arvore" de
clusters, que revela as relacdes de similaridade em multiplos

Imagine que vocé esta organizando
uma grande colecao de moedas
antigas. Em vez de simplesmente
separa-las em trés ou quatro caixas
(como faria o K-Means), vocé decide
criar um sistema mais detalhado.

niveis.
071 02 03
Pais de Origem Periodo Historico Valor Facial

Primeiro, vocé as separa por pais de Dentro de cada pais, vocé as divide
origem por século

E dentro de cada século, por valor
facial

Essa € a esséncia da clusterizacao hierarquica: ela cria uma hierarquia de agrupamentos, onde clusters maiores

contém clusters menores, e assim por diante. Essa abordagem é particularmente util quando vocé nao tem uma

ideia clara do numero ideal de clusters ou quando a estrutura intrinseca dos seus dados é naturalmente

hierarquica.



Abordagem Aglomerativa (Bottom-Up):
Construindo do Pequeno ao Grande

A clusterizacao hierarquica pode ser realizada de duas maneiras principais: aglomerativa ou divisiva. Vamos
comecar pela abordagem aglomerativa, que é a mais comum e intuitiva. Pense nela como um processo de
construcao "de baixo para cima", onde vocé comega com 0s menores elementos e 0s une progressivamente para

formar estruturas maiores.

of

© & CJ
Inicio Fusao Repeticao

Cada ponto = 1 cluster Une os 2 mais proximos Continua até 1 cluster

(J Analogia: Imagine que vocé esta organizando um evento e precisa formar equipes. Na abordagem
aglomerativa, cada pessoa comeca sozinha. Entdo, vocé pede para as duas pessoas mais proximas (em
termos de afinidade, por exemplo) se unirem.

No inicio, cada ponto de dado individual é considerado seu préprio cluster. Se vocé tem 100 pontos de dados, vocé
comeca com 100 clusters. A magia acontece a partir dai: em cada etapa, o algoritmo identifica os dois clusters
mais proximos e os mescla em um unico cluster maior. Esse processo de fusado continua, passo a passo, até que
todos os pontos de dados estejam agrupados em um unico e grande cluster que contém todos os outros.

Depois, as proximas duas pessoas ou grupos mais proximos se unem, e assim por diante, até que todos estejam
em uma unica grande equipe. Essa fusao gradual é o que constroi a hierarquia, revelando como 0s grupos se
formam a partir de elementos individuais.



Aglomerativa (Continuacao) e a Importancia
da Distancia

O coracao da abordagem aglomerativa reside na definicao de "proximidade" entre os clusters. Como o algoritmo
decide quais dois clusters sdo os "mais proximos" para serem mesclados? A resposta esta nas métricas de
distancia. Essas métricas quantificam o quao semelhantes ou diferentes dois pontos de dados (ou dois clusters)
sao. Quanto menor a distancia, maior a similaridade e, portanto, maior a probabilidade de serem mesclados.

Distancia Euclidiana Distancia Manhattan Distancia de Cosseno

A distancia em linha reta entre A soma das diferencas Mede a similaridade de

dois pontos em um espaco absolutas entre as coordenadas, orientacao, util para textos e
multidimensional, como se vocé como andar em um quarteirao dados de alta dimensionalidade
estivesse medindo a distancia de cidade

entre duas cidades em um mapa

A escolha da métrica de distancia é crucial, pois ela influencia diretamente como os clusters serao formados.

A forma como essa distancia é calculada entre clusters (e nao apenas entre pontos individuais) € o que nos leva
aos métodos de ligacao, que abordaremos em breve. Por enquanto, entenda que a distancia é o critério
fundamental que guia cada fusao na construcao da hierarquia aglomerativa.



Abordagem Divisiva (Top-Down):
Quebrando o Grande em Pequenos

Enquanto a abordagem aglomerativa constroi a hierarquia de baixo para cima, a abordagem divisiva faz o caminho
inverso: ela comeca "de cima para baixo". Em vez de iniciar com pontos individuais e mescla-los, ela comeca com
todos os pontos de dados em um unico e grande cluster e, em seguida, divide esse cluster recursivamente em
subclusters menores.

