Aula 27 - Avaliacao de Modelos de
Clusterizacao

Desvendando a Qualidade dos Agrupamentos: Avaliacao de Modelos de Clusterizacao

Bem-vindo(a) a Aula 27 do nosso Curso de Aprendizado de Maquina Estatistico! Chegamos a um ponto crucial
onde a intuicao encontra a validacao. Vocé ja explorou o universo da clusterizacao, aprendendo a agrupar dados
de forma significativa. Mas, como saber se esses agrupamentos sao realmente bons, uteis e confiaveis? Essa € a
pergunta que vamos responder hoje.

Imagine que vocé passou horas organizando uma biblioteca vasta, separando os livros por temas, autores ou
géneros. Ao final, como vocé avalia se sua organizacao foi eficaz? Vocé pode ter um critério pessoal, mas e se
outra pessoa precisar usar sua biblioteca? A avaliacao de modelos de clusterizacao é exatamente isso: um
conjunto de ferramentas e métricas que nos permitem julgar a qualidade dos agrupamentos que nossos algoritmos
criaram. E a ponte entre a arte de agrupar e a ciéncia de validar.

Nesta aula, nosso objetivo principal é que vocé desenvolva uma compreensao solida sobre como avaliar a
performance de modelos de clusterizacao. Ao final, vocé sera capaz de:

o |dentificar e aplicar métricas adequadas para avaliar clusters, tanto quando vocé tem uma "resposta certa"
(rétulos conhecidos) quanto quando nao tem (rotulos desconhecidos).

e Interpretar os resultados dessas meétricas para tomar decisées informadas sobre a qualidade e o0 numero ideal
de clusters.

o Utilizar a analise visual como uma ferramenta complementar e poderosa para entender a estrutura dos seus
dados agrupados.

Vamos mergulhar nas métricas que nos guiam, desde as mais diretas até as que exigem uma analise mais profunda
e intuitiva. Prepare-se para transformar a incerteza em clareza, garantindo que seus modelos de clusterizacao nao
apenas funcionem, mas funcionem bem.



O Desafio da Avaliacao de Clusters: Mais
que Apenas Agrupar

[) Diferente da classificacao ou regressao, onde temos uma variavel-alvo clara para comparar nossas
previsdes, a clusterizacao é uma tarefa de aprendizado nao supervisionado.

Vocé ja aprendeu a usar algoritmos como K-Means ou Agrupamento Hierarquico para encontrar padrées ocultos
nos dados. E como ter um mapa e um conjunto de ferramentas para descobrir tesouros. Mas, uma vez que vocé
"encontra" esses tesouros (os clusters), como saber se eles sao realmente valiosos ou se vocé apenas cavou
buracos aleatoriamente? Essa é a esséncia do nosso desafio na avaliacao de modelos de clusterizacao.

Diferente da classificacao ou regressao, onde temos uma variavel-alvo clara para comparar nossas previsoes, a
clusterizacao é uma tarefa de aprendizado nao supervisionado. Isso significa que nao ha uma "resposta certa"
predefinida nos dados. E como pedir a alguém para organizar um armario sem dizer o que é roupa, sapato ou
acessorio — a pessoa vai agrupar por conta propria, € vocé precisa de um jeito de saber se a organizacao dela faz
sentido para voceé.

Essa auséncia de rétulos de verdade (ou ground truth) torna a avaliacao um pouco mais complexa e, por vezes,
subjetiva. No entanto, a boa noticia € que a estatistica e a ciéncia de dados nos oferecem ferramentas robustas
para navegar por essa complexidade. Vamos explorar como podemos quantificar e visualizar a qualidade dos
nossos agrupamentos, transformando a intuicao em métricas e insights acionaveis.

Cenario Privilegiado Cenario Comum
Roétulos verdadeiros conhecidos - permite Rétulos desconhecidos - exige avaliacao da
comparacao direta com a realidade coeréncia interna dos clusters

Nossa jornada de avaliacao comeca com a distincao fundamental entre dois cenarios: aquele raro e privilegiado
em que, por algum motivo, conhecemos os rétulos verdadeiros dos nossos dados, e o cenario muito mais comum e
desafiador em que esses rotulos sao completamente desconhecidos. Cada situagcao exige uma abordagem e um
conjunto de métricas diferentes, mas igualmente importantes para garantir a robustez e a interpretabilidade dos
seus modelos.



