Aula 12 - Analise de Agrupamentos (Cluster)
Parte 2: Métodos Nao Hierarquicos (k-means)

Bem-vindos a segunda parte da nossa jornada pela Analise de Agrupamentos, ou
Clusterizacao! Na aula anterior, exploramos os métodos hierarquicos, gue nos
permitiram construir uma arvore de relacionamentos entre os dados. Agora, vamos
mergulhar em uma abordagem diferente, mas igualmente poderosa: os métodos nao
hierarquicos, com foco especial no algoritmo k-means.

O Desafio da Organizacao

Introducao aos Métodos Nao Hierarquicos

No vasto universo dos dados, a capacidade de encontrar padrdes e estruturas ocultas € um superpoder. Na
aula anterior, vimos como 0s metodos hierarquicos nos ajudam a construir uma taxonomia, uma especie de
arvore genealdgica dos nossos dados. No entanto, nem sempre precisamos ou queremos essa estrutura
hierarquica complexa. As vezes, a necessidade é mais direta: queremos simplesmente dividir nossos dados
em um numero especifico de grupos distintos, sem nos preocuparmos com como esses grupos se relacionam
em niveis mais altos ou mais baixos.

[ Pense em um supermercado que deseja segmentar seus clientes para campanhas de marketing
personalizadas. Eles ndao precisam de uma hierarquia complexa de "clientes muito fiéis que compram
organicos" aninhado em "clientes fiéis" aninhado em "todos os clientes". Eles precisam de grupos
claros: "compradores de produtos frescos", "cacadores de promocdes", "compradores de
conveniéncia".

Esses métodos operam sob a premissa de que o numero de grupos (clusters) ja € conhecido ou pode ser
estimado. Eles buscam otimizar a formacao desses grupos de forma que a variabilidade dentro de cada
cluster seja minimizada, enquanto a variabilidade entre os clusters seja maximizada. Em outras palavras,
queremos que os membros de um grupo sejam o mais parecidos possivel entre si, € 0 mais diferentes
possivel dos membros de outros grupos.



Desvendando o Coracao da Clusterizacao

O Algoritmo k-means

O algoritmo k-means &, sem duvida, um dos pilares da analise de agrupamentos nao hierarquicos. Sua
popularidade deriva de sua simplicidade conceitual e eficiéncia computacional, especialmente em grandes
volumes de dados. Mas como ele consegue essa facanha de organizar o caos em grupos coerentes? A chave
esta em um processo iterativo de atribuicao e atualizacao.

Imagine que vocé esta organizando uma festa e quer que seus convidados se agrupem em mesas de forma
que pessoas com interesses semelhantes fiquem juntas. Vocé nao sabe exatamente quem se dara bem com
quem, entdo vocé comecga com algumas "mesas iniciais" (os centroides). Cada convidado (ponto de dado) vai
para a mesa mais proxima. Depois que todos estdo sentados, vocé percebe que algumas mesas estao
desequilibradas ou que as pessoas em uma mesa nao sao tao parecidas quanto poderiam ser. Entao, vocé
ajusta a posicao central de cada mesa (recalcula os centroides) para que ela represente melhor o grupo de
pessoas que ali estdo. E o processo se repete: os convidados se movem para a mesa mais proxima do novo
centro, e 0s centros sao novamente ajustados, até que ninguém mais precise mudar de mesa.

Esse é 0 k-means em sua esséncia. Ele comeca com um numero pré-definido de clusters, k, e seleciona k
pontos aleatdrios como centrdides iniciais. Em seguida, ele alterna entre duas etapas principais: a etapa de
atribuicao e a etapa de atualizacao. Essa danca entre atribuicao e atualizacao continua até que os centroides
nao se movam mais significativamente, indicando que os clusters se estabilizaram.



K-means Passo a Passo

A Danca dos Centroides e Pontos

Vamos detalhar a mecanica do k-means para entender como essa "danca" acontece. A beleza do algoritmo
reside em sua logica iterativa, que refina continuamente a qualidade dos agrupamentos.
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Inicializacao dos Centroides

O primeiro passo € crucial: vocé precisa decidir
quantos clusters (k) deseja formar. Uma vez definido
Kk, 0 algoritmo seleciona k pontos de dados
aleatoriamente do seu conjunto como os centroides
iniciais. Estes sao os "pontos de partida" para cada
grupo. A escolha desses pontos pode influenciar o

resultado final, um tépico que abordaremos em breve.

