Aula 11 - Analise de Agrupamentos
(Cluster) - Parte 1: Métodos Hierarquicos

Vocé ja parou para pensar em como organizamos o mundo ao nosso redor? Desde a categorizacao de
produtos em um supermercado até a classificacao de espécies na biologia, nossa mente busca padroes,

semelhancas e diferencas para dar sentido a complexidade. No universo dos dados, essa necessidade é
ainda mais premente. Imagine ter um volume gigantesco de informacodes sobre clientes, transacdes ou até
Mesmo genes, e precisar encontrar grupos naturais dentro deles, sem saber de antemao quais sao esses
grupos. E como ter um balde cheio de pecas de Lego de cores e tamanhos variados e querer organiza-las
sem um manual.

Essa é a esséncia da Analise de Agrupamentos, ou Analise de Cluster. Ela nos permite desvendar estruturas
ocultas nos dados, transformando um emaranhado de observacdées em grupos homogéneos e significativos.
Compreender essa técnica é fundamental ndo apenas para quem busca aprimorar suas habilidades
estatisticas, mas também para aqueles que desejam aplicar inteligéncia em cenarios de negocios, pesquisa
cientifica ou até mesmo em algoritmos de aprendizado de maquina. E uma ferramenta poderosa para
segmentar, identificar padroes e tomar decisdes mais informadas.

Nesta aula, embarcaremos na primeira parte dessa jornada, focando nos Métodos Hierarquicos. Nosso
objetivo € que vocé seja capaz de entender a légica por tras desses agrupamentos, diferenciar as abordagens
aglomerativas e divisivas, compreender como as distancias sao calculadas entre observacdes e grupos, e,
finalmente, interpretar o famoso dendrograma para definir o numero ideal de clusters. Prepare-se para
desvendar os segredos da organizacao de dados de forma intuitiva e pratica, conectando conceitos classicos
a aplicacdes modernas em Big Data e Machine Learning.



O Que e Analise de Agrupamentos
(Cluster)? Desvendando Padroes Ocultos

No dia a dia, somos constantemente bombardeados por informacées. Empresas coletam dados sobre o
comportamento de compra de seus clientes, hospitais registram informacdes de pacientes, e cientistas
analisam caracteristicas de diferentes espécies. Em muitos desses cenarios, nao temos uma variavel de
"resposta” clara para prever, mas sim o desejo de entender a estrutura intrinseca dos dados. Queremos
saber: existem grupos naturais aqui? Quem sao eles? Como se diferenciam?

A Analise de Agrupamentos surge como uma resposta a essa questao. Ela € uma técnica de aprendizado nao
supervisionado, o que significa que, ao contrario da regressao ou classificacao, ndo ha uma variavel-alvo
predefinida para guiar o processo. Em vez disso, a técnica busca identificar observacdes que sao
semelhantes entre si e agrupa-las, enquanto as observacdes em grupos diferentes sao, por definicao, mais
distintas. Pense nisso como organizar um armario: vocé nao tem um rétulo pré-existente para cada peca de
roupa, mas intuitivamente as agrupa por tipo (camisas, calcas, meias) ou por ocasiao de uso.

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



A Logica por Tras dos Agrupamentos
Hierarquicos: Construindo uma Arvore de
Relacoes

Quando falamos em Analise de Agrupamentos, existem diversas abordagens para formar os clusters. Entre
elas, os metodos hierarquicos se destacam por sua capacidade de construir uma estrutura de agrupamento

em forma de arvore, que visualiza as relacdes de proximidade entre as observacdes em diferentes niveis de
granularidade. E como montar um quebra-cabeca complexo, onde cada peca se encaixa com outras,
formando subgrupos que, por sua vez, se unem em grupos maiores.

A beleza dos métodos hierarquicos reside em sua natureza exploratéria. Eles nao exigem que vocé predefina
o numero de clusters antes de iniciar a analise, 0 que é uma grande vantagem quando vocé nao tem nenhuma
ideia prévia sobre a estrutura dos seus dados. Em vez disso, eles constroem uma hierarquia completa de
agrupamentos, desde o nivel mais individual (cada observacao é um cluster) até o nivel mais abrangente
(todas as observacdes formam um unico cluster). Essa hierarquia € entao representada graficamente por um
dendrograma, uma espécie de "arvore genealdgica" 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 tém o mesmo objetivo final — revelar os grupos — mas partem de pontos
opostos e seguem caminhos inversos para chegar la. Compreender essa dualidade € o primeiro passo para
dominar a analise de agrupamentos hierarquicos e escolher a técnica mais adequada para o seu problema.



Metodos Hierarquicos Aglomerativos: Do
Individual ao Coletivo

Imagine que vocé estd em uma festa e ndo conhece ninguém. Naturalmente, as pessoas comecam 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 € a
esséncia dos métodos hierarquicos aglomerativos: eles comecam com o "individual" e progridem para o
"coletivo".

Nessa abordagem, cada observacao no seu conjunto de dados é inicialmente considerada um cluster unico.
Ou seja, se vocé tem 100 clientes, vocé comeca com 100 clusters, cada um contendo um unico cliente. O
algoritmo entao busca os dois clusters mais proximos (ou seja, as duas observacdes mais semelhantes) e os
funde em um novo cluster. Esse processo de fusao € repetido iterativamente: a cada passo, os dois clusters
mais proximos sao combinados, reduzindo o numero total de clusters em um.