Cenario Ideal: Quando os Rotulos Sao
Conhecidos

Imagine que vocé esta testando um novo sistema de reconhecimento facial para agrupar fotos de pessoas. Vocé ja
tem um conjunto de fotos onde sabe quem é quem (os rétulos verdadeiros). Seu sistema agrupa as fotos, e agora
vocé quer saber o quao bem ele se saiu em relagcao a sua lista original. Este € o cenario onde os rotulos sao
conhecidos, e embora seja menos comum em problemas de clusterizacao "puros" (ja que o objetivo é descobrir
padrées sem rotulos), ele é fundamental para pesquisa, benchmarking de algoritmos e para entender o potencial
maximo de um modelo.

() Métricas com Rotulos Conhecidos: Adjusted Rand Index (ARI) e Normalized Mutual Information (NMI) sédo
as ferramentas mais poderosas para comparar clusters com a verdade conhecida.

Nesse contexto, podemos usar métricas que comparam diretamente os clusters que o algoritmo criou com os
rétulos que ja existiam. E como ter o gabarito de uma prova e comparar com as suas respostas. Duas das métricas
mais poderosas e amplamente utilizadas para essa finalidade sdo o Adjusted Rand Index (ARI) e a Normalized
Mutual Information (NMI). Elas nos ajudam a quantificar o grau de similaridade entre duas particdes de dados, ou
seja, 0 quao bem a sua clusterizacao "bate" com a realidade conhecida.

01 02

Analise de Pares Verificacao de Concordancia

O ARI examina todos os pares possiveis de pontos de Verifica se cada par esta agrupado da mesma forma nos
dados rotulos verdadeiros e preditos

03 04

Ajuste para o Acaso Pontuacao Final

Subtrai a concordancia que ocorreria por puro acaso Gera uma pontuacao de -1a +1, onde +1 é perfeita

concordancia

O ARI, por exemplo, mede a similaridade entre os agrupamentos, ajustando para 0 acaso. Pense nele como uma
pontuacao que varia de -1a 1, onde 1indica uma correspondéncia perfeita, O indica uma correspondéncia aleatoria
(como se os clusters fossem formados por puro acaso), e valores negativos sugerem uma correspondéncia pior
gue o acaso. Ele faz isso contando pares de pontos que sao agrupados juntos ou separados da mesma forma em
ambas as particoes (a sua e a verdadeira), e subtraindo o que seria esperado por puro acaso.

Exemplo Pratico: Vocé tem 5 pessoas: A, B, C, D, E.
Rétulos Verdadeiros: {A, B}, {C, D, E} (2 grupos)
Clusterizacao do Modelo: {A, C}, {B, D, E} (2 grupos)

O ARI vai analisar todos os pares possiveis (AB, AC, AD, AE, BC, BD, BE, CD, CE, DE) e verificar se eles estao no
mesmo cluster ou em clusters diferentes, tanto nos rotulos verdadeiros quanto na clusterizacdo do modelo. Ele
entao calcula a proporcao de concordancias, ajustando para a probabilidade de concordancia aleatoria. Se A e B
estdo juntos nos rotulos verdadeiros e separados na clusterizacao, isso € uma discordancia. Se C e D estao juntos
em ambos, € uma concordancia. O ARl nos da uma pontuacao unica que resume essa comparacao.



Aprofundando no ARl e NMI: Alem da
Simples Correspondeéncia

Adjusted Rand Index (ARI) Normalized Mutual Information
e Corrige para o acordo que ocorreria por acaso (NMI)
e Foca na concordancia de pares de pontos e Baseado na teoria da informacao
e Mais sensivel a pequenas diferencas na estrutura e Mede informagcao compartilhada entre particoes
e Robusto mesmo com numeros diferentes de e Foca na dependéncia estatistica
Clusters e Varia entre O (independentes) e 1 (idénticas)

Continuando nossa exploracao das métricas com rotulos conhecidos, o Adjusted Rand Index (ARI) é uma
ferramenta robusta porque ele corrige para o acordo que ocorreria puramente por acaso. Isso significa que,
mesmo que vocé tenha muitos clusters ou poucos pontos, o ARl ainda fornecera uma medida justa da similaridade.
Ele é particularmente util quando o numero de clusters ndo € necessariamente 0 mesmo entre a verdade e a sua
previsao, ou quando os tamanhos dos clusters sao muito diferentes.