O

Atribuicao dos Pontos aos Clusters

Com os centroides definidos, cada ponto de dado no
seu conjunto é atribuido ao centréide mais proximo. A
"proximidade" é geralmente medida pela distancia
euclidiana, mas outras métricas de distancia podem
ser usadas. Pense nisso como cada convidado da
festa indo para a mesa que esta fisicamente mais
perto dele.
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Atualizacao dos Centroides

Apos todos os pontos terem sido atribuidos a um
cluster, o centroide de cada cluster € recalculado. O
novo centroide é simplesmente a média (ou centro
geomeétrico) de todos os pontos que foram atribuidos
aquele cluster. E como se a "mesa" se movesse para
0 centro exato onde seus convidados estao sentados,
para melhor representa-los.

Repeticao até a Convergéncia

Os Passos 2 e 3 sao repetidos. Com 0s novos
centroides, os pontos podem ser reatribuidos a
clusters diferentes, e os centrdides sao novamente
recalculados. Esse processo continua até que os
centroides nao se movam mais significativamente
entre as iteracoes, ou seja, os clusters se
estabilizaram. Neste ponto, o algoritmo convergiu.



Vantagens e Desvantagens

K-means em Perspectiva

Nenhuma ferramenta € perfeita para todas as situacoes, e o k-means nao € excecao. Compreender suas
forcas e fraquezas € fundamental para aplica-lo de forma eficaz e saber quando buscar alternativas.

v Vantagens

Eficiéncia computacional: Para grandes
conjuntos de dados, ele é consideravelmente
mais rapido que os meétodos hierarquicos, pois
nao precisa calcular todas as distancias entre
todos os pares de pontos em cada etapa

Escalabilidade: Excelente escolha para cenarios
de Big Data e Machine Learning, onde a
velocidade é crucial

Simplicidade: Facil de implementar e interpretar,
acessivel mesmo para iniciantes em analise de
dados

Clusters claros: Os resultados sao faceis de
entender e descrever

Sensibilidade aos centréides iniciais: Diferentes
pontos de partida podem levar a diferentes
configuracdes de clusters

Necessidade de especificar k: Requer definir o
numero de clusters antecipadamente

Forma dos clusters: Assume clusters esféricos e
de tamanho similar

Sensibilidade a outliers: Pontos extremos
podem distorcer os resultados

Comparacao: K-means vs. Métodos Hierarquicos

Caracteristica

Velocidade

Forma do Cluster

datasets

Requer k pré-definido

Centrodides Usa centroides (média)

Sensibilidade Sensivel a centroides iniciais e
outliers

Resultado Particionamento unico

k-means (Nao Hierarquico)

Rapido, escalavel para grandes

Esféricos, de tamanho similar

Métodos Hierarquicos

Mais lento, menos escalavel para
grandes datasets

Nao requer k pré-definido
(dendrograma)

Flexivel, pode encontrar formas
irregulares

Nao usa centroides (distancia entre
clusters)

Sensivel a outliers (especialmente
aglomeracao simples)

Hierarquia de clusters
(dendrograma)



A Importancia da Escolha

Centroides Iniciais e o Numero de Clusters (k)

Como vimos, duas decisdes sao criticas para o sucesso do k-means: a escolha dos centrodides iniciais e a

definicdo do numero de clusters (k). Essas escolhas podem moldar drasticamente os resultados da sua

analise.

Centroides Iniciais

A escolha dos centroides
iniciais € um ponto de
atencao. Se os centroides
iniciais forem mal escolhidos,
o algoritmo pode convergir
para um agrupamento
subo6timo, um "minimo local"
que nao representa a
verdadeira estrutura dos
dados.

Imagine que vocé esta
tentando encontrar o ponto
mais baixo de um vale, mas
comecga sua busca em uma
pequena depressao na
encosta. Vocé pode ficar
preso ali, pensando que

encontrou o ponto mais baixo,
quando na verdade ha um vale

muito mais profundo logo
adiante.

Solucoes para
Inicializacao

Para mitigar isso, € comum
rodar o k-means multiplas
vezes com diferentes
conjuntos de centroides
iniciais aleatdrios e escolher a
solucao que resulta na menor
soma dos quadrados das
distancias dentro dos clusters
(WSS - Within-Cluster Sum of
Squares).

