
Aula 11 – Análise de Agrupamentos 
(Cluster) – Parte 1: Métodos Hierárquicos

Você já parou para pensar em como organizamos o mundo ao nosso redor? Desde a categorização de 
produtos em um supermercado até a classificação de espécies na biologia, nossa mente busca padrões, 
semelhanças e diferenças para dar sentido à complexidade. No universo dos dados, essa necessidade é 
ainda mais premente. Imagine ter um volume gigantesco de informações sobre clientes, transações ou até 
mesmo genes, e precisar encontrar grupos naturais dentro deles, sem saber de antemão quais são esses 
grupos. É como ter um balde cheio de peças de Lego de cores e tamanhos variados e querer organizá-las 
sem um manual.

Essa é a essência da Análise de Agrupamentos, ou Análise de Cluster. Ela nos permite desvendar estruturas 
ocultas nos dados, transformando um emaranhado de observações em grupos homogêneos e significativos. 
Compreender essa técnica é fundamental não apenas para quem busca aprimorar suas habilidades 
estatísticas, mas também para aqueles que desejam aplicar inteligência em cenários de negócios, pesquisa 
científica ou até mesmo em algoritmos de aprendizado de máquina. É uma ferramenta poderosa para 
segmentar, identificar padrões e tomar decisões mais informadas.

Nesta aula, embarcaremos na primeira parte dessa jornada, focando nos Métodos Hierárquicos. Nosso 
objetivo é que você seja capaz de entender a lógica por trás desses agrupamentos, diferenciar as abordagens 
aglomerativas e divisivas, compreender como as distâncias são calculadas entre observações e grupos, e, 
finalmente, interpretar o famoso dendrograma para definir o número ideal de clusters. Prepare-se para 
desvendar os segredos da organização de dados de forma intuitiva e prática, conectando conceitos clássicos 
a aplicações modernas em Big Data e Machine Learning.



O Que é Análise de Agrupamentos 
(Cluster)? Desvendando Padrões Ocultos

No dia a dia, somos constantemente bombardeados por informações. Empresas coletam dados sobre o 
comportamento de compra de seus clientes, hospitais registram informações de pacientes, e cientistas 
analisam características de diferentes espécies. Em muitos desses cenários, não temos uma variável de 
"resposta" clara para prever, mas sim o desejo de entender a estrutura intrínseca dos dados. Queremos 
saber: existem grupos naturais aqui? Quem são eles? Como se diferenciam?

A Análise de Agrupamentos surge como uma resposta a essa questão. Ela é uma técnica de aprendizado não 
supervisionado, o que significa que, ao contrário da regressão ou classificação, não há uma variável-alvo 
predefinida para guiar o processo. Em vez disso, a técnica busca identificar observações que são 
semelhantes entre si e agrupá-las, enquanto as observações em grupos diferentes são, por definição, mais 
distintas. Pense nisso como organizar um armário: você não tem um rótulo pré-existente para cada peça de 
roupa, mas intuitivamente as agrupa por tipo (camisas, calças, meias) ou por ocasião de uso.

Essa capacidade de encontrar "segmentos" ou "tipos" dentro de um conjunto de dados é incrivelmente 
valiosa. No marketing, permite segmentar clientes para campanhas mais eficazes; na biologia, ajuda a 
classificar organismos; na segurança, pode identificar padrões de fraude ou anomalias. É uma ferramenta 
fundamental para transformar dados brutos em insights acionáveis, revelando a "personalidade" dos seus 
dados e permitindo uma compreensão mais profunda de sua estrutura.



A Lógica por Trás dos Agrupamentos 
Hierárquicos: Construindo uma Árvore de 
Relações

Quando falamos em Análise de Agrupamentos, existem diversas abordagens para formar os clusters. Entre 
elas, os métodos hierárquicos se destacam por sua capacidade de construir uma estrutura de agrupamento 
em forma de árvore, que visualiza as relações de proximidade entre as observações em diferentes níveis de 
granularidade. É como montar um quebra-cabeça complexo, onde cada peça se encaixa com outras, 
formando subgrupos que, por sua vez, se unem em grupos maiores.

A beleza dos métodos hierárquicos reside em sua natureza exploratória. Eles não exigem que você predefina 
o número de clusters antes de iniciar a análise, o que é uma grande vantagem quando você não tem nenhuma 
ideia prévia sobre a estrutura dos seus dados. Em vez disso, eles constroem uma hierarquia completa de 
agrupamentos, desde o nível mais individual (cada observação é um cluster) até o nível mais abrangente 
(todas as observações formam um único cluster). Essa hierarquia é então representada graficamente por um 
dendrograma, uma espécie de "árvore genealógica" dos seus dados.

Existem duas principais formas de construir essa hierarquia: a abordagem aglomerativa (do latim 
agglomerare, que significa "juntar em uma massa") e a abordagem divisiva (do latim dividere, que significa 
"separar"). Ambas as estratégias têm o mesmo objetivo final – revelar os grupos – mas partem de pontos 
opostos e seguem caminhos inversos para chegar lá. Compreender essa dualidade é o primeiro passo para 
dominar a análise de agrupamentos hierárquicos e escolher a técnica mais adequada para o seu problema.



Métodos Hierárquicos Aglomerativos: Do 
Individual ao Coletivo

Imagine que você está em uma festa e não conhece ninguém. Naturalmente, as pessoas começam a se 
aproximar de quem parece ter algo em comum, formando pequenos grupos de conversa. Com o tempo, esses 
pequenos grupos se juntam a outros, até que a festa toda se divide em algumas grandes rodas. Essa é a 
essência dos métodos hierárquicos aglomerativos: eles começam com o "individual" e progridem para o 
"coletivo".

Nessa abordagem, cada observação no seu conjunto de dados é inicialmente considerada um cluster único. 
Ou seja, se você tem 100 clientes, você começa com 100 clusters, cada um contendo um único cliente. O 
algoritmo então busca os dois clusters mais próximos (ou seja, as duas observações mais semelhantes) e os 
funde em um novo cluster. Esse processo de fusão é repetido iterativamente: a cada passo, os dois clusters 
mais próximos são combinados, reduzindo o número total de clusters em um.