Primeira Divisao
Todos os Brinquedos "Brinquedos de montar" e "Bonecos"

Comeca com todos os brinquedos na caixa

Continua...

Segunda Divisao Até cada item estar sozinho

"LEGO" e "Blocos de madeira"

[J Analogia: Imagine que vocé tem uma grande caixa de brinquedos misturados e precisa organiza-los. Na
abordagem divisiva, vocé comeca com todos os brinquedos na caixa.

Primeiro, vocé os divide em duas grandes categorias, digamos, "brinquedos de montar" e "bonecos". Em seguida,
VOCé pega a categoria "brinquedos de montar" e a divide novamente, talvez em "LEGO" e "blocos de madeira".
Esse processo de divisdo continua até que cada ponto de dado esteja em seu proprio cluster individual, ou até que
uma condicao de parada seja atingida.

Embora conceitualmente simples e um espelho da abordagem aglomerativa, a clusterizacao divisiva é menos
comum na pratica. Isso se deve principalmente a sua complexidade computacional. Decidir a melhor maneira de
dividir um grande cluster em subclusters 6timos pode ser um desafio computacionalmente intensivo,
especialmente para grandes conjuntos de dados.



Dendrogramas: O Mapa da Hierarquia dos
Clusters

Uma das maiores vantagens da clusterizacao hierarquica € a sua representacao visual: o dendrograma. Se a
clusterizacao hierarquica constréi uma arvore de agrupamentos, o dendrograma € 0 mapa que nos permite

visualizar essa arvore em detalhes.

Pense no dendrograma como uma arvore genealogica dos seus dados.

Folhas (Base) Fusoes (Linhas Altura (Eixo Vertical)
Cada "folha" na parte inferior Horizontais) A altura da fusao nos diz o
representa um ponto de dado A medida que vocé sobe na quao "distantes" os clusters
individual arvore, as linhas se unem, eram no momento da uniao

indicando que clusters foram
mesclados

Essa visualizacao é incrivelmente poderosa porque nos permite ver a estrutura aninhada dos clusters e,
crucialmente, nos ajuda a decidir quantos clusters "otimos" existem em nossos dados, simplesmente "cortando" a

arvore em uma altura especifica.



Interpretando um Dendrograma: Cortando a
Arvore

Com um dendrograma em maos, a proxima pergunta natural €: "Quantos clusters eu devo escolher?". A beleza do
dendrograma é que ele nao te forca a escolher um numero fixo de clusters de antemao. Em vez disso, ele te da a

flexibilidade de "cortar" a arvore em qualquer altura que vocé desejar, e cada corte revelara um conjunto diferente
de clusters.

Corte Baixo Corte Alto

e Pequena distancia de dissimilaridade e Grande distancia de dissimilaridade
e Muitos clusters pequenos e Poucos clusters grandes

e Pontos muito semelhantes e Pontos mais diversos internamente
e Alta granularidade e Baixa granularidade

() Analogia: Imagine que o dendrograma & uma grande arvore e vocé tem uma serra. O local onde vocé
"corta" determina quantos galhos (clusters) vocé tera.

A chave é encontrar uma altura de corte que produza clusters significativos para o seu problema. Geralmente,
vOCé procura por "saltos" grandes na altura das fusdes. Um grande salto indica que os clusters que estao sendo

unidos naquele ponto sao bastante diferentes entre si, sugerindo que talvez eles devessem permanecer
separados.

Ao cortar logo abaixo de um desses grandes saltos, vocé pode identificar um numero razoavel de clusters. Essa
flexibilidade torna o dendrograma uma ferramenta de exploracao de dados inestimavel.