Mas a historia nao termina aqui. Enquanto o ARI foca na concordancia de pares de pontos, o Normalized Mutual
Information (NMI) aborda a avaliacao sob uma perspectiva diferente: a da teoria da informacao. O NMI mede a
quantidade de informacao compartilhada entre as duas particdes (a verdadeira e a predita), normalizada para que
o resultado varie entre O e 1. Um valor de 1indica que as duas particoes sao idénticas, e 0 indica que nao ha
informacao mutua entre elas, ou seja, sdo independentes.

[ Analogia do NMI: Pense no NMI como a capacidade de prever a qual cluster um ponto pertence na sua
clusterizacao, sabendo a qual rotulo verdadeiro ele pertence, e vice-versa.

Pense no NMI como a capacidade de prever a qual cluster um ponto pertence na sua clusterizacao, sabendo a qual
rotulo verdadeiro ele pertence, e vice-versa. Se vocé sabe que um livro é de "Ficcao Cientifica" (rotulo verdadeiro),
e seu modelo o colocou no cluster "Romances de Aventura Espacial", o NMI quantifica o quanto essa informacao
sobre "Ficcao Cientifica" te ajuda a prever "Romances de Aventura Espacial". Quanto mais informacao
compartilhada, maior o NMI.

Benchmarking de \1\6\ Pesquisa Académica |\_« Desenvolvimento de
Algoritmos Validar novas abordagens Modelos
Comparar o desempenho de de clusterizacao contra Ajustar parametros de um
diferentes algoritmos de métodos estabelecidos. algoritmo de clusterizagcao
clusterizagcao em um mesmo para otimizar sua
conjunto de dados com correspondéncia com uma
rétulos conhecidos. verdade conhecida (se
disponivel).
Conceito Ambito/Aplicacao Base/Origem Exemplo
Adjusted Rand Index Comparacao de Teoria de conjuntos, Avaliar se um novo
(ARI) particoes, ajuste para o combinatoria. algoritmo de
acaso. clusterizacao replica

bem grupos conhecidos

de clientes.
Normalized Mutual Medida de informacao Teoria da informacao, Verificar o quanto a
Information (NMI) compartilhada entre entropia. clusterizacao de
particoes. documentos reflete as

categorias tematicas
originais.



O Cenario Mais Comum: Rotulos
Desconhecidos

Agora, vamos encarar a realidade da maioria dos problemas de clusterizacdo: vocé nao tem os rotulos verdadeiros.
E como se vocé tivesse um monte de pecas de LEGO misturadas e precisasse agrupa-las por cor, tamanho ou tipo,
sem ter um manual que diga "esta peca é azul, esta € grande". Vocé precisa confiar na consisténcia interna dos
seus proprios agrupamentos.

Coesao Interna Separacao Externa
O quao bem os pontos dentro de um cluster se O quao diferentes sao os pontos de clusters
parecem entre si distintos

Nesse cenario, a avaliacao se torna um desafio de "coeréncia interna". Nao podemos comparar nossos clusters
com uma verdade externa, entao precisamos avaliar o quao bem os pontos dentro de um cluster se parecem entre
si (coesdo) e o quao diferentes eles sdo dos pontos em outros clusters (separacao). E como julgar a organizacgao
do seu armario sem saber o que é roupa ou sapato, mas observando se todas as camisas estao juntas e separadas
dos sapatos.

Essa é a beleza e a complexidade do aprendizado nao supervisionado. A boa noticia & que existem métricas que
nos ajudam a quantificar essa coeréncia interna. A mais popular e intuitiva delas € o Coeficiente de Silhueta. Ele
nos da uma medida de quao bem um objeto se encaixa em seu proprio cluster em comparacao com outros
clusters.