Esse ciclo continua até que todas as observações estejam unidas em um único e grande cluster. A cada 
fusão, a "distância" ou "dissimilaridade" entre os clusters que foram unidos é registrada. Essa informação é 
crucial, pois é ela que determinará a altura das "ramificações" no dendrograma, que veremos mais adiante. A 
grande vantagem dessa metodologia é sua simplicidade conceitual e a visualização clara do processo de 
agrupamento, permitindo que você observe como os grupos se formam passo a passo.



Métodos Hierárquicos Divisivos: Do 
Coletivo ao Individual

Se os métodos aglomerativos são como construir uma casa tijolo por tijolo, os métodos divisivos são como 
desmontar uma casa já pronta, peça por peça. Em vez de começar com observações individuais e fundi-las, 
essa abordagem parte do pressuposto de que todas as observações pertencem a um único e grande cluster. 
A partir daí, o algoritmo começa a dividir esse grande cluster em subgrupos menores, de forma iterativa.

O processo funciona da seguinte forma: inicialmente, todas as observações são tratadas como um único 
cluster. Em cada etapa, o cluster mais "heterogêneo" (aquele com maior variabilidade interna) é identificado e 
dividido em dois subclusters. Essa divisão continua até que cada observação esteja em seu próprio cluster, ou 
seja, até que o número de clusters seja igual ao número de observações originais. A lógica por trás da divisão 
geralmente envolve encontrar a "quebra" que maximiza a dissimilaridade entre os dois novos subclusters.

Embora conceitualmente simples, a implementação dos métodos divisivos pode ser computacionalmente mais 
intensiva do que a dos métodos aglomerativos, especialmente para grandes conjuntos de dados. Isso ocorre 
porque, a cada passo, o algoritmo precisa avaliar todas as possíveis divisões de um cluster para encontrar a 
"melhor" separação. Por essa razão, os métodos aglomerativos são mais amplamente utilizados na prática. 
No entanto, a abordagem divisiva pode ser particularmente útil em cenários onde você tem um grande grupo 
e precisa identificar as principais divisões que o compõem, como em estudos taxonômicos ou na 
segmentação de mercados muito amplos.

Conceito Abordagem Aglomerativa Abordagem Divisiva

Ponto de Partida Cada observação é um cluster 
individual.

Todas as observações formam 
um único cluster.

Processo Fusão iterativa dos clusters 
mais próximos.

Divisão iterativa do cluster mais 
heterogêneo.

Direção Bottom-up (de baixo para cima). Top-down (de cima para baixo).

Uso Comum Mais popular e 
computacionalmente eficiente.

Menos comum, útil para 
identificar grandes divisões.



A Base de Tudo: Medidas de Distância 
entre Observações
Para que qualquer método de agrupamento funcione, precisamos de uma forma de quantificar o quão 
"próximas" ou "semelhantes" duas observações são. Essa é a função das medidas de distância (ou 
dissimilaridade). Sem elas, o algoritmo não teria como decidir quais clusters fundir ou dividir. Pense em um 
mapa: para saber qual cidade está mais perto de outra, você precisa de uma régua ou de um sistema de 
coordenadas para calcular a distância.

A escolha da medida de distância é um dos aspectos mais críticos da análise de agrupamentos, pois ela 
define o que significa "semelhante" para o seu algoritmo. Uma escolha inadequada pode levar a 
agrupamentos sem sentido, que não refletem a verdadeira estrutura dos seus dados. Existem diversas 
medidas de distância, e a mais apropriada depende do tipo de dados que você está analisando e da natureza 
do problema.

A medida de distância mais comum e intuitiva é a Distância Euclidiana. Ela calcula a distância em linha reta 
entre dois pontos em um espaço multidimensional, como se você estivesse medindo a distância entre duas 
cidades em um mapa. É ideal para dados contínuos e quando as variáveis têm escalas semelhantes. Outra 
medida popular é a Distância de Manhattan (ou Distância da Cidade em Bloco), que calcula a soma das 
diferenças absolutas entre as coordenadas dos pontos. Imagine que você só pode se mover em ruas que 
formam uma grade, como em Manhattan; você não pode ir em linha reta diagonalmente. Essa medida é menos 
sensível a outliers e pode ser útil quando as variáveis não são diretamente comparáveis em termos de escala.



Medidas de Distância (Continuação) e a 
Escolha Certa

Além das distâncias Euclidiana e de Manhattan, existem outras medidas importantes que podem ser mais 
adequadas para cenários específicos. A Distância de Mahalanobis, por exemplo, leva em consideração a 
correlação entre as variáveis e suas variâncias, sendo particularmente útil quando as variáveis estão 
correlacionadas e em diferentes escalas. Ela ajusta a distância para refletir a estrutura de covariância dos 
dados, o que pode resultar em agrupamentos mais significativos em alguns contextos. Para dados binários ou 
categóricos, medidas como a Distância de Jaccard ou a Distância de Hamming são mais apropriadas, pois 
foram projetadas para comparar a presença ou ausência de características.

A escolha da medida de distância não é apenas uma questão matemática; ela tem implicações práticas 
profundas. Se você está analisando dados de clientes, por exemplo, e usa a Distância Euclidiana sem 
padronizar as variáveis, uma variável com uma escala muito maior (como renda anual) pode dominar o cálculo 
da distância, fazendo com que clientes sejam agrupados principalmente por sua renda, ignorando outras 
características importantes (como idade ou hábitos de compra).

Por isso, é crucial padronizar ou escalar seus dados antes de aplicar a maioria das medidas de distância, 
especialmente a Euclidiana. A padronização geralmente envolve transformar as variáveis para que tenham 
média zero e desvio padrão um, garantindo que nenhuma variável domine o cálculo da distância apenas por 
sua magnitude. Essa etapa é um pilar fundamental para garantir que a análise de agrupamentos reflita as 
verdadeiras similaridades entre as observações, e não apenas as diferenças de escala.