Uma técnica popular para uma
inicializagcao mais inteligente é
o k-means++, que seleciona
os centréides iniciais de forma
a estarem bem espacados
entre si, aumentando a
probabilidade de encontrar
uma solugao globalmente
melhor.

Definindo k

A definicao do numero de
clusters (k) é talvez a decisao
mais desafiadora. Se k for
muito pequeno, vocé pode
estar agrupando observacoes
muito diferentes. Se for muito
grande, vocé pode estar
dividindo grupos que deveriam
estar juntos, ou criando
clusters com apenas uma ou
duas observacoes.

Nao existe uma resposta unica
para o "melhor" k, mas
existem heuristicas e metodos
que podem nos guiar.



Encontrando o k Ideal

Meétodos para Determinar o Numero de Clusters

Determinar o numero ideal de clusters (k) € um passo crucial e muitas vezes subjetivo na analise k-means.
Felizmente, existem técnicas que podem nos ajudar a tomar essa decisao de forma mais informada,
transformando uma suposicao em uma estimativa mais robusta.
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Método do Cotovelo

Ele se baseia na ideia de que, a medida que
aumentamos o numero de clusters (k), a
variabilidade dentro dos clusters (medida pela
Soma dos Quadrados Dentro dos Clusters -
WSS) tende a diminuir.

Plotamos o WSS em funcao de k. O "cotovelo"
no grafico, onde a taxa de diminuicao do WSS se
torna marginal, € frequentemente considerado o
k ideal. E como dobrar o braco: o cotovelo é o
ponto onde a curva muda de direcao de forma
mais acentuada.
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Coeficiente de Silhueta

Este coeficiente mede o quao semelhante um
objeto é ao seu proprio cluster (coesao) em
comparacao com outros clusters (separacao).

Ele varia de -1a 1, onde valores proximos de 1
indicam que o objeto esta bem agrupado, O
indica que esta entre dois clusters, e -1indica
que foi atribuido ao cluster errado. Calculamos o
coeficiente médio de silhueta para diferentes
valores de k e escolhnemos o k que maximiza
essa media.

[ Importante: Esses métodos fornecem evidéncias quantitativas, mas a decisdo final de k muitas
vezes envolve também o conhecimento do dominio e a interpretabilidade dos clusters resultantes.
Um k que faz sentido estatisticamente, mas nao tem uma explicacao légica no contexto do problema,

pode nao ser o melhor k para a aplicacao pratica.



Validando os Clusters

Analise de Perfil e Variaveis Externas

ApOs aplicar o k-means e definir seus clusters, a proxima pergunta natural é: "Esses clusters sao bons? Eles
fazem sentido?" A validacao dos clusters € um passo essencial para garantir que os agrupamentos nao sao

apenas artefatos matematicos, mas representam estruturas significativas nos seus dados.

Analise de Perfil dos Clusters

Uma das formas mais diretas de validacao é a
analise de perfil dos clusters. Isso envolve
examinar as caracteristicas médias ou distribuicoes
das variaveis originais dentro de cada cluster.

Por exemplo, se vocé agrupou clientes com base
em seu historico de compras, vocé pode analisar o
perfil de cada cluster observando a média de idade,
renda, frequéncia de compra ou tipo de produtos
preferidos em cada grupo.

Se os perfis sao distintos e fazem sentido para o
seu negocio (ex: "Jovens Compradores de
Tecnologia", "Familias Frugalistas", "ldosos Leais"),
entao seus clusters sao provavelmente validos e
uteis.

Variaveis Externas

Além disso, podemos validar os clusters
comparando-os com variaveis externas que nao
foram usadas no processo de clusterizacao.

Suponha que vocé agrupou pacientes com base em
sintomas e resultados de exames, mas nao incluiu o
diagnaostico final na clusterizacao. Se os clusters
resultantes se alinham bem com os diagnoésticos
conhecidos (ex: um cluster é predominantemente de
pacientes com Doenca X, outro com Doenca Y), isso
€ uma forte evidéncia da validade e utilidade dos
seus agrupamentos.

Essa comparacao pode ser feita usando testes
estatisticos (como ANOVA para comparar médias de
uma variavel externa entre clusters) ou medidas de
associacao (como o indice de Rand ajustado se
voceé tiver uma "verdade fundamental" para
comparacao).



Combinando Forcas

Métodos Hierarquicos e Nao Hierarquicos

Em alguns cenarios, a melhor abordagem nao é escolher entre métodos hierarquicos e nao hierarquicos, mas
sim combina-los. Essa estratégia hibrida pode aproveitar o melhor de ambos 0os mundos, superando as
limitacdes de cada um individualmente.