[J Coeficiente de Silhueta: Um "selo de qualidade" para cada ponto de dado, medindo se ele esta bem
posicionado em seu cluster.

Pense no Coeficiente de Silhueta como um "selo de qualidade" para cada ponto de dado. Para cada ponto, ele
calcula o quao proximo ele esta dos outros pontos no seu proprio cluster (coesao) e o quao distante ele esta dos
pontos no cluster vizinho mais proximo (separacao). A partir dessas duas distancias, ele gera uma pontuacao que
nos diz se o ponto esta bem agrupado. Se a pontuacao for alta, o ponto esta feliz em seu cluster; se for baixa ou
negativa, ele pode estar no cluster errado ou em uma regiao de fronteira.



Coeficiente de Silhueta em Detalhes: A
Coesao e a Separacao

Para entender o Coeficiente de Silhueta a fundo, vamos desmistificar seu calculo. Para cada ponto de dado em
seu conjunto, ele considera duas distancias médias:

a(i) - Coesao Interna b(i) - Separacao Externa

A distancia média entre o ponto /e todos 0s outros A distancia média entre o ponto /e todos os pontos
pontos no mesmo cluster que /. Quanto menor no cluster vizinho mais proximo (ou seja, o cluster
esse valor, mais coeso é o cluster de /. ao qual / nao pertence, mas que esta mais perto

dele). Quanto maior esse valor, mais separado /
esta de outros clusters.

Formula do Coeficiente de Silhueta

s(i) = (b(i) - a(i)) / max(a(i), b(i))

Essa formula garante que o valor de s(i) esteja sempre entre -1e +1.

+7 0) -1

Membro Feliz Fronteira Cluster Errado
O ponto esta bem dentro de seu O ponto esta na fronteira entre dois O ponto pode ter sido atribuido ao
proprio cluster e longe de outros clusters, indicando sobreposicao cluster errado
clusters

A pontuacao geral do Coeficiente de Silhueta para um modelo de clusterizacao € a média dos coeficientes de
silhueta de todos os pontos. Um valor médio alto indica que os clusters sao densos e bem separados. Essa métrica
é incrivelmente util para determinar o numero ideal de clusters (o famoso "k" no K-Means), pois vocé pode rodar o
algoritmo para diferentes valores de k e escolher aquele que maximiza a pontuacao média de silhueta.

Por exemplo, em um cenario de segmentacao de clientes, um alto Coeficiente de Silhueta médio indicaria que seus
segmentos de clientes sdo bem distintos e homogéneos internamente, facilitando a criacao de estratégias de
marketing direcionadas.



Analise Visual da Qualidade dos Clusters: O
Olhar que Complementa os Numeros

As métricas numeéricas como o Coeficiente de Silhueta sdo essenciais, mas elas contam apenas parte da historia.
Imagine que vocé esta avaliando a qualidade de um bolo. Vocé pode medir o peso, a temperatura e a densidade
(as métricas), mas s6 de olhar e provar (a analise visual e sensorial) vocé realmente entende se ele € bom. Da
mesma forma, a analise visual da qualidade dos clusters é uma ferramenta indispensavel que complementa as
meétricas quantitativas, oferecendo insights que 0s numeros sozinhos nao conseguem capturar.

[J Interpretabilidade de Modelos (XAIl): A analise visual € uma forma de XAl para clusterizacdo, nos
ajudando a entender por que os pontos foram agrupados de determinada maneira.

=°  Graficos de Dispersao & Reducao de CD\ Identificacao de
Para dados 2D ou 3D, plotar Dimensionalidade Problemas
0s pontos coloridos por t-SNE e UMAP projetam VisualizacOes revelam
cluster permite ver dados de alta dimensao em clusters sobrepostos,
instantaneamente a 2D/3D, preservando a formas irregulares, outliers e
separacao e densidade dos estrutura de proximidade padrdées que métricas
clusters. entre pontos. podem nao capturar.