Métodos de Ligação (Linkage): Como 
Medir a Distância entre Grupos?

Até agora, falamos sobre como medir a distância entre duas observações individuais. Mas e quando já temos 
grupos de observações (clusters) e precisamos decidir qual cluster fundir com qual outro? Como medimos a 
"distância" entre dois clusters que contêm múltiplos pontos? É como tentar medir a distância entre duas 
cidades: você mede do centro ao centro? Do ponto mais próximo ao ponto mais próximo? Ou do ponto mais 
distante ao ponto mais distante? A resposta a essa pergunta é dada pelos métodos de ligação (linkage).

Os métodos de ligação definem a estratégia para calcular a dissimilaridade entre dois clusters. Essa escolha é 
tão importante quanto a escolha da medida de distância entre observações, pois ela influencia diretamente a 
forma e a estrutura dos clusters resultantes. Diferentes métodos de ligação podem levar a dendrogramas e 
agrupamentos completamente distintos, mesmo usando a mesma medida de distância entre pontos.

Existem vários métodos de ligação, cada um com suas características e sensibilidades. Os mais comuns 
incluem: Single Linkage (ligação simples), Complete Linkage (ligação completa), Average Linkage (ligação 
média) e o Método de Ward. Cada um deles adota uma perspectiva diferente sobre o que constitui a 
"proximidade" entre dois grupos, e entender essas diferenças é fundamental para interpretar corretamente os 
resultados e escolher a abordagem mais adequada para o seu problema de dados. A seguir, exploraremos os 
mais utilizados.



Explorando os Métodos de Ligação: Single 
e Complete Linkage

Vamos aprofundar nos primeiros métodos de ligação, que representam extremos opostos na forma de 
calcular a distância entre clusters.

O Single Linkage, também conhecido como método do "vizinho mais próximo", define a distância entre dois 
clusters como a menor distância entre qualquer par de observações, onde uma observação pertence a um 
cluster e a outra ao outro cluster. Em outras palavras, ele busca o par de pontos mais próximos entre os dois 
grupos e usa essa distância mínima como a medida de proximidade entre os clusters.

Vantagens
É capaz de identificar clusters de formas não 
esféricas, como cadeias ou linhas.

Desvantagens
É muito sensível a ruídos e outliers, e pode levar 
ao "efeito de encadeamento" (chaining effect), 
onde clusters distantes são unidos por uma 
sequência de pontos próximos, formando grupos 
alongados e pouco coesos.

No outro extremo, temos o Complete Linkage, ou método do "vizinho mais distante". Ele define a distância 
entre dois clusters como a maior distância entre qualquer par de observações, uma de cada cluster. Aqui, a 
proximidade é determinada pelos pontos mais distantes entre os dois grupos.

Vantagens
Tende a formar clusters mais compactos e 
esféricos, e é menos sensível a outliers do que o 
Single Linkage.

Desvantagens
Pode ter dificuldade em identificar clusters de 
formas irregulares e tende a "esmagar" os 
clusters, tornando-os muito pequenos e densos.

A escolha entre Single e Complete Linkage depende muito da forma esperada dos seus clusters e da sua 
tolerância a outliers. Se você suspeita de clusters alongados, o Single Linkage pode ser útil. Se busca grupos 
mais compactos e bem definidos, o Complete Linkage pode ser mais adequado.



Explorando os Métodos de Ligação: 
Average e Ward's Method
Continuando nossa exploração dos métodos de ligação, chegamos a abordagens que buscam um equilíbrio 
ou uma otimização específica.

O Average Linkage, ou método da "ligação média", define a distância entre dois clusters como a média de 
todas as distâncias entre cada par de observações, onde uma observação pertence a um cluster e a outra ao 
outro cluster. Ele tenta encontrar um meio-termo entre o Single e o Complete Linkage, considerando a 
proximidade geral entre os grupos.

Vantagens
É menos propenso ao efeito de encadeamento do 
que o Single Linkage e menos sensível a outliers 
do que o Complete Linkage, geralmente 
produzindo clusters mais equilibrados.

Desvantagens
Pode ser computacionalmente mais intensivo 
para grandes conjuntos de dados, pois exige o 
cálculo de todas as distâncias entre os pares de 
pontos.

Finalmente, o Método de Ward (ou Ward's Minimum Variance Method) é um dos mais populares e 
amplamente utilizados. Ele não calcula a distância entre clusters da mesma forma que os outros. Em vez 
disso, ele busca fundir os dois clusters que resultam no menor aumento da variância total dentro dos clusters 
(ou seja, a menor perda de informação). Em outras palavras, ele tenta formar clusters que são o mais 
homogêneos possível internamente.

Vantagens
Tende a produzir clusters compactos e esféricos, 
e é frequentemente considerado um dos métodos 
mais eficazes para encontrar agrupamentos bem 
definidos. É menos sensível a outliers do que o 
Single Linkage.

Desvantagens
É mais sensível à escala das variáveis, exigindo 
padronização, e pode ter dificuldade em 
identificar clusters de formas não esféricas.

Método de Ligação Definição da Distância entre 
Clusters

Características Principais

Single Linkage Distância mínima entre 
quaisquer dois pontos de 
clusters diferentes

Identifica formas não esféricas; 
sensível a outliers; efeito de 
encadeamento

Complete Linkage Distância máxima entre 
quaisquer dois pontos de 
clusters diferentes

Clusters compactos e esféricos; 
menos sensível a outliers

Average Linkage Média das distâncias entre 
todos os pares de pontos de 
clusters diferentes

Equilíbrio entre Single e 
Complete; clusters equilibrados

Ward's Method Minimiza o aumento da 
variância intra-cluster ao fundir 
grupos

Clusters homogêneos e 
compactos; requer 
padronização



Desvendando Padrões: A Essência da 
Análise de Agrupamentos

No mundo dos dados, muitas vezes nos deparamos com grandes volumes de informações sem uma estrutura 
clara ou rótulos pré-definidos. Imagine que você é um biólogo com dados genéticos de milhares de espécies, 
ou um analista de marketing com um vasto banco de dados de clientes, e sua tarefa é encontrar grupos 
naturais dentro dessas informações. Como identificar segmentos de clientes com comportamentos 
semelhantes ou agrupar espécies com características genéticas comuns, sem saber de antemão quantos 
grupos existem ou quais são eles?