Imagine que vocé esta explorando um novo territério. Os metodos hierarquicos sao como um reconhecimento
aereo, que Ilhe da uma visao geral da paisagem, revelando as grandes cadeias de montanhas e vales. Eles sao
otimos para identificar a estrutura natural dos dados e sugerir um numero razoavel de clusters, observando o
dendrograma. No entanto, eles podem ser lentos e nao tao precisos na delimitacao exata das fronteiras dos
grupos.

Os métodos nao hierarquicos, como o k-means, sdo como uma equipe de exploracao terrestre. Uma vez que
vocé tem uma ideia geral de onde estao os vales (gracas ao reconhecimento aéreo), a equipe terrestre pode ir
la e mapear com precisao as fronteiras de cada vale, otimizando a localizacao exata.

[J Estratégia Hibrida: Uma estratégia comum € usar um método hierarquico (como o agrupamento
aglomerativo) para determinar o numero ideal de clusters (k) e, possivelmente, obter uma boa
inicializacao para os centroides. Uma vez que k é inferido do dendrograma, o k-means pode ser
aplicado para refinar esses agrupamentos. O k-means é mais eficiente para otimizar os clusters
quando k ja é conhecido, e a inicializacao a partir de um método hierarquico pode ajudar a evitar
minimos locais. Essa combinacao é particularmente util quando se trabalha com grandes conjuntos
de dados, onde a visualizacdo de um dendrograma completo pode ser impraticavel, mas a
informacao da estrutura hierarquica € valiosa.



K-means na Era do Big Data e Machine

Learning

A analise multivariada, e a clusterizacao em particular, € a espinha dorsal de muitos algoritmos de

aprendizado de maquina e um componente essencial na era do Big Data. O k-means, com sua eficiéncia e

simplicidade, encontra aplicacdes vastas e crescentes nesse contexto.
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Big Data

A capacidade do k-means de processar grandes
volumes de informacdes rapidamente € inestimavel.
Empresas usam-no para segmentar milhdes de
clientes, identificar padrdes de fraude em transacoées
financeiras massivas ou agrupar documentos para
analise de topicos. A escalabilidade do algoritmo o
torna uma escolha natural para plataformas de
processamento distribuido.

®

Segmentacao de Imagens

Agrupar pixels com cores ou texturas semelhantes é
uma aplicacao classica do k-means em visao
computacional, permitindo a separacao de objetos e
regioes em imagens digitais.
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Machine Learning

No campo do Machine Learning, o k-means &
frequentemente empregado como uma técnica de
aprendizado nao supervisionado. Ele pode ser usado
para pré-processamento de dados, reduzir a
dimensionalidade ou criar novas caracteristicas (por
exemplo, substituir cada ponto por seu centroide de
cluster).
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Deteccao de Anomalias

Identificar pontos que nao se encaixam bem em
nenhum cluster existente € uma técnica poderosa
para detectar fraudes, falhas em sistemas ou
comportamentos anormais em dados.

A integracao do k-means com frameworks de Machine Learning e Big Data, como Apache Spark, TensorFlow

e PyTorch, é continua, permitindo que ele seja executado em paralelo em clusters de computadores,

processando petabytes de dados em tempo recorde.



Ferramentas VModernas

R e Python para K-means

A compreensao conceitual do k-means é fundamental, mas a capacidade de aplica-lo na pratica é o que

realmente transforma conhecimento em habilidade. Felizmente, softwares estatisticos modernos e acessiveis,
como R e Python, dominam o mercado de analise de dados e oferecem implementacdes robustas do k-

means.

%. Python

Em Python, a biblioteca scikit-learn € o padrao ouro

para Machine Learning, e o k-means € uma de suas
funcionalidades mais utilizadas. Com apenas
algumas linhas de codigo, é possivel carregar seus
dados, instanciar o modelo KMeans e ajusta-lo aos
seus dados. A flexibilidade do Python permite
integrar o k-means em pipelines de dados
complexos, combinando-o com outras técnicas de
pré-processamento, visualizacao e modelagem.