Esse ciclo continua até que todas as observacdes estejam unidas em um unico e grande cluster. A cada
fusao, a "distancia" ou "dissimilaridade" entre os clusters que foram unidos é registrada. Essa informacao é
crucial, pois € ela que determinara a altura das "ramificacdes" no dendrograma, que veremos mais adiante. A
grande vantagem dessa metodologia é sua simplicidade conceitual e a visualizacao clara do processo de
agrupamento, permitindo que vocé observe como os grupos se formam passo a passo.



Metodos Hierarquicos Divisivos: Do
Coletivo ao Individual

Se os métodos aglomerativos sdo como construir uma casa tijolo por tijolo, os métodos divisivos sao como

desmontar uma casa ja pronta, peca por peca. Em vez de comecar com observacoées individuais e fundi-las,
essa abordagem parte do pressuposto de que todas as observacdes pertencem a um unico e grande cluster.
A partir dai, o algoritmo comeca a dividir esse grande cluster em subgrupos menores, de forma iterativa.

O processo funciona da seguinte forma: inicialmente, todas as observacdes sao tratadas como um unico
cluster. Em cada etapa, o cluster mais "heterogéneo" (aquele com maior variabilidade interna) é identificado e
dividido em dois subclusters. Essa divisao continua até que cada observacao esteja em seu proprio cluster, ou
seja, até que o numero de clusters seja igual ao numero de observacdes originais. A ldgica por tras da divisao
geralmente envolve encontrar a "quebra" que maximiza a dissimilaridade entre os dois novos subclusters.

Embora conceitualmente simples, a implementacao 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 possiveis divisdes de um cluster para encontrar a
"melhor" separacao. Por essa razao, os metodos aglomerativos sao mais amplamente utilizados na pratica.
No entanto, a abordagem divisiva pode ser particularmente util em cenarios onde vocé tem um grande grupo
e precisa identificar as principais divisées que o compdem, como em estudos taxondmicos ou na
segmentacao de mercados muito amplos.

Conceito Abordagem Aglomerativa Abordagem Divisiva

Ponto de Partida Cada observacao é um cluster Todas as observacdes formam
individual. um unico cluster.

Processo Fusao iterativa dos clusters Divisao iterativa do cluster mais
mais proximos. heterogéneo.

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

Uso Comum Mais popular e Menos comum, util para

computacionalmente eficiente. identificar grandes divisdes.



A Base de Tudo: Medidas de Distancia
entre Observacoes

Para que qualquer método de agrupamento funcione, precisamos de uma forma de quantificar o quao
"proximas" ou "semelhantes" duas observacdes sao. Essa é a funcao das medidas de distancia (ou
dissimilaridade). Sem elas, o algoritmo nao teria como decidir quais clusters fundir ou dividir. Pense em um
mapa: para saber qual cidade esta mais perto de outra, vocé precisa de uma régua ou de um sistema de
coordenadas para calcular a distancia.

A escolha da medida de distancia € um dos aspectos mais criticos da analise de agrupamentos, pois ela
define o que significa "semelhante" para o seu algoritmo. Uma escolha inadequada pode levar a
agrupamentos sem sentido, que nao refletem a verdadeira estrutura dos seus dados. Existem diversas
medidas de distancia, e a mais apropriada depende do tipo de dados que vocé esta analisando e da natureza
do problema.

A medida de distancia mais comum e intuitiva é a Distancia Euclidiana. Ela calcula a distancia em linha reta
entre dois pontos em um espaco multidimensional, como se vocé estivesse medindo a distancia entre duas
cidades em um mapa. E ideal para dados continuos e quando as variaveis tém escalas semelhantes. Outra
medida popular é a Distancia de Manhattan (ou Distancia da Cidade em Bloco), que calcula a soma das
diferencas absolutas entre as coordenadas dos pontos. Imagine que vocé sé pode se mover em ruas que
formam uma grade, como em Manhattan; vocé nao pode ir em linha reta diagonalmente. Essa medida € menos
sensivel a outliers e pode ser util quando as variaveis nao sao diretamente comparaveis em termos de escala.



Medidas de Distancia (Continuacao) e a
Escolha Certa
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Além das distancias Euclidiana e de Manhattan, existem outras medidas importantes que podem ser mais
adequadas para cenarios especificos. A Distancia de Mahalanobis, por exemplo, leva em consideracao a
correlacao entre as variaveis e suas variancias, sendo particularmente util quando as variaveis estao
correlacionadas e em diferentes escalas. Ela ajusta a distancia para refletir a estrutura de covariancia dos
dados, 0 que pode resultar em agrupamentos mais significativos em alguns contextos. Para dados binarios ou
categoricos, medidas como a Distancia de Jaccard ou a Distancia de Hamming sdo mais apropriadas, pois
foram projetadas para comparar a presenca ou auséncia de caracteristicas.

A escolha da medida de distancia nao € apenas uma questao matematica; ela tem implicacdes praticas
profundas. Se vocé esta analisando dados de clientes, por exemplo, e usa a Distancia Euclidiana sem
padronizar as variaveis, uma variavel com uma escala muito maior (como renda anual) pode dominar o calculo
da distancia, fazendo com que clientes sejam agrupados principalmente por sua renda, ignorando outras
caracteristicas importantes (como idade ou habitos de compra).

Por isso, é crucial padronizar ou escalar seus dados antes de aplicar a maioria das medidas de distancia,
especialmente a Euclidiana. A padronizacao geralmente envolve transformar as variaveis para que tenham
meédia zero e desvio padrao um, garantindo que nenhuma variavel domine o calculo da distancia apenas por
sua magnitude. Essa etapa é um pilar fundamental para garantir que a analise de agrupamentos reflita as
verdadeiras similaridades entre as observacodes, e nao apenas as diferencas de escala.