Essa é a missão da Análise de Agrupamentos, também conhecida como Análise de Cluster. Ela é uma 
poderosa técnica de aprendizado de máquina não supervisionado, o que significa que, ao contrário de 
métodos como regressão ou classificação, não há uma variável-alvo para guiar o processo. Em vez disso, o 
algoritmo busca intrinsecamente por similaridades e dissimilaridades entre as observações, organizando-as 
em grupos homogêneos (clusters) onde os membros de um mesmo grupo são mais parecidos entre si do que 
com os membros de outros grupos. É como um detetive que, sem nenhuma pista inicial, observa o 
comportamento das pessoas em uma multidão e começa a identificar pequenos círculos de amizade ou 
interesse.

A relevância dessa técnica transcende diversas áreas. No marketing, permite a segmentação de clientes para 
campanhas personalizadas; na medicina, auxilia na identificação de subtipos de doenças; na ciência de 
dados, é fundamental para a engenharia de features e para a compreensão exploratória de grandes conjuntos 
de dados (Big Data). Ao final desta aula, você terá uma base sólida para aplicar essa ferramenta, 
compreendendo como ela se integra com as tendências atuais de Machine Learning e a importância da 
visualização de dados para extrair insights valiosos.



A Lógica Hierárquica: Construindo uma 
Árvore de Relações

Dentro do vasto campo da Análise de Agrupamentos, os métodos hierárquicos se destacam por sua 
abordagem estruturada e visualmente intuitiva. Diferente de outras técnicas que exigem a definição prévia do 
número de clusters, os métodos hierárquicos constroem uma sequência de agrupamentos, formando uma 
espécie de "árvore" que revela as relações de proximidade em diferentes níveis de granularidade. Imagine 
que você está organizando uma biblioteca: você pode agrupar livros por gênero, depois por autor dentro do 
gênero, e então por série dentro do autor. Essa estrutura aninhada é a essência da hierarquia.

Essa característica de não exigir um número fixo de clusters de antemão é uma grande vantagem, 
especialmente em fases exploratórias da análise de dados. Ela permite que o analista observe como os 
grupos se formam e se desfazem, ganhando uma compreensão mais profunda da estrutura subjacente aos 
dados. A representação gráfica dessa hierarquia é o dendrograma, uma ferramenta visual poderosa que nos 
ajuda a tomar decisões informadas sobre a quantidade ideal de clusters.

Existem duas principais abordagens para construir essa hierarquia: a aglomerativa e a divisiva. Ambas 
buscam o mesmo objetivo – agrupar observações semelhantes – mas partem de pontos opostos. A 
abordagem aglomerativa começa com cada observação como um cluster individual e os une 
progressivamente. Já a divisiva inicia com todas as observações em um único cluster e as divide 
sucessivamente. Compreender a mecânica de cada uma é crucial para aplicar a técnica de forma eficaz e 
interpretar seus resultados.



Métodos Hierárquicos Aglomerativos: Do 
Individual ao Coletivo

Pense em um grupo de pessoas em um evento de networking. No início, cada pessoa está sozinha. 
Lentamente, indivíduos com interesses em comum começam a conversar e formar pequenos círculos. Com o 
tempo, esses pequenos círculos se expandem, ou se juntam a outros, formando grupos maiores, até que a 
sala esteja organizada em algumas grandes conversas. Essa é a metáfora perfeita para entender os métodos 
hierárquicos aglomerativos.

Nessa abordagem "bottom-up" (de baixo para cima), o processo começa com cada observação do seu 
conjunto de dados sendo tratada como um cluster único. Se você tem 100 registros de clientes, você inicia 
com 100 clusters, cada um contendo apenas um cliente. O algoritmo então entra em um ciclo iterativo: a cada 
passo, ele identifica os dois clusters mais "próximos" ou "semelhantes" e os funde em um novo cluster. Essa 
fusão reduz o número total de clusters em um.

Esse processo de fusão continua até que todas as observações estejam unidas em um único e grande cluster. 
A cada fusão, a "distância" ou "dissimilaridade" entre os clusters que foram combinados é registrada. Essa 
informação é vital, pois ela é a base para a construção do dendrograma, onde a altura das ramificações 
indicará o quão distantes eram os clusters no momento de sua união. A grande vantagem dessa metodologia 
é sua clareza conceitual e a visualização detalhada do processo de agrupamento, permitindo acompanhar a 
formação dos grupos passo a passo.



Métodos Hierárquicos Divisivos: Do 
Coletivo ao Individual

Se os métodos aglomerativos são como construir uma pirâmide de baixo para cima, os métodos divisivos são 
como esculpir uma estátua a partir de um bloco único de mármore. Em vez de iniciar com observações 
individuais e fundi-las, essa abordagem "top-down" (de cima para baixo) parte do pressuposto de que todas 
as observações formam um único e grande cluster. A partir daí, o algoritmo começa a dividir esse grande 
cluster em subgrupos menores, de forma sucessiva.

O processo funciona da seguinte forma: inicialmente, todas as observações são consideradas parte de um 
único cluster. Em cada etapa, o cluster mais "heterogêneo" (aquele com maior variabilidade interna ou maior 
dissimilaridade entre seus membros) é identificado e dividido em dois subclusters. Essa divisão continua até 
que cada observação esteja em seu próprio cluster, ou seja, até que o número de clusters seja igual ao 
número de observações originais. A lógica por trás da divisão geralmente envolve encontrar a "quebra" que 
maximiza a dissimilaridade entre os dois novos subclusters resultantes.