# Exemplo conceitual em Python (ndo para
execucdo, apenas ilustrativo)

from sklearn.cluster import KMeans
import pandas as pd

# Suponha que 'dados' é um DataFrame com
suas variaveis

# kmeans_model = KMeans(n_clusters=3,
random_state=42, n_init=10)

# clusters = kmeans_model.fit_predict(dados)
# dados['cluster'] = clusters

i R

Em R, a funcado kmeans() faz parte do pacote base
stats, tornando-o imediatamente disponivel para
qualquer usuario. R é particularmente forte em

visualizacao de dados, o que é crucial para explorar

e validar os clusters. Pacotes como factoextra e
cluster oferecem funcionalidades adicionais para
determinar o numero ideal de clusters e visualizar
os resultados de forma elegante.

# Exemplo conceitual em R (ndo para execucado,
apenas ilustrativo)

# dados_cluster <- data.frame(var1, var2, var3)
# resultado_kmeans <- kmeans(dados_cluster,
centers = 3, nstart = 25)

# dados_cluster$cluster <-
resultado_kmeans$cluster

A proficiéncia nessas ferramentas nao apenas permite a aplicacao pratica do k-means, mas também abre

portas para a exploracao de suas variantes e extensdes, como k-medoids ou mini-batch k-means, que sao

otimizadas para diferentes tipos de dados e escalas.



Visualizacao de Dados

Dando Vida aos Clusters

A analise de agrupamentos, por sua natureza, busca revelar estruturas ocultas nos dados. No entanto, esses
padrées podem permanecer abstratos e dificeis de interpretar sem uma boa visualizacao. A visualizacao de
dados é uma técnica indispensavel para dar vida aos clusters, permitindo-nos entender suas caracteristicas,
avaliar sua separacao e comunicar nossos achados de forma eficaz.

[J Imagine que vocé esta tentando descrever a beleza de uma paisagem apenas com numeros e

estatisticas. Seria dificil transmitir a grandiosidade das montanhas ou a serenidade de um lago. Da
mesma forma, os clusters, que sao grupos de pontos em um espaco multidimensional, ganham

clareza e significado quando sao visualizados.

Graficos de Dispersao

Sao a ferramenta mais comum
para visualizar clusters,
especialmente quando se
trabalha com duas ou trés
dimensodes. Cada ponto de dado
é plotado e colorido de acordo
com o cluster ao qual foi
atribuido. Isso permite uma
inspecao visual imediata da
separacao e densidade dos
grupos.
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Reducao de
Dimensionalidade

Para dados com mais de trés
dimensdes, técnhicas como
Analise de Componentes
Principais (PCA) ou t-SNE
podem ser usadas para projetar
os dados em um espaco 2D ou
3D, mantendo a estrutura de
cluster o maximo possivel.
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Perfis dos Clusters

Graficos de barras ou de caixa
podem ser usados para
visualizar os perfis dos clusters,
mostrando como as variaveis
originais se distribuem dentro
de cada grupo. Isso ajuda a
caracterizar cada cluster e a
dar-lhes nomes significativos.



Exemplo Pratico Integrado

Segmentando Clientes com K-means

Vamos consolidar nosso entendimento com um exemplo pratico. Imagine uma empresa de e-commerce que
deseja segmentar seus clientes para campanhas de marketing mais direcionadas. Eles coletaram dados sobre
o valor total gasto por cliente e a frequéncia de compras.

1. O Problema 2. A Solucao (K-means)

A empresa tem uma base de clientes heterogénea o Dados: Valor Total Gasto (R$) e Frequéncia de
e envia a mesma campanha para todos, resultando Compras (numero de pedidos/més)

em baixa taxa de conversao. Eles precisam e Escolha de k: Usando o Método do Cotovelo, a
identificar grupos de clientes com empresa identificou que 3 clusters seriam

comportamentos de compra semelhantes. ideais

e Aplicacao do K-means: O algoritmo foi
executado com k=3

Resultados da Clusterizacao

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3

Baixo Valor, Baixa Frequéncia Médio Valor, Média Alto Valor, Alta Frequéncia
Clientes que gastam pouco e Frequencia Clientes VIP, que gastam
compram raramente. Clientes regulares, mas que muito e compram
Potenciais clientes nao gastam grandes somas. O frequentemente. Os
"adormecidos" ou "miolo" da base de clientes. "defensores da marca".
"ocasionais".