A analise visual nos permite "ver" a estrutura dos dados e a forma como os clusters foram formados. Ela é crucial
para identificar problemas como clusters sobrepostos, clusters de tamanhos muito desiguais, ou a presenca de
outliers que foram agrupados de forma inadequada. Além disso, a visualizacao pode revelar padrées complexos
que as métricas baseadas em distancia euclidiana (como o Coeficiente de Silhueta) podem nao capturar,
especialmente em dados de alta dimensionalidade ou com formas de cluster nao esféricas.

Separacao clara Densidade interna

Os clusters estao bem distantes uns dos outros? Os pontos dentro de um cluster estao proximos
uns dos outros?

Forma dos clusters Outliers

Os clusters tém formas esperadas (esféricas Existem pontos isolados ou que parecem estar
para K-Means) ou sao mais complexos? no cluster errado?



Ferramentas e Boas Praticas na Avaliacao
Visual

Aprofundando na analise visual, € importante ir além dos graficos de dispersao basicos. Para dados com mais de
duas ou trés dimensdes, as técnicas de reducao de dimensionalidade como t-SNE e UMAP sao suas melhores
amigas. Elas transformam um espaco complexo em algo que nossos olhos podem processar, revelando a
"geografia" dos seus clusters. Ao usar essas ferramentas, é crucial lembrar que elas sao aproximacoes e podem
distorcer algumas relacdes de distancia, mas sao excelentes para revelar a estrutura geral e a separacao dos

agrupamentos.
Pair Plots Heatmaps de Centrodides Dendrogramas
Matriz de graficos de dispersao Visualizacao dos perfis de cada Para agrupamento hierarquico,
mostrando relacdes entre cada cluster através das meédias das mostra a sequéncia de fusdes
par de caracteristicas, colorindo caracteristicas, revelando o que permitindo escolher o numero
pontos pelos clusters. define cada grupo. ideal de clusters.

Além disso, outras visualizacdes podem ser muito uteis:

e Pair Plots: Se vocé tem um numero gerenciavel de caracteristicas, um pair plot (matriz de graficos de
dispersao) pode mostrar as relacdes entre cada par de caracteristicas, colorindo os pontos pelos clusters. Isso
ajuda a identificar quais caracteristicas sao mais importantes para a separacao dos clusters.

o Heatmaps de Centréides: Para entender o "perfil" de cada cluster, vocé pode criar um heatmap dos centroides
(ou médias) das caracteristicas para cada cluster. Isso revela quais caracteristicas sao mais proeminentes em
cada grupo, facilitando a interpretacao.

o Dendrogramas: Se vocé usou agrupamento hierarquico, o dendrograma € a visualizagao fundamental. Ele
mostra a sequéncia de fusdes ou divisdes de clusters, permitindo que vocé escolha o numero de clusters
"cortando" a &rvore em um nivel apropriado.

[J Validacao Robusta: E uma boa pratica rodar o algoritmo multiplas vezes com diferentes inicializacdes e
observar a consisténcia dos clusters formados.

Conectando com as Informacoes Atualizadas e Tendéncias Incorporadas, a analise visual € um pilar da
Interpretabilidade de Modelos (XAl) mesmo em aprendizado nao supervisionado. Ela nao apenas valida os
clusters, mas também ajuda a explicar por que certos pontos estao juntos e o que define cada grupo. Por exemplo,
ao visualizar clusters de clientes, vocé pode perceber que um grupo é caracterizado por alta renda e gastos em
tecnologia, enquanto outro tem renda média e prefere produtos de casa. Essa interpretabilidade é vital para a
tomada de decisdes de negdcio.

Para uma Validacao Robusta, é uma boa pratica rodar o algoritmo de clusterizacao multiplas vezes, com diferentes
inicializacodes (se aplicavel, como no K-Means), e observar a consisténcia dos clusters formados. A analise visual
pode ajudar a identificar se os clusters sao estaveis ou se mudam drasticamente a cada execucao.



Desafios e Consideracoes Avancadas na
Avaliacao de Clusters

Chegamos a um ponto onde é crucial reconhecer que a avaliacao de clusters ndo € uma ciéncia exata com uma
unica resposta universal. Nao existe uma métrica "bala de prata" que funcione perfeitamente para todos os tipos
de dados e problemas. A escolha da métrica e da abordagem visual depende muito da natureza dos seus dados,
do algoritmo de clusterizacao utilizado e, mais importante, dos seus objetivos de negdcio ou pesquisa.