Metodos de Ligacao (Linkage): Como
Medir a Distancia entre Grupos?

Até agora, falamos sobre como medir a distancia entre duas observacdes individuais. Mas e quando ja temos

grupos de observacdes (clusters) e precisamos decidir qual cluster fundir com qual outro? Como medimos a
"distancia" entre dois clusters que contém multiplos pontos? E como tentar medir a distancia entre duas
cidades: vocé mede do centro ao centro? Do ponto mais proximo ao ponto mais proximo? Ou do ponto mais
distante ao ponto mais distante? A resposta a essa pergunta € dada pelos métodos de ligacao (linkage).

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

Existem varios métodos de ligacao, cada um com suas caracteristicas e sensibilidades. Os mais comuns
incluem: Single Linkage (ligagcao simples), Complete Linkage (ligacao completa), Average Linkage (ligacao
meédia) e o Método de Ward. Cada um deles adota uma perspectiva diferente sobre o que constitui a
"proximidade" entre dois grupos, e entender essas diferencas € fundamental para interpretar corretamente os
resultados e escolher a abordagem mais adequada para o seu problema de dados. A seguir, exploraremos 0s
mais utilizados.



Explorando os Metodos de Ligacao: Single
e Complete Linkage
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Vamos aprofundar nos primeiros métodos de ligacao, que representam extremos opostos na forma de
calcular a distancia entre clusters.

O Single Linkage, também conhecido como método do "vizinho mais proximo", define a distancia entre dois
clusters como a menor distancia entre qualquer par de observacoes, onde uma observacao pertence a um
cluster e a outra ao outro cluster. Em outras palavras, ele busca o par de pontos mais préximos entre os dois
grupos e usa essa distancia minima como a medida de proximidade entre os clusters.

Vantagens Desvantagens
E capaz de identificar clusters de formas nao E muito sensivel a ruidos e outliers, e pode levar
esféricas, como cadeias ou linhas. ao "efeito de encadeamento" (chaining effect),

onde clusters distantes sao unidos por uma
sequéncia de pontos proximos, formando grupos
alongados e pouco coesos.

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

Vantagens Desvantagens

Tende a formar clusters mais compactos e Pode ter dificuldade em identificar clusters de
esféricos, e € menos sensivel a outliers do que o formas irregulares e tende a "esmagar" os
Single Linkage. 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
tolerancia a outliers. Se vocé suspeita de clusters alongados, o Single Linkage pode ser util. Se busca grupos
mais compactos e bem definidos, o Complete Linkage pode ser mais adequado.



Explorando os Meétodos de Ligacao:
Average e Ward's Method

Continuando nossa exploracao dos métodos de ligacao, chegamos a abordagens que buscam um equilibrio
ou uma otimizacao especifica.

O Average Linkage, ou método da "ligacao meédia", define a distancia entre dois clusters como a média de
todas as distancias entre cada par de observacdes, onde uma observacao pertence a um cluster e a outra ao
outro cluster. Ele tenta encontrar um meio-termo entre o Single e 0 Complete Linkage, considerando a
proximidade geral entre 0s grupos.

Finalmente, o Método de Ward (ou Ward's Minimum Variance Method) € um dos mais populares e
amplamente utilizados. Ele ndo calcula a distancia entre clusters da mesma forma que os outros. Em vez
disso, ele busca fundir os dois clusters que resultam no menor aumento da variancia total dentro dos clusters
(ou seja, a menor perda de informacao). Em outras palavras, ele tenta formar clusters que sao o mais
homogéneos possivel internamente.

Método de Ligacao

Single Linkage

Complete Linkage

Average Linkage

Ward's Method

Definicao da Distancia entre
Clusters

Distancia minima entre
quaisquer dois pontos de
clusters diferentes

Distancia maxima entre
quaisquer dois pontos de
clusters diferentes

Meédia das distancias entre
todos os pares de pontos de
clusters diferentes

Minimiza o aumento da
variancia intra-cluster ao fundir
grupos

Caracteristicas Principais

Identifica formas nao esféricas;
sensivel a outliers; efeito de
encadeamento

Clusters compactos e esféricos;
menos sensivel a outliers

Equilibrio entre Single e
Complete; clusters equilibrados

Clusters homogéneos e
compactos; requer
padronizacao



Desvendando Padroes: A Esséncia da
Analise de Agrupamentos

T

4 4
SETII IR

5
e

No mundo dos dados, muitas vezes nos deparamos com grandes volumes de informacdes sem uma estrutura
clara ou rétulos pré-definidos. Imagine que vocé é um bidlogo com dados genéticos de milhares de especies,
ou um analista de marketing com um vasto banco de dados de clientes, e sua tarefa € encontrar grupos
naturais dentro dessas informacdées. Como identificar segmentos de clientes com comportamentos
semelhantes ou agrupar espécies com caracteristicas genéticas comuns, sem saber de antemao quantos
grupos existem ou quais sao eles?