Metodos de Ligacao (Linkage): Definindo a
"Proximidade" entre Clusters

Até agora, falamos sobre como a clusterizacao aglomerativa mescla os clusters mais proximos. Mas o que
exatamente significa "proximidade" quando estamos falando de dois grupos de pontos, e nao apenas de dois
pontos individuais? E aqui que entram os métodos de ligacéo (linkage).

Pense em dois grupos de amigos que estao em uma festa e vocé quer saber o quao "préximos" esses dois
grupos estao.

& B =

Ligacao Simples Ligacao Completa Ligacao Média

Distancia entre a pessoa mais Distancia entre as duas pessoas Distancia média entre todas as
proxima de um grupo e a pessoa mais distantes de cada grupo combinacodes de pessoas dos dois
mais proxima do outro grupos

Eles sao as regras que definem como a distancia entre dois clusters é calculada, e essa escolha tem um impacto
significativo na forma e na estrutura dos clusters resultantes. Cada uma dessas abordagens dara uma ideia
diferente de "proximidade" entre os grupos.

A escolha do método de ligacao é uma decisao critica no processo de clusterizacao hierarquica. Diferentes
métodos sao mais adequados para diferentes tipos de dados e diferentes formas de clusters que vocé espera
encontrar. Compreender as nuances de cada um € fundamental para aplicar a técnica de forma eficaz e interpretar
seus resultados corretamente.



Linkage: Single, Complete e Average - As
Estrategias Principais

Vamos detalhar os trés métodos de ligacao mais comuns, cada um com sua propria légica para calcular a distancia

entre clusters:

Single Linkage (Ligacao
Simples)

Este método calcula a distancia
entre dois clusters como a
menor distancia entre qualquer
par de pontos, onde um ponto
pertence ao primeiro cluster e o
outro ao segundo. E como
encontrar o "elo mais fraco"
que conecta os dois grupos.

e Vantagem: Capaz de
identificar clusters de
formas irregulares e
alongadas

o Desvantagem: Altamente
sensivel a ruidos e outliers,
pode levar ao "efeito de
encadeamento”

2

Complete Linkage
(Ligacao Completa)

Ao contrario do Single Linkage,
este método calcula a distancia
entre dois clusters como a
maior distancia entre qualquer
par de pontos, um de cada
cluster. E o "elo mais forte" que
0S conecta.

o Vantagem: Menos sensivel
a ruidos e outliers, tende a
formar clusters mais
compactos e esféricos

e Desvantagem: Pode nao ser
adequado para clusters de
formas nao esféricas

3

Average Linkage
(Ligacao Média)

Este método calcula a distancia
entre dois clusters como a
distancia média entre todos os
pares de pontos, onde um
ponto é de um cluster e o outro
do outro.

« Vantagem: Bom equilibrio
entre Single e Complete
Linkage, menos propenso ao
efeito de encadeamento

e Desvantagem: Pode ser
computacionalmente mais
intensivo para grandes
conjuntos de dados



Escolhendo o Método de Linkage Certoe o
Impacto nos Resultados

Com trés metodos de ligacao principais em mente, surge a pergunta: qual deles devo usar? A resposta, como em
muitas areas do aprendizado de maquina, € que nao existe um meétodo "certo" universal. A escolha ideal depende
da natureza dos seus dados, da forma dos clusters que vocé espera encontrar e, claro, do objetivo do seu projeto.

Single Linkage Complete Linkage Average Linkage
Ideal para: Clusters alongados Ideal para: Clusters compactos Ideal para: Situacdes que
ou em forma de "corrente" e bem definidos requerem equilibrio
Cuidado com: Outliers e ruidos Cuidado com: Pode "esmagar" Cuidado com: Maior custo
podem causar fusdes clusters naturalmente dispersos computacional
indesejadas

[)' Melhor Pratica: Experimente diferentes métodos e observe como eles afetam o dendrograma e a
formacao dos clusters, utilizando sua expertise de dominio para validar os resultados.