— @ & —

Alta Dimensionalidade Clusters Irregulares Ruido e Outliers

A "maldicao da Métricas como Silhueta podem Um unico ponto mal
dimensionalidade" afeta nao funcionar bem para classificado pode impactar a
meétricas baseadas em algoritmos que encontram meédia de silhueta de um cluster
distancia, tornando-as menos clusters de densidade ou inteiro.

significativas em espac¢os com formas complexas.

muitas caracteristicas.

Um dos maiores desafios reside na alta dimensionalidade dos dados. Embora t-SNE e UMAP ajudem na
visualizacao, a "maldicao da dimensionalidade" afeta as métricas baseadas em distancia, tornando-as menos
significativas em espacos com muitas caracteristicas. Nesses casos, a interpretabilidade dos clusters pode ser
mais importante do que uma pontuacao numérica perfeita.

Outro desafio sao os clusters de formas irregulares ou nao esféricas. Métricas como o Coeficiente de Silhueta,
que se baseiam em distancias euclidianas, podem nao funcionar bem para algoritmos que encontram clusters de
densidade (como DBSCAN) ou formas complexas. Nesses cenarios, a analise visual se torna ainda mais critica, e
meétricas alternativas que consideram a densidade ou a conectividade podem ser exploradas.

A presenca de ruido e outliers também pode distorcer as métricas. Um unico ponto mal classificado pode impactar
a média de silhueta de um cluster inteiro. Por isso, a pré-processamento de dados e a identificacao de outliers sao

etapas cruciais antes da clusterizacao e avaliacao.

Arte e Ciéncia: A avaliacao de modelos de clusterizacao €, em ultima analise, uma combinacao de arte e
ciéncia. E a arte de interpretar visualizacdes e a ciéncia de aplicar métricas estatisticas.

A avaliacdo de modelos de clusterizacdo &, em Ultima andlise, uma combinacao de arte e ciéncia. E a arte de
interpretar visualizacdes e a ciéncia de aplicar métricas estatisticas. E um processo iterativo: vocé clusteriza,
avalia, ajusta parametros, e reavalia, buscando o equilibrio entre a coeréncia estatistica e a interpretabilidade
pratica. A conexao com a teoria estatistica classica é evidente aqui: a inferéncia sobre a estrutura dos dados, a
probabilidade de um ponto pertencer a um grupo, e a validacao de modelos sao conceitos profundamente
enraizados na estatistica.



Consolidacao: Validando Seus Insights de
Agrupamento

Chegamos ao final da nossa jornada pela avaliacao de modelos de clusterizacao. Vimos que agrupar dados é
apenas o primeiro passo; o verdadeiro valor surge quando podemos validar e interpretar a qualidade desses
agrupamentos. Aprendemos que a avaliacao se divide em dois grandes cenarios: quando temos rétulos
conhecidos, onde métricas como Adjusted Rand Index (ARI) e Normalized Mutual Information (NMI) brilham ao
comparar a sua clusterizacao com uma verdade externa; e o cenario mais comum de rétulos desconhecidos, onde
o Coeficiente de Silhueta nos ajuda a medir a coesao interna e a separacao entre os clusters.

Além das métricas numéricas, enfatizamos a importancia vital da analise visual. Ferramentas como graficos de
dispersao, t-SNE e UMAP nos permitem "ver" a estrutura dos dados e identificar nuances que os numeros podem
esconder. Essa abordagem visual € uma forma poderosa de Interpretabilidade de Modelos (XAl), garantindo que
seus clusters nao sejam apenas estatisticamente validos, mas também compreensiveis e Uteis para a tomada de
decisdes. Lembre-se, a avaliacao é um processo iterativo que combina rigor estatistico com insights visuais,
levando a modelos de clusterizacao mais robustos e confiaveis.

g 2

Pergunta Clara Coeficiente de Silhueta Combine Métricas e
Sempre comece sua analise de Utilize o Coeficiente de Silhueta para Visualizacoes

clusterizacao com uma pergunta ajudar a determinar o numero ideal Combine métricas com

clara sobre 0 que vocé espera de clusters quando os rotulos sao visualizacdes (t-SNE, UMAP) para
agrupar. desconhecidos. uma compreensao completa da

qualidade dos seus clusters.