Essa é a missao da Analise de Agrupamentos, também conhecida como Analise de Cluster. Ela € uma
poderosa técnica de aprendizado de maquina nao supervisionado, o que significa que, ao contrario de
métodos como regressao ou classificacao, nao ha uma variavel-alvo para guiar o processo. Em vez disso, o
algoritmo busca intrinsecamente por similaridades e dissimilaridades entre as observagoes, organizando-as
em grupos homogéneos (clusters) onde os membros de um mesmo grupo sao mais parecidos entre si do que
com os membros de outros grupos. E como um detetive que, sem nenhuma pista inicial, observa o
comportamento das pessoas em uma multiddo e comeca a identificar pequenos circulos de amizade ou
interesse.

A relevancia dessa técnica transcende diversas areas. No marketing, permite a segmentacao de clientes para
campanhas personalizadas; na medicina, auxilia na identificacao de subtipos de doencas; na ciéncia de
dados, é fundamental para a engenharia de features e para a compreensao exploratoria de grandes conjuntos
de dados (Big Data). Ao final desta aula, vocé tera uma base sélida para aplicar essa ferramenta,
compreendendo como ela se integra com as tendéncias atuais de Machine Learning e a importancia da
visualizacao de dados para extrair insights valiosos.



A Logica Hierarquica: Construindo uma
Arvore de Relacoes
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Dentro do vasto campo da Analise de Agrupamentos, os métodos hierarquicos se destacam por sua
abordagem estruturada e visualmente intuitiva. Diferente de outras técnicas que exigem a definicao prévia do
numero de clusters, os métodos hierarquicos constroem uma sequéncia de agrupamentos, formando uma
espécie de "arvore" que revela as relacdes de proximidade em diferentes niveis de granularidade. Imagine
que vocé esta organizando uma biblioteca: vocé pode agrupar livros por género, depois por autor dentro do
género, e entdo por série dentro do autor. Essa estrutura aninhada é a esséncia da hierarquia.

Essa caracteristica de nao exigir um numero fixo de clusters de antemao € uma grande vantagem,
especialmente em fases exploratérias da analise de dados. Ela permite que o analista observe como 0s
grupos se formam e se desfazem, ganhando uma compreensao mais profunda da estrutura subjacente aos
dados. A representacao grafica dessa hierarquia € o dendrograma, uma ferramenta visual poderosa que nos
ajuda a tomar decisdes 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 observacoes semelhantes — mas partem de pontos opostos. A
abordagem aglomerativa comeca com cada observacao como um cluster individual e os une
progressivamente. Ja a divisiva inicia com todas as observacées em um unico cluster e as divide
sucessivamente. Compreender a mecanica de cada uma é crucial para aplicar a técnica de forma eficaz e
interpretar seus resultados.



Metodos Hierarquicos Aglomerativos: Do
Individual ao Coletivo

Pense em um grupo de pessoas em um evento de networking. No inicio, cada pessoa esta sozinha.
Lentamente, individuos com interesses em comum comecam a conversar e formar pequenos circulos. Com o

tempo, esses pequenos circulos se expandem, ou se juntam a outros, formando grupos maiores, até que a
sala esteja organizada em algumas grandes conversas. Essa € a metafora perfeita para entender os métodos
hierarquicos aglomerativos.

Nessa abordagem "bottom-up" (de baixo para cima), o processo comeca com cada observacao do seu
conjunto de dados sendo tratada como um cluster unico. Se vocé tem 100 registros de clientes, vocé inicia
com 100 clusters, cada um contendo apenas um cliente. O algoritmo entao entra em um ciclo iterativo: a cada
passo, ele identifica os dois clusters mais "préximos" ou "semelhantes" e os funde em um novo cluster. Essa
fusao reduz o numero total de clusters em um.

Esse processo de fusao continua até que todas as observacdes estejam unidas em um unico e grande cluster.
A cada fusao, a "distancia" ou "dissimilaridade" entre os clusters que foram combinados é registrada. Essa
informacao é vital, pois ela é a base para a construcao do dendrograma, onde a altura das ramificacées
indicara o quao distantes eram os clusters no momento de sua unido. A grande vantagem dessa metodologia
€ sua clareza conceitual e a visualizagao detalhada do processo de agrupamento, permitindo acompanhar a
formacao dos grupos passo a passo.



Metodos Hierarquicos Divisivos: Do
Coletivo ao Individual

Se os métodos aglomerativos sdo como construir uma piramide de baixo para cima, os metodos divisivos sao

como esculpir uma estatua a partir de um bloco unico de marmore. Em vez de iniciar com observacdes
individuais e fundi-las, essa abordagem "top-down" (de cima para baixo) parte do pressuposto de que todas
as observacdes formam um unico e grande cluster. A partir dai, o algoritmo comeca a dividir esse grande
cluster em subgrupos menores, de forma sucessiva.

O processo funciona da seguinte forma: inicialmente, todas as observacdes sao consideradas parte de um
unico cluster. Em cada etapa, o cluster mais "heterogéneo" (aquele com maior variabilidade interna ou maior
dissimilaridade entre seus membros) é identificado e dividido em dois subclusters. Essa divisao continua até
que cada observacao esteja em seu proprio cluster, ou seja, até que o numero de clusters seja igual ao
numero de observacodes originais. A l6gica por tras da divisdo geralmente envolve encontrar a "quebra" que
maximiza a dissimilaridade entre os dois novos subclusters resultantes.

Embora conceitualmente simples, a implementacao dos métodos divisivos pode ser computacionalmente mais
intensiva do que a dos méetodos aglomerativos, especialmente para grandes conjuntos de dados. Isso ocorre
porque, a cada passo, o algoritmo precisa avaliar todas as possiveis divisdes de um cluster para encontrar a
"melhor" separacao. Por essa razao, os metodos aglomerativos sao mais amplamente utilizados na pratica.
No entanto, a abordagem divisiva pode ser particularmente util em cenarios onde vocé tem um grande grupo
e precisa identificar as principais divisées que o compdem, como em estudos taxonémicos ou na
segmentacao de mercados muito amplos.