Embora conceitualmente simples, a implementação dos métodos divisivos pode ser computacionalmente mais 
intensiva do que a dos métodos aglomerativos, especialmente para grandes conjuntos de dados. Isso ocorre 
porque, a cada passo, o algoritmo precisa avaliar todas as possíveis divisões de um cluster para encontrar a 
"melhor" separação. Por essa razão, os métodos aglomerativos são mais amplamente utilizados na prática. 
No entanto, a abordagem divisiva pode ser particularmente útil em cenários onde você tem um grande grupo 
e precisa identificar as principais divisões que o compõem, como em estudos taxonômicos ou na 
segmentação de mercados muito amplos.

Conceito Abordagem Aglomerativa Abordagem Divisiva

Ponto de Partida Cada observação é um cluster 
individual.

Todas as observações formam 
um único cluster.

Processo Fusão iterativa dos clusters 
mais próximos.

Divisão iterativa do cluster mais 
heterogêneo.

Direção Bottom-up (de baixo para cima). Top-down (de cima para baixo).

Uso Comum Mais popular e 
computacionalmente eficiente.

Menos comum, útil para 
identificar grandes divisões.



A Base de Tudo: Medidas de Distância 
entre Observações

Para que qualquer método de agrupamento funcione, seja ele aglomerativo ou divisivo, precisamos de uma 
forma precisa de quantificar o quão "próximas" ou "semelhantes" duas observações são. Essa é a função das 
medidas de distância (ou dissimilaridade). Sem elas, o algoritmo não teria como decidir quais clusters fundir 
ou dividir, ou qual observação é mais parecida com outra. É como tentar organizar objetos por cor sem saber 
o que é vermelho ou azul; a definição de "similaridade" é o ponto de partida.

A escolha da medida de distância é um dos aspectos mais críticos da análise de agrupamentos, pois ela 
define o que significa "semelhante" para o seu algoritmo. Uma escolha inadequada pode levar a 
agrupamentos sem sentido, que não refletem a verdadeira estrutura dos seus dados. Existem diversas 
medidas de distância, e a mais apropriada depende do tipo de dados que você está analisando e da natureza 
do problema. Por exemplo, a forma como medimos a similaridade entre dois documentos de texto é muito 
diferente da forma como medimos a similaridade entre dois clientes com base em sua idade e renda.

D  Distância Euclidiana

A medida de distância mais comum e intuitiva. Ela calcula a distância em linha reta entre dois pontos 
em um espaço multidimensional, como se você estivesse medindo a distância entre duas cidades 
em um mapa. É ideal para dados contínuos e quando as variáveis têm escalas semelhantes.

D  Distância de Manhattan

Também conhecida como Distância da Cidade em Bloco, calcula a soma das diferenças absolutas 
entre as coordenadas dos pontos. Imagine que você só pode se mover em ruas que formam uma 
grade, como em Manhattan; você não pode ir em linha reta diagonalmente. Essa medida é menos 
sensível a outliers.



Medidas de Distância (Continuação) e a 
Escolha Certa

Além das distâncias Euclidiana e de Manhattan, o arsenal das medidas de distância é vasto e adaptado a 
diferentes tipos de dados e cenários. A Distância de Mahalanobis, por exemplo, é uma medida mais 
sofisticada que leva em consideração a correlação entre as variáveis e suas variâncias. Ela é particularmente 
útil quando as variáveis estão correlacionadas e em diferentes escalas, pois ajusta a distância para refletir a 
estrutura de covariância dos dados, o que pode resultar em agrupamentos mais significativos em alguns 
contextos. Para dados binários (sim/não, presente/ausente) ou categóricos, medidas como a Distância de 
Jaccard ou a Distância de Hamming são mais apropriadas, pois foram projetadas especificamente para 
comparar a presença ou ausência de características.

A escolha da medida de distância não é apenas uma questão matemática; ela tem implicações práticas 
profundas nos resultados da sua análise. Se você está analisando dados de clientes, por exemplo, e usa a 
Distância Euclidiana sem padronizar as variáveis, uma variável com uma escala muito maior (como "renda 
anual em milhares de reais") pode dominar o cálculo da distância, fazendo com que clientes sejam agrupados 
principalmente por sua renda, ignorando outras características importantes (como idade ou hábitos de 
compra) que podem ter menor magnitude, mas grande relevância.

⚠  Ponto Crítico: É crucial padronizar ou escalar seus dados antes de aplicar a maioria das medidas de 
distância, especialmente a Euclidiana. A padronização geralmente envolve transformar as variáveis para 
que tenham média zero e desvio padrão um, garantindo que nenhuma variável domine o cálculo da 
distância apenas por sua magnitude. Essa etapa é um pilar fundamental para garantir que a análise de 
agrupamentos reflita as verdadeiras similaridades entre as observações, e não apenas as diferenças de 
escala ou unidades de medida.



Métodos de Ligação (Linkage): Como 
Medir a Distância entre Grupos?

Até agora, focamos em como medir a distância entre duas observações individuais. Mas e quando já temos 
grupos de observações (clusters) e precisamos decidir qual cluster fundir com qual outro (no caso 
aglomerativo) ou qual cluster dividir (no caso divisivo)? Como medimos a "distância" entre dois clusters que 
contêm múltiplos pontos? É como tentar medir a distância entre duas cidades: você mede do centro ao 
centro? Do ponto mais próximo ao ponto mais próximo? Ou do ponto mais distante ao ponto mais distante? A 
forma como respondemos a essa pergunta é definida pelos métodos de ligação (linkage).

Os métodos de ligação definem a estratégia para calcular a dissimilaridade entre dois clusters. Essa escolha é 
tão importante quanto a escolha da medida de distância entre observações, pois ela influencia diretamente a 
forma e a estrutura dos clusters resultantes. Diferentes métodos de ligação podem levar a dendrogramas e 
agrupamentos completamente distintos, mesmo usando a mesma medida de distância entre pontos 
individuais. É a "regra do jogo" que dita como os grupos interagem.

01

Single Linkage
Vizinho mais próximo

02

Complete Linkage
Vizinho mais distante

03

Average Linkage
Ligação média

04

Ward's Method
Minimização da variância

Cada um deles adota uma perspectiva diferente sobre o que constitui a "proximidade" entre dois grupos, e 
entender essas diferenças é fundamental para interpretar corretamente os resultados e escolher a abordagem 
mais adequada para o seu problema de dados. A seguir, exploraremos os mais utilizados, começando pelos 
extremos.