Por exemplo, se seus dados tendem a formar clusters alongados ou em forma de "corrente", o Single Linkage
pode ser uma boa escolha, pois ele & propenso a conectar pontos que estdo préximos, mesmo que 0 corpo
principal dos clusters esteja distante. No entanto, se vocé tem muitos outliers ou ruidos, o Single Linkage pode ser
enganado por esses pontos isolados, levando a fusdes indesejadas.

Em contraste, se vocé busca clusters mais compactos e bem definidos, o Complete Linkage ou o Average Linkage
podem ser mais adequados. O Complete Linkage é mais robusto a outliers, mas pode "esmagar" clusters que sao
naturalmente mais dispersos. O Average Linkage, por sua vez, oferece um bom equilibrio, sendo menos sensivel a
ruidos que o Single e mais flexivel que o Complete.



Clusterizacao Hierarquica vs. K-Means:
Quando Usar Qual?

Vocé ja deve ter se deparado com o K-Means em aulas anteriores, uma das técnicas de clusterizacao mais
populares. Agora que entendemos a clusterizacao hierarquica, € natural compara-las para saber quando cada uma
brilha. Ambas buscam agrupar dados, mas suas filosofias e resultados sao bem distintos.

K-Means Clusterizacao Hierarquica
E como um organizador que precisa de um nimero E como um historiador que constréi uma arvore
exato de caixas para comecar. Vocé precisa dizer a ele genealogica completa. Ela ndo precisa de um K inicial.
quantos clusters (K) quer. Ele entao tenta distribuir os Em vez disso, ela revela todas as possiveis relacdes de
itens nessas K caixas de forma que cada item esteja agrupamento, permitindo que vocé decida o numero
na caixa cujo "centro" (centréide) € o mais proximo. de clusters depois de ver a estrutura completa.
Caracteristica K-Means Clusterizacao Hierarquica
Numero de Clusters Requer k pré-definido Nao requer K inicial; k € escolhido via
dendrograma
Estrutura Clusters planos, nao aninhados Hierarquia de clusters aninhados
(arvore)
Visualizacao Centroides, pontos em clusters Dendrograma (visualizacao da
hierarquia)
Complexidade Geralmente mais rapido e escalavel Mais lento para grandes datasets
Robustez a Outliers Sensivel a outliers (afetam centroides) Depende do método de ligagao
Forma dos Clusters Tende a formar clusters Pode formar clusters de formas
esféricos/convexos variadas

Em resumo: Se vocé tem um grande volume de dados e ja sabe (ou tem uma boa estimativa) do numero de
grupos, o K-Means pode ser sua primeira escolha. Se a estrutura hierarquica é importante, se vocé quer
explorar os dados em diferentes niveis de granularidade, ou se nao tem ideia do numero de clusters, a
Clusterizacao Hierarquica é a ferramenta ideal.




Aplicacoes Praticas e Tendéncias em
Clusterizacao Hierarquica

A clusterizacao hierarquica, com sua capacidade de revelar estruturas aninhadas, encontra aplicacées em diversas

areas do conhecimento e da industria.
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Segmentacao de
Clientes

Empresas identificam
grupos de consumidores
com comportamentos e
preferéncias semelhantes
para campanhas de
marketing personalizadas

Bioinformatica

Classificacao de espécies,
analise de dados
genéticos e agrupamento
de proteinas com base em
suas caracteristicas

Tendéncias em 2025

Interpretabilidade de Modelos (XAl)

A estrutura hierarquica dos dendrogramas oferece

uma forma intuitiva de explicar as relacdes entre os

dados, tornando os agrupamentos mais

compreensiveis para nao-especialistas

Analise de Texto

Agrupamento de
documentos por topicos,
revelando uma hierarquia
de temas e subtemas

Validacao Robusta

Analise de Imagens

Organizacao de grandes
bases de dados visuais e
deteccao de anomalias em
imagens medicas

Utilizacao de métricas como o coeficiente de

silhueta ou técnicas de bootstrap para avaliar a

estabilidade dos agrupamentos

No campo da bioinformatica, por exemplo, a clusterizacao hierarquica € amplamente utilizada para agrupar genes

com padrdes de expressao semelhantes, o que pode indicar funcdes bioldgicas relacionadas. Em 2025, a

capacidade de justificar e validar os clusters hierarquicos sera cada vez mais valorizada no mercado.