Conceito Abordagem Aglomerativa Abordagem Divisiva

Ponto de Partida Cada observacao é um cluster Todas as observacoes formam
individual. um unico cluster.

Processo Fusao iterativa dos clusters Divisao iterativa do cluster mais
mais proximos. heterogéneo.

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

Uso Comum Mais popular e Menos comum, util para

computacionalmente eficiente. identificar grandes divisoes.



A Base de Tudo: Medidas de Distancia
entre Observacoes

Endiolzan Distance

Menatittan Distance

Para que qualquer método de agrupamento funcione, seja ele aglomerativo ou divisivo, precisamos de uma
forma precisa de quantificar o quao "préoximas" ou "semelhantes" duas observacoes sao. Essa é a funcao das
medidas de distancia (ou dissimilaridade). Sem elas, o algoritmo nao teria como decidir quais clusters fundir
ou dividir, ou qual observacao é mais parecida com outra. E como tentar organizar objetos por cor sem saber
0 que e vermelho ou azul; a definicao de "similaridade" € o ponto de partida.

A escolha da medida de distancia € um dos aspectos mais criticos da analise de agrupamentos, pois ela
define o que significa "semelhante" para o seu algoritmo. Uma escolha inadequada pode levar a
agrupamentos sem sentido, que nao refletem a verdadeira estrutura dos seus dados. Existem diversas
medidas de distancia, e a mais apropriada depende do tipo de dados que vocé esta 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.

Distancia Euclidiana

O
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A medida de distancia mais comum e intuitiva. Ela calcula a distancia em linha reta entre dois pontos
em um espaco multidimensional, como se vocé estivesse medindo a distancia entre duas cidades
em um mapa. E ideal para dados continuos e quando as variaveis tém escalas semelhantes.

J  Distancia de Manhattan

Também conhecida como Distancia da Cidade em Bloco, calcula a soma das diferencas absolutas
entre as coordenadas dos pontos. Imagine que vocé so pode se mover em ruas que formam uma

grade, como em Manhattan; vocé nao pode ir em linha reta diagonalmente. Essa medida é menos
sensivel a outliers.



Medidas de Distancia (Continuacao) e a
Escolha Certa

Além das distancias Euclidiana e de Manhattan, o arsenal das medidas de distancia é vasto e adaptado a

diferentes tipos de dados e cenarios. A Distancia de Mahalanobis, por exemplo, € uma medida mais
sofisticada que leva em consideracao a correlacao entre as variaveis e suas variancias. Ela é particularmente
util quando as variaveis estao correlacionadas e em diferentes escalas, pois ajusta a distancia para refletir a
estrutura de covariancia dos dados, o que pode resultar em agrupamentos mais significativos em alguns
contextos. Para dados binarios (sim/nao, presente/ausente) ou categoricos, medidas como a Distancia de
Jaccard ou a Distancia de Hamming sao mais apropriadas, pois foram projetadas especificamente para
comparar a presencga ou auséncia de caracteristicas.

A escolha da medida de distancia nao € apenas uma questao matematica; ela tem implicacdes praticas
profundas nos resultados da sua analise. Se vocé esta analisando dados de clientes, por exemplo, e usa a
Distancia Euclidiana sem padronizar as variaveis, uma variavel com uma escala muito maior (como "renda
anual em milhares de reais") pode dominar o calculo da distancia, fazendo com que clientes sejam agrupados
principalmente por sua renda, ignorando outras caracteristicas importantes (como idade ou habitos de
compra) que podem ter menor magnitude, mas grande relevancia.

I, Ponto Critico: E crucial padronizar ou escalar seus dados antes de aplicar a maioria das medidas de
distancia, especialmente a Euclidiana. A padronizacao geralmente envolve transformar as variaveis para
gue tenham média zero e desvio padrao um, garantindo que nenhuma variavel domine o calculo da
distancia apenas por sua magnitude. Essa etapa € um pilar fundamental para garantir que a analise de

agrupamentos reflita as verdadeiras similaridades entre as observacoes, e nao apenas as diferencas de
escala ou unidades de medida.




Metodos de Ligacao (Linkage): Como
Medir a Distancia entre Grupos?
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Até agora, focamos em como medir a distancia entre duas observacdes individuais. Mas e quando ja temos
grupos de observacdes (clusters) e precisamos decidir qual cluster fundir com qual outro (no caso
aglomerativo) ou qual cluster dividir (no caso divisivo)? Como medimos a "distancia" entre dois clusters que
contém multiplos pontos? E como tentar medir a distancia entre duas cidades: vocé mede do centro ao
centro? Do ponto mais préximo ao ponto mais préoximo? Ou do ponto mais distante ao ponto mais distante? A
forma como respondemos a essa pergunta é definida pelos métodos de ligacao (linkage).

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

01 02

Single Linkage Complete Linkage
Vizinho mais préximo Vizinho mais distante

03 04

Average Linkage Ward's Method
Ligacao media Minimizacao da variancia

Cada um deles adota uma perspectiva diferente sobre o que constitui a "proximidade" entre dois grupos, e
entender essas diferencas € fundamental para interpretar corretamente os resultados e escolher a abordagem
mais adequada para o seu problema de dados. A seguir, exploraremos 0s mais utilizados, comecando pelos
extremos.