Explorando os Métodos de Ligação: Single 
e Complete Linkage

Vamos aprofundar nos primeiros métodos de ligação, que representam extremos opostos na forma de 
calcular a distância entre clusters e, por isso, produzem resultados bastante distintos.

Single Linkage – Vizinho Mais Próximo

O Single Linkage, também conhecido como método do "vizinho mais próximo", define a distância entre dois 
clusters como a menor distância entre qualquer par de observações, onde uma observação pertence a um 
cluster e a outra ao outro cluster. Em outras palavras, ele busca o par de pontos mais próximos entre os dois 
grupos e usa essa distância mínima como a medida de proximidade entre os clusters. Imagine duas galáxias: 
o Single Linkage mede a distância entre as estrelas mais próximas de cada galáxia.

✓ Vantagens

É capaz de identificar clusters de formas não 
esféricas, como cadeias ou linhas.

✗ Desvantagens

É muito sensível a ruídos e outliers

Pode levar ao "efeito de encadeamento" 
(chaining effect)

Forma grupos alongados e pouco coesos

Complete Linkage – Vizinho Mais Distante

No outro extremo, temos o Complete Linkage, ou método do "vizinho mais distante". Ele define a distância 
entre dois clusters como a maior distância entre qualquer par de observações, uma de cada cluster. Aqui, a 
proximidade é determinada pelos pontos mais distantes entre os dois grupos. Voltando à analogia das 
galáxias, o Complete Linkage mede a distância entre as estrelas mais distantes de cada galáxia.

✓ Vantagens

Tende a formar clusters mais compactos e 
esféricos

É menos sensível a outliers do que o Single 
Linkage

✗ Desvantagens

Pode ter dificuldade em identificar clusters de 
formas irregulares

Tende a "esmagar" os clusters, tornando-os 
muito pequenos e densos

A escolha entre Single e Complete Linkage depende muito da forma esperada dos seus clusters e da sua 
tolerância a outliers. Se você suspeita de clusters alongados, o Single Linkage pode ser útil. Se busca grupos 
mais compactos e bem definidos, o Complete Linkage pode ser mais adequado.



Explorando os Métodos de Ligação: 
Average e Ward's Method

Avançando em nossa compreensão dos métodos de ligação, chegamos a abordagens que buscam um 
equilíbrio ou uma otimização específica, sendo amplamente utilizadas na prática.

Average Linkage – Ligação Média

O Average Linkage, ou método da "ligação média", define a distância entre dois clusters como a média de 
todas as distâncias entre cada par de observações, onde uma observação pertence a um cluster e a outra ao 
outro cluster. Ele tenta encontrar um meio-termo entre o Single e o Complete Linkage, considerando a 
proximidade geral entre os grupos. É como calcular a distância média entre todas as estrelas de duas 
galáxias.

Vantagens
Menos propenso ao efeito de encadeamento

Menos sensível a outliers

Produz clusters mais equilibrados e de 
tamanho uniforme

Desvantagens
Pode ser computacionalmente mais intensivo 
para grandes conjuntos de dados

Exige o cálculo de todas as distâncias entre 
os pares de pontos

Ward's Method – Minimização da Variância

Finalmente, o Método de Ward (ou Ward's Minimum Variance Method) é um dos mais populares e 
amplamente utilizados, especialmente em aplicações de Machine Learning. Ele não calcula a distância entre 
clusters da mesma forma que os outros. Em vez disso, ele busca fundir os dois clusters que resultam no 
menor aumento da variância total dentro dos clusters (ou seja, a menor perda de informação). Em outras 
palavras, ele tenta formar clusters que são o mais homogêneos possível internamente, minimizando a 
"bagunça" dentro de cada grupo. É como organizar caixas de brinquedos, onde você tenta colocar 
brinquedos muito parecidos na mesma caixa para que a variedade dentro dela seja mínima.

Vantagens
Produz clusters compactos e esféricos

Considerado um dos métodos mais eficazes

Menos sensível a outliers do que o Single 
Linkage

Desvantagens
Mais sensível à escala das variáveis (exige 
padronização)

Pode ter dificuldade em identificar clusters 
de formas não esféricas

Método de Ligação Definição da Distância Características Principais

Single Linkage Distância mínima entre 
quaisquer dois pontos

Identifica formas não esféricas; 
sensível a outliers; efeito de 
encadeamento

Complete Linkage Distância máxima entre 
quaisquer dois pontos

Clusters compactos e esféricos; 
menos sensível a outliers

Average Linkage Média das distâncias entre 
todos os pares

Equilíbrio entre Single e 
Complete; clusters equilibrados

Ward's Method Minimiza o aumento da 
variância intra-cluster

Clusters homogêneos e 
compactos; requer 
padronização



O Dendrograma: A Árvore dos 
Agrupamentos

Depois de entender as medidas de distância e os métodos de ligação, é hora de visualizar o resultado do 
processo de agrupamento hierárquico. Essa visualização é feita através do dendrograma, uma ferramenta 
gráfica que se assemelha a uma árvore e que é fundamental para interpretar os clusters formados. Pense no 
dendrograma como a "árvore genealógica" dos seus dados, mostrando como as observações se relacionam e 
se agrupam em diferentes níveis de similaridade.

Estrutura do Dendrograma

O dendrograma é um gráfico bidimensional onde o eixo horizontal representa as observações individuais (ou 
os clusters no estágio inicial) e o eixo vertical representa a medida de dissimilaridade (ou distância) na qual os 
clusters foram unidos. Cada "ramificação" horizontal no dendrograma representa a fusão de dois clusters (ou 
observações individuais). A altura vertical em que essa fusão ocorre indica a distância entre os clusters no 
momento da união. Quanto maior a altura da ramificação, maior a dissimilaridade entre os clusters que foram 
combinados.