Desafios e Consideracoes Finais ha
Clusterizacao Hierarquica

Embora a clusterizacao hierarquica seja uma ferramenta poderosa e versatil, ela ndo esta isenta de desafios.

Escalabilidade

Para conjuntos de dados muito
grandes, o calculo das
distancias entre todos os pares
de pontos e a subsequente
fusao ou divisao podem se
tornar computacionalmente
muito caros e demorados. A
complexidade de tempo e
espaco geralmente cresce
quadraticamente com o
numero de pontos de dados.

Sensibilidade a Ruidos

Como vimos, o método de
Single Linkage é
particularmente vulneravel a
outliers, que podem "esticar"
os clusters e levar a
agrupamentos nao intuitivos. A
escolha da métrica de distancia
e do método de ligacao é
crucial.

Expertise de Dominio

A interpretacao dos resultados
requer conhecimento do
dominio especifico. Os clusters
identificados precisam fazer
sentido no contexto do
problema que vocé esta
tentando resolver.

[J A Arte da Clusterizacao: Saber quando e como aplicar essa técnica, combinando-a com outras

ferramentas e sua propria intuicao para extrair o maximo valor dos seus dados.

Apesar desses desafios, a clusterizacao hierarquica continua sendo uma técnica fundamental no arsenal de
qualquer cientista de dados. Sua capacidade de revelar uma estrutura aninhada, sem a necessidade de pré-definir
o numero de clusters, e a visualizacao clara através dos dendrogramas, a tornam ideal para a exploracao inicial de
dados e para cenarios onde a hierarquia dos agrupamentos é intrinsecamente importante.



Consolidacao e Proximos Passos

Chegamos ao fim da nossa jornada pela Clusterizacao Hierarquica. Vimos que ela € uma técnica de aprendizado

nao supervisionado que constréi uma estrutura de agrupamentos aninhados, como uma arvore.

® &

Abordagens Dendrogramas

Exploramos as abordagens aglomerativa (bottom-up, Aprendemos a interpretar os dendrogramas, que sao 0s
unindo os mais proximos) e divisiva (top-down, mapas visuais dessa hierarquia, e como "corta-los" para
dividindo o todo) definir o numero de clusters

&

Métodos de Ligacao Comparacao

Mergulhamos nos métodos de ligagcao (Single, Comparamos essa técnica com o K-Means, destacando

Complete, Average), entendendo como eles definema  suas forcas e fraquezas

"proximidade" entre clusters

Em Pratica:

Ao se deparar com um novo conjunto de dados sem rotulos, considere a clusterizacao hierarquica para explorar
a estrutura natural dos dados. Utilize o dendrograma para visualizar as relacdes e decidir o numero de clusters
de forma informada. Experimente diferentes métodos de ligacao para ver qual se adapta melhor a forma dos
seus dados. Lembre-se de que a interpretabilidade e a validacao sao tao importantes quanto o algoritmo em si.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmac¢des melhor descreve a abordagem aglomerativa na clusterizagao hierarquica?

o

(¢]

(¢]

(¢]

a) Inicia com um unico cluster contendo todos os pontos e os divide recursivamente.
b) Requer que o numero de clusters (K) seja definido antes do inicio do processo.

c) Comeca com cada ponto de dado como um cluster individual e mescla os clusters mais proximos
progressivamente.

d) Agrupa pontos de dados em clusters pré-definidos com base em centroides.

2. Um dendrograma € uma ferramenta visual essencial para a clusterizacao hierarquica. Qual é a principal

informacao que o eixo vertical (altura) de um dendrograma geralmente representa?