Explorando os Metodos de Ligacao: Single
e Complete Linkage

Vamos aprofundar nos primeiros métodos de ligacao, que representam extremos opostos na forma de

calcular a distancia entre clusters e, por isso, produzem resultados bastante distintos.
Single Linkage - Vizinho Mais Préximo

O Single Linkage, também conhecido como método do "vizinho mais proximo", define a distancia entre dois
clusters como a menor distancia entre qualquer par de observacdes, onde uma observacao pertence a um
cluster e a outra ao outro cluster. Em outras palavras, ele busca o par de pontos mais proximos entre os dois
grupos e usa essa distancia minima como a medida de proximidade entre os clusters. Imagine duas galaxias:
o Single Linkage mede a distancia entre as estrelas mais proximas de cada galaxia.

v Vantagens x Desvantagens
e E capaz de identificar clusters de formas nao e E muito sensivel a ruidos e outliers
esféricas, como cadeias ou linhas. « Pode levar ao "efeito de encadeamento"

(chaining effect)

e 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 distancia
entre dois clusters como a maior distancia entre qualquer par de observacdes, uma de cada cluster. Aqui, a
proximidade € determinada pelos pontos mais distantes entre os dois grupos. Voltando a analogia das
galaxias, o Complete Linkage mede a distancia entre as estrelas mais distantes de cada galaxia.

v Vantagens x Desvantagens

e Tende a formar clusters mais compactos e e Pode ter dificuldade em identificar clusters de
esféricos formas irregulares

e E menos sensivel a outliers do que o Single e Tende a "esmagar" os clusters, tornando-os
Linkage muito pequenos e densos

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



Explorando os Meétodos de Ligacao:
Average e Ward's Method
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Avancando em nossa compreensao dos métodos de ligacao, chegamos a abordagens que buscam um
equilibrio ou uma otimizacao especifica, sendo amplamente utilizadas na pratica.

Average Linkage - Ligacao Média

O Average Linkage, ou método da "ligacdo média", define a distancia entre dois clusters como a média de
todas as distancias entre cada par de observacdes, onde uma observacao 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. E como calcular a distancia média entre todas as estrelas de duas
galaxias.

Vantagens Desvantagens

e Menos propenso ao efeito de encadeamento e Pode ser computacionalmente mais intensivo

e Menos sensivel a outliers

e Produz clusters mais equilibrados e de

para grandes conjuntos de dados

e Exige o célculo de todas as distancias entre

tamanho uniforme 0s pares de pontos

Ward's Method - Minimizacao da Variancia

Finalmente, o Método de Ward (ou Ward's Minimum Variance Method) € um dos mais populares e
amplamente utilizados, especialmente em aplicacées de Machine Learning. Ele ndo calcula a distancia entre
clusters da mesma forma que os outros. Em vez disso, ele busca fundir os dois clusters que resultam no
menor aumento da variancia total dentro dos clusters (ou seja, a menor perda de informacao). Em outras
palavras, ele tenta formar clusters que sdo 0 mais homogéneos possivel internamente, minimizando a
"bagunca" dentro de cada grupo. E como organizar caixas de brinquedos, onde vocé tenta colocar
brinquedos muito parecidos na mesma caixa para que a variedade dentro dela seja minima.

Vantagens Desvantagens

e Produz clusters compactos e esféricos e Mais sensivel a escala das variaveis (exige

e Considerado um dos métodos mais eficazes padronizagao)

Linkage de formas nao esféricas

Método de Ligacao Definicao da Distancia Caracteristicas Principais

Single Linkage Distancia minima entre Identifica formas nao esféricas;

quaisquer dois pontos sensivel a outliers; efeito de

encadeamento

Complete Linkage Distancia maxima entre Clusters compactos e esféricos;

quaisquer dois pontos menos sensivel a outliers

Média das distancias entre
todos os pares

Average Linkage Equilibrio entre Single e

Complete; clusters equilibrados

Ward's Method Minimiza o aumento da Clusters homogéneos e

variancia intra-cluster compactos; requer

padronizacao



O Dendrograma: A Arvore dos
Agrupamentos
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Depois de entender as medidas de distancia e os métodos de ligacao, € hora de visualizar o resultado do
processo de agrupamento hierarquico. Essa visualizacao é feita através do dendrograma, uma ferramenta
grafica que se assemelha a uma arvore e que é fundamental para interpretar os clusters formados. Pense no
dendrograma como a "arvore genealogica" dos seus dados, mostrando como as observacodes se relacionam e
se agrupam em diferentes niveis de similaridade.

Estrutura do Dendrograma

O dendrograma é um grafico bidimensional onde o eixo horizontal representa as observacgdes individuais (ou
os clusters no estagio inicial) e o eixo vertical representa a medida de dissimilaridade (ou distancia) na qual os
clusters foram unidos. Cada "ramificacao" horizontal no dendrograma representa a fusao de dois clusters (ou
observacoes individuais). A altura vertical em que essa fusao ocorre indica a distancia entre os clusters no
momento da unidao. Quanto maior a altura da ramificacao, maior a dissimilaridade entre os clusters que foram
combinados.