Base da Árvore
Observações individuais 
(folhas)

Subindo na Árvore
Observações se unem em 
pequenos clusters

Topo da Árvore
Todos formam um único cluster

A leitura do dendrograma começa de baixo para cima. As folhas na base da árvore são as observações 
individuais. À medida que subimos, vemos as observações se unindo em pequenos clusters, que por sua vez 
se unem a outros clusters, formando grupos maiores. O dendrograma nos permite visualizar toda a hierarquia 
de agrupamentos, desde o nível mais granular (cada observação é um cluster) até o nível mais agregado 
(todas as observações formam um único cluster). Essa visualização é crucial para identificar os "cortes" 
naturais na árvore e definir o número ideal de clusters.



Interpretando o Dendrograma: 
Desvendando os Grupos

Com o dendrograma em mãos, a próxima etapa é transformá-lo em insights acionáveis. A interpretação do 
dendrograma é uma arte que combina a observação visual com o conhecimento do domínio do problema. A 
principal tarefa é decidir onde "cortar" a árvore para obter um número significativo de clusters. Imagine que 
você tem uma árvore de Natal e precisa decidir onde colocar as luzes para criar seções distintas; o 
dendrograma funciona de forma similar.

Como Identificar os Clusters

Para identificar os clusters, você pode traçar uma linha horizontal através do dendrograma. Cada vez que 
essa linha cruza uma ramificação vertical, ela define um cluster. O número de clusters será igual ao número 
de linhas verticais que a linha horizontal cruza. A altura em que você traça essa linha é crucial:

Linhas de Corte Baixas
Resultam em muitos clusters, cada um com 

poucas observações (alta similaridade interna).

Linhas de Corte Altas
Resultam em poucos clusters, cada um com 
muitas observações (menor similaridade interna, 
mas maior dissimilaridade entre clusters).

�  Dica Prática: A "melhor" altura para cortar o dendrograma geralmente é identificada onde há uma 
grande "lacuna" ou "salto" na altura das fusões. Isso indica que os clusters que estão sendo unidos 
naquele ponto são significativamente mais distantes entre si do que os clusters unidos em níveis mais 
baixos.

Por exemplo, se você está segmentando clientes, um corte pode revelar três grupos distintos: "Compradores 
Frequentes", "Compradores Ocasionais" e "Novos Clientes", cada um com características e necessidades 
específicas que podem ser exploradas em campanhas de marketing. A interpretação do dendrograma é um 
passo fundamental para transformar a análise estatística em estratégias práticas.



Definindo o Número Ideal de Clusters: 
Uma Arte e Ciência

A pergunta de um milhão de dólares na análise de agrupamentos é: "Quantos clusters eu devo ter?". 
Infelizmente, não existe uma resposta única e definitiva. A definição do número ideal de clusters é uma 
combinação de análise visual, critérios estatísticos e, crucialmente, o conhecimento do domínio do problema. 
É como decidir quantas gavetas você precisa em um armário: depende do que você vai guardar e de quão 
organizado você quer ser.

Abordagens para Definir o Número de Clusters

Inspeção Visual do Dendrograma
Procure por "saltos" significativos na altura 
das fusões. Um salto grande indica que os 
clusters que estão sendo unidos são bastante 
distintos, sugerindo que talvez o número de 
clusters antes dessa fusão seja o ideal.

Método do Cotovelo
Plote a dissimilaridade ou variância intra-
cluster versus o número de clusters. O ponto 
onde a curva faz um "cotovelo" (muda de 
inclinação acentuada para suave) indica o 
número ideal.

Critérios Estatísticos
Métricas como o coeficiente de silhueta 
avaliam a coesão dentro dos clusters e a 
separação entre eles. O gap statistic 
compara a variância intra-cluster com a de 
uma distribuição de referência.

Conhecimento do Domínio
A decisão final muitas vezes recai sobre o 
que faz sentido para o seu negócio ou 
pesquisa. Se a análise sugere 7 clusters, mas 
sua equipe só consegue gerenciar 3 
segmentos, uma solução de 3 clusters pode 
ser mais prática.

⚠  Lembre-se: Esses critérios são guias, não regras absolutas. A decisão final deve equilibrar a 
significância estatística com a relevância prática para o seu problema.



Análise de Agrupamentos na Era do Big 
Data e Machine Learning

A Análise de Agrupamentos, embora seja uma técnica estatística clássica, está mais relevante do que nunca 
na era do Big Data e do Machine Learning. Ela serve como um pilar fundamental para diversas aplicações 
modernas, atuando como uma ferramenta poderosa de exploração e pré-processamento de dados. Não é 
apenas uma técnica isolada, mas um componente essencial no ecossistema da ciência de dados.

Aplicações em Machine Learning

Em Machine Learning, a clusterização é uma forma primária de aprendizado não supervisionado. Ela pode 
ser usada para:

1

Engenharia de Features
Criar novas variáveis categóricas (o ID do 
cluster) que representam segmentos de dados, 
melhorando o desempenho de modelos 
preditivos.

2

Detecção de Anomalias
Observações que não se encaixam bem em 
nenhum cluster existente podem ser 
consideradas anomalias ou outliers, úteis para 
detecção de fraudes ou falhas em sistemas.

3

Redução de Dimensionalidade
Agrupar dados complexos pode simplificar a 
representação, tornando-os mais gerenciáveis.

4

Pré-segmentação
Em grandes bases de dados, a clusterização 
pode dividir o problema em subproblemas 
menores e mais tratáveis.

Integração com Big Data e Ferramentas Modernas

A integração com Big Data é natural. Ferramentas modernas como R e Python, que dominam o mercado de 
análise de dados, oferecem bibliotecas robustas para implementar métodos hierárquicos. Em R, funções como 
hclust são amplamente utilizadas, enquanto em Python, a biblioteca scikit-learn oferece 
AgglomerativeClustering. Essas ferramentas permitem processar grandes volumes de dados e visualizar os 
resultados de forma eficaz. A Visualização de Dados é, inclusive, uma etapa crítica. Um dendrograma bem 
construído e interativo, ou gráficos de dispersão coloridos por cluster, são indispensáveis para comunicar os 
insights e validar a qualidade dos agrupamentos. A análise de agrupamentos é, portanto, uma ponte entre a 
estatística tradicional e as inovações em inteligência artificial.