(0]

(¢]

o

(¢]

a) O numero de pontos de dados em cada cluster.
b) A distancia ou dissimilaridade entre os clusters que foram mesclados.
c) A ordem em que os pontos de dados foram inseridos no algoritmo.

)

d) O valor médio dos pontos de dados dentro de cada cluster.

3. Vocé esta trabalhando com um conjunto de dados onde os clusters esperados sao alongados e em forma de

"corrente". Qual método de ligacao seria mais propenso a identificar esses tipos de clusters, mas também mais

sensivel a outliers?

(¢]

(¢]

o

(¢]

a) Complete Linkage
b) Average Linkage
c) Single Linkage

)

d) Centroid Linkage

4. Em comparacao com o K-Means, qual € uma vantagem notavel da clusterizacao hierarquica?

(0]

(¢]

(0]

(¢]

a) E sempre mais rapida e escalavel para grandes volumes de dados.
b) Nao exige que o numero de clusters seja especificado de antemao.
c) Tende a formar clusters mais esféricos e compactos.

)
)
)
)

d) E uma técnica de aprendizado supervisionado.

5. Explique brevemente por que a escolha da métrica de distancia e do método de ligacao € crucial na

clusterizacao hierarquica e como essa escolha pode impactar os resultados.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

Resposta: c) Resposta: b)

A abordagem aglomerativa comeca com cada ponto O eixo vertical (altura) representa a distancia ou
como um cluster individual e progressivamente dissimilaridade entre os clusters que foram

mescla os clusters mais proximos. mesclados.

Questao 3 Questao 4

Resposta: c) Resposta: b)

Single Linkage ¢é ideal para clusters alongados, mas A clusterizacao hierarquica nao exige que o0 humero
€ mais sensivel a outliers. de clusters seja especificado de antemao.

Questao 5 - Resposta:

A escolha da métrica de distancia (ex: Euclidiana, Manhattan) define como a "proximidade" entre pontos é
calculada, influenciando a similaridade. O método de ligacao (ex: Single, Complete, Average) define como a
"proximidade" entre clusters é calculada. Juntos, eles determinam quais clusters serdao mesclados e em que
ordem, impactando diretamente a forma, o tamanho e a estrutura hierarquica dos agrupamentos finais. Uma
escolha inadequada pode levar a clusters irrelevantes ou enganosos.




Proxima Aula e Recursos Adicionais

Préoxima Aula:
Na Aula 26, vamos explorar a Clusterizacao Baseada em Densidade: DBSCAN, uma técnica que aborda os

desafios de clusters de formas arbitrarias e a deteccao de ruido, oferecendo uma nova perspectiva sobre como
encontrar grupos em seus dados.

Recursos Adicionais:

0,0
[ 5% =

Livros Documentacao Cursos Online

"An Introduction to Statistical Scikit-learn (Python) para Coursera/edX para aprofundamento
Learning" (James et al.) para exemplos praticos de em Machine Learning e técnicas
fundamentos estatisticos sélidos implementacao e tutoriais hands-on  avancadas

[ NOTA IMPORTANTE: As informacdes regulatorias/legais/técnicas desta aula estao atualizadas até 2025.
Consulte sempre fontes oficiais para verificar alteracdes.



Resumo Visual dos Conceitos Principais

Dados Brutos

Pontos sem rotulos que precisam
ser organizados

Aplicacao

Uso pratico dos grupos
identificados

Corte

Definicao do numero final de
clusters

q

i)

o

Aglomeracao

Fusao progressiva dos clusters
mais proximos

Hierarquia

Estrutura aninhada de
relacionamentos

Dendrograma

Visualizacao da arvore de clusters



Metodos de Ligacao: Comparacao Visual

Para consolidar o entendimento sobre os diferentes métodos de ligacao, vamos visualizar como cada um calcula a

distancia entre clusters:

Single Linkage Complete Linkage

Critério: Menor distancia Critério: Maior distancia

Caracteristicas: Caracteristicas:

o Conecta pelo ponto mais e Conecta pelo ponto mais
préoximo distante

e Forma clusters alongados e Forma clusters compactos

e Sensivel a outliers e Robusto a outliers

o Efeito "encadeamento” o Clusters esféricos

Average Linkage
Critério: Distancia média
Caracteristicas:

e Equilibra todos os pontos
o Clusters balanceados

¢ Moderadamente robusto

e Boa escolha geral

Dica Pratica: Comece sempre com Average Linkage como baseline, depois experimente Single para dados com

formas irregulares ou Complete para dados com muito ruido.



Casos de Uso Especificos por Setor

A clusterizacao hierarquica encontra aplicacdes especificas em diferentes setores. Vamos explorar alguns casos

praticos:

R

E-commerce e Varejo

e Segmentacao de clientes por padrao de compra
e Agrupamento de produtos similares

e Analise de comportamento de navegacao

e Recomendacao de produtos

Saude e Medicina

Classificacao de sintomas e doencas
Agrupamento de pacientes por perfil
Anadlise de eficacia de tratamentos

Descoberta de padrdes epidemioldgicos

L .

Servicos Financeiros

e Deteccao de fraudes por padrao

e Segmentacao de risco de crédito

e Andlise de portfdlio de investimentos

e Comportamento de gastos

Manufatura e Industria

Controle de qualidade por lotes
Manutencao preditiva de equipamentos
Otimizacao de processos produtivos

Analise de falhas e defeitos



Implementacao Pratica: Passo a Passo

Vamos consolidar o aprendizado com um guia pratico de implementacao da clusterizacao hierarquica:

—_—

. Preparacao dos Dados

Limpeza e tratamento de valores ausentes
e Normalizacdo/padronizacao das variaveis
e Selecao de features relevantes

e Tratamento de outliers (se necessario)

8 2. Escolha da Métrica de Distancia
e Euclidiana: dados numéricos continuos
e Manhattan: dados com outliers
o Cosseno: dados de alta dimensionalidade

e Hamming: dados categéricos

0 3. Selecao do Método de Ligacao
e Average: boa escolha inicial
e Single: clusters alongados
e Complete: clusters compactos

e Ward: minimiza variancia interna

|1 4. Geracao do Dendrograma
e Visualizacao da hierarquia completa
o |dentificacao de saltos significativos
e Analise da estrutura dos dados

e Determinacao do ponto de corte

@%& 5. Definicao do Numero de Clusters

Método do cotovelo no dendrograma

Conhecimento do dominio

Critérios de validacao

Analise de silhueta

%% 6. Validacao e Interpretacao
o Andlise da coeréncia dos clusters
e Validacao com expertise de dominio
o Meétricas de qualidade (silhueta, etc.)

e Documentacao dos resultados



Armadilhas Comuns e Como Evita-las

Mesmo sendo uma técnica poderosa, a clusterizacao hierarquica tem suas armadilhas. Vamos identifica-las e
aprender como evita-las:

X Armadilha: Nao X Armadilha: Ignorar X Armadilha: Cortar o
normalizar os dados outliers dendrograma

"4 Solucao: Sempre padronize "4 Solucao: Identifique e trate arbitrariamente
variaveis com escalas outliers antes da clusterizacao, %4 Solucéo: Procure por
diferentes. Uma variavel com especialmente ao usar Single grandes saltos na altura das
valores de 0-1000 dominara Linkage. fusdes e valide com

uma com valores de 0-1. conhecimento do dominio.
X Armadilha: Usar apenas um método X Armadilha: N3o validar os clusters
de ligacao 4 Solucao: Use métricas como coeficiente de
"4 Solucao: Experimente diferentes métodos e silhueta e valide a interpretabilidade dos grupos

compare os resultados para encontrar o mais formados.
adequado.