M B

Estabilidade Interpretabilidade

Considere a estabilidade dos seus clusters, rodando o Lembre-se que a melhor clusterizacao é aquela que faz
algoritmo multiplas vezes para verificar a consisténcia. sentido para o seu problema e pode ser interpretada de
forma significativa.



Autoavaliacao

1. Qual das seguintes métricas é mais adequada para avaliar a qualidade de um modelo de clusterizacao
quando os rotulos verdadeiros dos dados sao conhecidos? a) Coeficiente de Silhueta
b) Erro Quadratico Médio (MSE)
c) Adjusted Rand Index (ARI)
d) R-quadrado

2. Um Coeficiente de Silhueta para um ponto de dado que se aproxima de -1indica que: a) O ponto esta muito
bem agrupado em seu cluster.
b) O ponto esta na fronteira entre dois clusters.
c) O ponto pode ter sido atribuido ao cluster errado.
d) O cluster é esférico e denso.

3. Para visualizar clusters em dados de alta dimensionalidade, qual téchica € comumente utilizada para reduzir
as dimensoes mantendo a estrutura de proximidade? a) Analise de Componentes Principais (PCA) para

visualizacao.

b) Graficos de barras.

c) Heatmaps de correlacao.
d) Tabela de contingéncia.

4. A principal diferenca entre o Adjusted Rand Index (ARI) e o Normalized Mutual Information (NMI) é que: a) O
ARI é usado para rétulos desconhecidos, enquanto o NMI é para rotulos conhecidos.
b) O ARI foca na concordancia de pares de pontos, ajustando para o acaso, enquanto o NMI mede a informacao
mutua compartilhada.
c) O NMI é uma métrica de distancia, enquanto o ARl € uma métrica de similaridade.
d) Ambos sao usados para avaliar a coesao interna dos clusters.

5. Expligue brevemente por que a analise visual € um complemento crucial as métricas numeéricas na avaliacao de
modelos de clusterizacao, mesmo quando se utiliza o Coeficiente de Silhueta.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

c) Adjusted Rand Index (ARI) c) O ponto pode ter sido atribuido ao cluster
errado.

Questao 3 Questao 4

a) Analise de Componentes Principais (PCA) para b) O ARI foca na concordancia de pares de pontos,

visualizacao. ajustando para o acaso, enquanto o NMI mede a

(Embora t-SNE e UMAP sejam mais especificas para informacao mutua compartilhada.

visualizacdo de clusters, PCA também pode ser
usada para reducéo de dimensionalidade para
visualizacdo, especialmente como pré-
processamento.)

[) Resposta Sugerida para a Questao Discursiva:

A analise visual é crucial porque as métricas numéricas, como o Coeficiente de Silhueta, fornecem um
valor agregado que pode nao capturar nuances importantes. Visualizagdes permitem identificar
problemas como clusters sobrepostos, formas irregulares, ou a presenca de outliers que distorcem as
meétricas. Elas oferecem uma compreensao intuitiva da estrutura dos dados e da interpretabilidade dos
agrupamentos, complementando a validacao quantitativa com insights qualitativos.



Proximos Passos e Recursos

%

Proxima Aula

Na Aula 28, vamos explorar a Reducao de Dimensionalidade: PCA (Analise de Componentes Principais).
Vocé vera como técnicas como PCA podem simplificar dados complexos, tornando-os mais faceis de
visualizar e, em muitos casos, melhorando o desempenho de algoritmos de Machine Learning, inclusive para

clusterizacao.

Recursos Adicionais

% Documentacao Scikit- @ Livro "An Introduction &Q Artigos sobre XAl

learn to Sta.tistical Para explorar a

Para detalhes técnicos e Learning” interpretabilidade em
exemplos de implementacao Para aprofundar nos aprendizado nao
das metricas. fundamentos estatisticos do supervisionado.

aprendizado de maquina.

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