® N <

Base da Arvore Subindo na Arvore Topo da Arvore
Observacoes individuais Observacoes se unem em Todos formam um unico cluster
(folhas) pequenos clusters

A leitura do dendrograma comeca de baixo para cima. As folhas na base da arvore sao as observacoes
individuais. A medida que subimos, vemos as observacdes 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 nivel mais granular (cada observacao € um cluster) até o nivel mais agregado
(todas as observacodes formam um unico cluster). Essa visualizacao é crucial para identificar os "cortes"
naturais na arvore e definir o numero ideal de clusters.



Interpretando o Dendrograma:
Desvendando os Grupos
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Com o dendrograma em maos, a proxima etapa e transforma-lo em insights acionaveis. A interpretacao do
dendrograma € uma arte que combina a observacao visual com o conhecimento do dominio do problema. A
principal tarefa é decidir onde "cortar" a arvore para obter um numero significativo de clusters. Imagine que
vocé tem uma arvore de Natal e precisa decidir onde colocar as luzes para criar secées distintas; o
dendrograma funciona de forma similar.

Como Ildentificar os Clusters

Para identificar os clusters, vocé pode tracar uma linha horizontal através do dendrograma. Cada vez que
essa linha cruza uma ramificagao vertical, ela define um cluster. O numero de clusters sera igual ao numero
de linhas verticais que a linha horizontal cruza. A altura em que vocé traca essa linha € crucial:

Linhas de Corte Baixas

Resultam em muitos clusters, cada um com
poucas observacoes (alta similaridade interna).

Linhas de Corte Altas

Resultam em poucos clusters, cada um com
muitas observagdes (menor similaridade interna,
mas maior dissimilaridade entre clusters).

@ Dica Pratica: A "melhor" altura para cortar o dendrograma geralmente é identificada onde hd uma
grande "lacuna" ou "salto" na altura das fusdes. Isso indica que os clusters que estdao sendo unidos
naquele ponto sao significativamente mais distantes entre si do que os clusters unidos em niveis mais
baixos.

Por exemplo, se vocé esta segmentando clientes, um corte pode revelar trés grupos distintos: "Compradores
Frequentes", "Compradores Ocasionais" e "Novos Clientes", cada um com caracteristicas e necessidades
especificas que podem ser exploradas em campanhas de marketing. A interpretacao do dendrograma € um
passo fundamental para transformar a analise estatistica em estratégias praticas.



Definindo o Numero Ildeal de Clusters:
Uma Arte e Ciencia
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X Number of Clusters

A pergunta de um milhdo de ddlares na analise de agrupamentos é: "Quantos clusters eu devo ter?".
Infelizmente, ndo existe uma resposta unica e definitiva. A definicao do numero ideal de clusters € uma
combinacao de analise visual, critérios estatisticos e, crucialmente, o conhecimento do dominio do problema.
E como decidir quantas gavetas vocé precisa em um armario: depende do que vocé vai guardar e de quao
organizado vocé quer ser.

Abordagens para Definir o Numero de Clusters

Inspecao Visual do Dendrograma ‘/’\/ Método do Cotovelo

Procure por "saltos" significativos na altura Plote a dissimilaridade ou variancia intra-
das fusdes. Um salto grande indica que os cluster versus o numero de clusters. O ponto
clusters que estao sendo unidos sao bastante onde a curva faz um "cotovelo" (muda de
distintos, sugerindo que talvez o numero de inclinacao acentuada para suave) indica o
clusters antes dessa fusao seja o ideal. numero ideal.

fd_x Critérios Estatisticos % Conhecimento do Dominio
Métricas como o coeficiente de silhueta A decisao final muitas vezes recai sobre o
avaliam a coesao dentro dos clusters e a que faz sentido para o seu negocio ou
separacao entre eles. O gap statistic pesquisa. Se a analise sugere 7 clusters, mas
compara a variancia intra-cluster com a de sua equipe so consegue gerenciar 3
uma distribuicao de referéncia. segmentos, uma solucao de 3 clusters pode

ser mais pratica.

[0 1 Lembre-se: Esses critérios sdo guias, ndo regras absolutas. A decisdo final deve equilibrar a
significancia estatistica com a relevancia pratica para o seu problema.



Analise de Agrupamentos na Era do Big
Data e Machine Learning

A Analise de Agrupamentos, embora seja uma técnica estatistica classica, estd mais relevante do que nunca

na era do Big Data e do Machine Learning. Ela serve como um pilar fundamental para diversas aplicacoes
modernas, atuando como uma ferramenta poderosa de exploracao e pré-processamento de dados. Nao &
apenas uma técnica isolada, mas um componente essencial no ecossistema da ciéncia de dados.

Aplicacoes em Machine Learning

Em Machine Learning, a clusterizacao € uma forma primaria de aprendizado nao supervisionado. Ela pode
ser usada para:

— ) — ——()——

Engenharia de Features Deteccao de Anomalias

Criar novas variaveis categoricas (o ID do Observacoes que nao se encaixam bem em
cluster) que representam segmentos de dados, nenhum cluster existente podem ser
melhorando o desempenho de modelos consideradas anomalias ou outliers, Uteis para
preditivos. deteccao de fraudes ou falhas em sistemas.
Reducao de Dimensionalidade Pré-segmentacao

Agrupar dados complexos pode simplificar a Em grandes bases de dados, a clusterizagcao
representacao, tornando-os mais gerenciaveis. pode dividir o problema em subproblemas

menores e mais trataveis.