Ferramentas e Bibliotecas Recomendadas

Para implementar clusterizacao hierarquica na pratica, vocé precisara das ferramentas certas. Aqui estao as

principais opgoes:

Python

Scikit-learn:
Implementagao
completa com
AgglomerativeCluste
ring

SciPy: Funcdes de
baixo nivel para
dendrogramas

Matplotlib/Seaborn:
Visualizacao de
dendrogramas

Plotly:
Dendrogramas
interativos

cluster: Pacote
fundamental para
clusterizacao

dendextend:
Manipulacao
avancada de
dendrogramas

factoextra:
Visualizacao e
validacao

ggplot2: Graficos
elegantes

Ferramentas de
Bl

Tableau:
Clusterizacao visual
intuitiva

Power BI: Integracao
com Azure ML

Qlik Sense: Analise
associativa

Orange: Interface
grafica para
iniciantes

[J)' Recomendacao: Para iniciantes, comece com Orange ou Tableau para entender os conceitos

visualmente. Para analises avancadas, Python com Scikit-learn é a escolha mais versatil.



Exercicio Pratico: Segmentacao de Clientes

Vamos aplicar os conceitos aprendidos em um cenario real de segmentacao de clientes de uma loja online:

Cenario:

Uma empresa de e-commerce possui dados de 1000 clientes com as seguintes variaveis:

o Valor total gasto nos ultimos 12 meses

e Frequéncia de compras (humero de pedidos)
e Tempo desde a ultima compra (dias)

o Categoria de produtos preferida

e Canal de aquisicao (organico, pago, referéncia)

01

02

Preparacao

Normalize as variaveis numéricas e codifique as

categodricas. Trate valores ausentes e outliers extremos.

03

Distancia
Use distancia Euclidiana para as variaveis numéricas
normalizadas e considere Gower para dados mistos.

04

Ligacao
Comece com Average Linkage e compare com

Complete Linkage para ver qual produz clusters mais
interpretaveis.

05

Dendrograma

Gere o0 dendrograma e identifique o ponto de corte
ideal. Procure por 3-7 clusters para facilitar a
interpretacao.

06

Interpretacao

Analise o perfil de cada cluster: "Clientes VIP",
"Compradores Ocasionais", "Clientes Inativos", etc.

Acao
Desenvolva estratégias especificas de marketing para
cada segmento identificado.

Resultado Esperado: Identificacao de 4-5 segmentos distintos de clientes, cada um com caracteristicas e
comportamentos especificos que permitam estratégias de marketing direcionadas.



Conclusao e Reflexoes Finais

A clusterizacao hierarquica € mais do que uma técnica estatistica — € uma ferramenta de descoberta que nos
permite ver padrées ocultos em dados complexos. Ao longo desta aula, exploramos desde os fundamentos
tedricos até aplicacdes praticas, sempre com foco na interpretabilidade e na aplicacao real.

Visualizacao

Flexibilidade Dendrogramas oferecem insights
Nao requer definicdo prévia do visuais unicos
numero de clusters @
Hierarquia
@ Revela estruturas aninhadas nos

dados

Versatilidade U

Aplicavel a diversos tipos de dados e @8 Interpretabilidade
dominios Resultados sao facilmente

compreensiveis

Reflexao Final:

Lembre-se de que a clusterizacao hierarquica € uma ferramenta de exploracao, nao de confirmacao. Os
clusters que vocé encontra sao hipoteses sobre a estrutura dos seus dados que devem ser validadas com
conhecimento do dominio e analises complementares. O verdadeiro valor esta na capacidade de transformar
dados brutos em insights acionaveis que impulsionem decisdées melhores.

Continue praticando, experimentando com diferentes conjuntos de dados e métodos. A maestria vem com a
experiéncia, e cada dataset tem suas proprias peculiaridades e desafios. Boa sorte em sua jornada de descoberta

de padroes!

() Préximo Passo: Aplique os conceitos aprendidos em um projeto pessoal ou profissional. A pratica é
fundamental para consolidar o conhecimento teérico.