Aplicações Práticas e Desafios Comuns

A Análise de Agrupamentos Hierárquicos, com sua capacidade de revelar estruturas ocultas nos dados, 
encontra aplicações em uma vasta gama de setores. No marketing, por exemplo, empresas utilizam essa 
técnica para segmentar clientes com base em seu comportamento de compra, dados demográficos e 
preferências, permitindo a criação de campanhas publicitárias mais direcionadas e eficazes. Imagine 
identificar um grupo de "entusiastas de tecnologia" que respondem bem a ofertas de gadgets, versus um 
grupo de "compradores de valor" que buscam promoções.

Aplicações por Setor

Marketing
Segmentação de clientes 
para campanhas 
personalizadas e 
direcionadas

Biologia e Medicina
Classificação de 
espécies, identificação 
de subtipos de doenças, 
agrupamento de 
pacientes

Finanças
Identificação de 
transações suspeitas, 
detecção de fraudes, 
categorização de 
investimentos

Big Data
Organização de volumes 
massivos de informações 
não estruturadas, como 
textos ou imagens

Desafios Comuns

No entanto, a aplicação da análise de agrupamentos não está isenta de desafios:

A escolha da medida de distância e do método de ligação é crucial e muitas vezes subjetiva, exigindo 
experimentação e conhecimento do domínio.

A padronização dos dados é quase sempre necessária para evitar que variáveis com grandes escalas 
dominem a análise.

A interpretação do dendrograma e a definição do número ideal de clusters podem ser complexas, exigindo 
um equilíbrio entre critérios estatísticos e a relevância prática dos grupos formados.

A visualização de dados é fundamental para superar esses desafios, permitindo que o analista explore e 
valide os resultados de forma intuitiva.



Consolidação e Autoavaliação
Chegamos ao fim da primeira parte da nossa jornada pela Análise de Agrupamentos. Nesta aula, exploramos 
os fundamentos dos Métodos Hierárquicos, compreendendo como eles constroem uma estrutura de 
agrupamento em forma de árvore, seja pela fusão de observações (aglomerativo) ou pela divisão de um 
grande grupo (divisivo). Discutimos a importância crucial das medidas de distância (Euclidiana, Manhattan, 
Mahalanobis) para quantificar a similaridade entre observações e dos métodos de ligação (Single, Complete, 
Average, Ward) para definir a distância entre clusters. Finalmente, aprendemos a interpretar o dendrograma e 
a arte de definir o número ideal de clusters, conectando esses conceitos com as tendências de Big Data e 
Machine Learning.

💡 Em Prática

A Análise de Agrupamentos Hierárquicos é uma ferramenta poderosa para explorar a estrutura 
oculta em seus dados. Comece padronizando suas variáveis. Experimente diferentes medidas de 
distância e métodos de ligação para ver como eles afetam a formação dos clusters. Use o 
dendrograma como seu guia visual para entender as relações e identificar possíveis cortes. Lembre-
se que a decisão final sobre o número de clusters deve equilibrar a significância estatística com a 
relevância prática para o seu problema.

Autoavaliação

Qual das seguintes afirmações melhor descreve a principal característica dos métodos hierárquicos 
aglomerativos?

1.

a) Eles começam com um único cluster grande e o dividem progressivamente.

b) Eles exigem que o número de clusters seja predefinido antes da análise.

c) Eles iniciam com cada observação como um cluster individual e os fundem iterativamente.

d) Eles são mais adequados para dados categóricos do que para dados contínuos.

Ao escolher uma medida de distância para dados contínuos, qual a principal razão para padronizar as 
variáveis?

2.

a) Para garantir que o método de ligação de Ward funcione corretamente.

b) Para evitar que variáveis com escalas maiores dominem o cálculo da distância.

c) Para transformar dados não lineares em lineares.

d) Para acelerar o tempo de processamento do algoritmo de agrupamento.

No contexto dos métodos de ligação, qual método é mais propenso ao "efeito de encadeamento" (chaining 
effect)?

3.

a) Método de Ward

b) Complete Linkage

c) Average Linkage

d) Single Linkage

O que a altura de uma ramificação no dendrograma representa?4.

a) O número de observações em um cluster.

b) A média das variáveis dentro de um cluster.

c) A distância ou dissimilaridade na qual os clusters foram unidos.

d) A ordem em que as observações foram inseridas na análise.

Explique a importância da escolha do método de ligação e da medida de distância na análise de 
agrupamentos hierárquicos, citando exemplos de cenários onde cada um seria mais adequado.

5.



Gabarito

Questão 1
Resposta: c)

Eles iniciam com cada observação como um 
cluster individual e os fundem iterativamente.

Questão 2
Resposta: b)

Para evitar que variáveis com escalas maiores 
dominem o cálculo da distância.

Questão 3
Resposta: d)

Single Linkage

Questão 4
Resposta: c)

A distância ou dissimilaridade na qual os clusters 
foram unidos.



Próximos Passos e Recursos
📚 Próxima Aula

Na Aula 12, continuaremos nossa exploração da Análise de Agrupamentos, focando nos Métodos Não 
Hierárquicos, com destaque para o popular algoritmo k-means. Você aprenderá uma abordagem diferente 
para a formação de clusters, suas vantagens e desvantagens, e como aplicá-la em cenários práticos.

🔗 Recursos Adicionais

Livro Recomendado
"Análise Multivariada de Dados" (Hair et al.) – Para aprofundar nos fundamentos teóricos e 
práticos da análise de cluster.

Documentação Técnica
hclust (R) e AgglomerativeClustering (Python/scikit-learn) – Para explorar a implementação e 
os parâmetros dessas funções em softwares estatísticos.

Artigos Especializados
Artigos sobre o Método de Ward – Para entender em detalhes a lógica de minimização da 
variância.

⚠️ NOTA IMPORTANTE: As informações técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte 
sempre fontes oficiais e a documentação das bibliotecas de software para verificar alterações e as 
versões mais recentes.