Integracao com Big Data e Ferramentas Modernas

A integracao com Big Data ¢é natural. Ferramentas modernas como R e Python, que dominam o mercado de
analise de dados, oferecem bibliotecas robustas para implementar métodos hierarquicos. Em R, funcées como
hclust sdo 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 Visualizacao de Dados &, inclusive, uma etapa critica. Um dendrograma bem
construido e interativo, ou graficos de dispersao coloridos por cluster, sao indispensaveis para comunicar os
insights e validar a qualidade dos agrupamentos. A analise de agrupamentos €, portanto, uma ponte entre a
estatistica tradicional e as inovacdes em inteligéncia artificial.



Aplicacoes Praticas e Desafios Comuns

A Analise de Agrupamentos Hierarquicos, com sua capacidade de revelar estruturas ocultas nos dados,
encontra aplicacées 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 demograficos e
preferéncias, permitindo a criacao de campanhas publicitarias 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 promocoes.

Aplicacoes por Setor

Marketing Biologia e Medicina Financas Big Data

Segmentacao de clientes  Classificacao de Identificacao de Organizacao de volumes

para campanhas espécies, identificacao transacdes suspeitas, massivos de informacodes

personalizadas e de subtipos de doencas, deteccao de fraudes, nao estruturadas, como

direcionadas agrupamento de categorizagcao de textos ou imagens
pacientes investimentos

Desafios Comuns

No entanto, a aplicacdo da analise de agrupamentos nao esta isenta de desafios:

e A escolha da medida de distancia e do método de ligacao é crucial e muitas vezes subjetiva, exigindo
experimentacao e conhecimento do dominio.

e A padronizacao dos dados é quase sempre necessaria para evitar que variaveis com grandes escalas
dominem a analise.

e Ainterpretacao do dendrograma e a definicdo do numero ideal de clusters podem ser complexas, exigindo
um equilibrio entre critérios estatisticos e a relevancia pratica dos grupos formados.

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



Consolidacao e Autoavaliacao

Chegamos ao fim da primeira parte da nossa jornada pela Analise de Agrupamentos. Nesta aula, exploramos
os fundamentos dos Métodos Hierarquicos, compreendendo como eles constroem uma estrutura de
agrupamento em forma de arvore, seja pela fusao de observacdes (aglomerativo) ou pela divisao de um
grande grupo (divisivo). Discutimos a importancia crucial das medidas de distancia (Euclidiana, Manhattan,
Mahalanobis) para quantificar a similaridade entre observacdes e dos métodos de ligacao (Single, Complete,
Average, Ward) para definir a distancia entre clusters. Finalmente, aprendemos a interpretar o dendrograma e
a arte de definir o numero ideal de clusters, conectando esses conceitos com as tendéncias de Big Data e
Machine Learning.

O

Em Pratica
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A Analise de Agrupamentos Hierarquicos € uma ferramenta poderosa para explorar a estrutura
oculta em seus dados. Comece padronizando suas variaveis. Experimente diferentes medidas de
distancia e métodos de ligacao para ver como eles afetam a formacao dos clusters. Use o
dendrograma como seu guia visual para entender as relacdes e identificar possiveis cortes. Lembre-
se que a decisao final sobre o numero de clusters deve equilibrar a significancia estatistica com a
relevancia pratica para o seu problema.

Autoavaliacao

1. Qual das seguintes afirmacdes melhor descreve a principal caracteristica dos métodos hierarquicos
aglomerativos?

o a) Eles comegam com um unico cluster grande e o dividem progressivamente.
o b) Eles exigem que o numero de clusters seja predefinido antes da analise.
o c) Eles iniciam com cada observacao como um cluster individual e os fundem iterativamente.
o d) Eles sdo mais adequados para dados categoricos do que para dados continuos.
2. Ao escolher uma medida de distancia para dados continuos, qual a principal razao para padronizar as
variaveis?
o a) Para garantir que o método de ligacao de Ward funcione corretamente.
o b) Para evitar que variaveis com escalas maiores dominem o calculo da distancia.
o c¢) Para transformar dados nao lineares em lineares.
o d) Para acelerar o tempo de processamento do algoritmo de agrupamento.

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

o a) Método de Ward
o b) Complete Linkage
o c) Average Linkage
o d) Single Linkage
4. O que a altura de uma ramificagao no dendrograma representa?
o a) O numero de observacdées em um cluster.
o b) A média das varidveis dentro de um cluster.
o ) A distancia ou dissimilaridade na qual os clusters foram unidos.
o d) A ordem em que as observacdes foram inseridas na analise.

5. Explique a importancia da escolha do método de ligacao e da medida de distancia na analise de
agrupamentos hierarquicos, citando exemplos de cenarios onde cada um seria mais adequado.



Gabarito




Proximos Passos e Recursos
= Proxima Aula

Na Aula 12, continuaremos nossa exploracao da Analise de Agrupamentos, focando nos Métodos Nao
Hierarquicos, com destaque para o popular algoritmo k-means. Vocé aprendera uma abordagem diferente
para a formacao de clusters, suas vantagens e desvantagens, e como aplica-la em cenarios praticos.

¢’ Recursos Adicionais

Livro Recomendado

@ "Analise Multivariada de Dados" (Hair et al.) — Para aprofundar nos fundamentos teodricos e
praticos da analise de cluster.

Documentacao Técnica

00
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hclust (R) e AgglomerativeClustering (Python/scikit-learn) — Para explorar a implementacao e
0s parametros dessas funcées em softwares estatisticos.

Artigos Especializados

Artigos sobre o Método de Ward - Para entender em detalhes a I6gica de minimizacao da
variancia.

) 1 NOTAIMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estdo atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas de software para verificar alteracdes e as
versdes mais recentes.