Aplicacao Real/Profissional

Com esses clusters, a equipe de marketing pode criar estratégias personalizadas:

e Cluster 1: Campanhas de reengajamento com ofertas agressivas para incentivar a primeira compra ou o
retorno

e Cluster 2: Programas de fidelidade e promocdes de upsell/cross-sell para aumentar o valor médio do
pedido

e Cluster 3: Conteudo exclusivo, acesso antecipado a produtos e programas de recompensa para manter a
lealdade e o engajamento

Este exemplo demonstra como o k-means transforma dados brutos em insights acionaveis, permitindo que as
empresas otimizem seus recursos e melhorem a experiéncia do cliente.



Desafios e Consideracoes Finais

Embora o k-means seja uma ferramenta poderosa, € importante estar ciente de seus desafios e limitacdes
para usa-lo de forma responsavel e eficaz.

Sensibilidade a
Outliers

Um dos principais desafios &
a sensibilidade a outliers.
Pontos de dados extremos
podem distorcer a posicao
dos centrdides, levando a
agrupamentos suboétimos.
Técnicas de pré-
processamento, como a
remocao ou tratamento de
outliers, sao frequentemente
necessarias. Além disso, o k-
means assume que 0s
clusters sao esféricos e de
tamanho similar, 0 que nem
sempre é verdade na
realidade. Se seus dados
possuem clusters com
formas irregulares ou
densidades muito diferentes,
o k-means pode ter
dificuldade em separa-los
adequadamente.

Interpretabilidade

Outra consideracao
importante é a
interpretabilidade. Embora o
k-means produza clusters, a
tarefa de dar sentido a esses
grupos (ou seja, nomea-los e
descrevé-los) recai sobre o
analista. Isso requer um bom
conhecimento do dominio e a
capacidade de analisar os
perfis dos clusters, como
discutimos anteriormente.

Escalabilidade
Otimizada

Finalmente, a escalabilidade
do k-means, embora seja
uma vantagem, pode ser
ainda mais otimizada para
conjuntos de dados
extremamente grandes.
Variantes como o Mini-Batch
K-Means processam
subconjuntos aleatorios dos
dados em cada iteracao, o
que pode acelerar
significativamente o
treinamento em datasets
massivos, com uma pequena
perda na qualidade do
cluster.

[ Conclusao: Apesar dessas consideracdes, o k-means continua sendo um algoritmo fundamental no

arsenal de qualquer cientista de dados ou estatistico. Sua simplicidade, eficiéncia e versatilidade o

tornam um ponto de partida excelente para a maioria dos problemas de clusterizacao nao

hierarquica, e uma base solida para explorar técnicas mais avancadas.



Sintese e Aplicacao Pratica

Chegamos ao fim da nossa exploracao sobre os métodos nao hierarquicos de

agrupamento, com foco no algoritmo k-means. Vimos que ele é uma ferramenta robusta

e eficiente para particionar dados em um numero pré-definido de grupos, operando

através de um processo iterativo de atribuicao e atualizacao de centroides. Discutimos

suas vantagens, como velocidade e simplicidade, e suas desvantagens, como a

sensibilidade aos centrdides iniciais e a necessidade de definir k antecipadamente.

Exploramos métodos para auxiliar na escolha do k ideal e a importancia da validacao

dos clusters, seja por analise de perfil ou comparacao com variaveis externas.

Finalmente, vimos como o k-means se integra perfeitamente com as tendéncias de Big

Data e Machine Learning, e como ferramentas como R e Python o tornam acessivel para

aplicacoes praticas.

Em pratica:

l

>

Pré-processamento

Prepare seus dados, tratando
valores ausentes e outliers, e
padronizando as variaveis.
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Defina k

Use o método do cotovelo ou o
coeficiente de silhueta para

estimar o numero ideal de clusters.

Execute o K-means

Aplique o algoritmo,
preferencialmente com multiplas
inicializacdes (ex: n_init=10 em
Python) para mitigar a
sensibilidade aos centrdides
iniciais.

Valide e Interprete

Analise os perfis dos clusters e compare-os com o
conhecimento do dominio para garantir que os

Visualize

agrupamentos fazem sentido e sao uteis.

Use graficos de dispersao ou de perfil para
comunicar seus achados de forma clara.



Autoavaliacao

Teste seus conhecimentos sobre k-means e métodos nao hierarquicos:

— o —o o —

Questao 1 Questao 2 Questao 3
Qual das seguintes Ao aplicar o método do Qual é o proposito principal da
afirmacdes descreve cotovelo para determinar o etapa de "atualizacao dos
corretamente uma vantagem numero ideal de clusters (k), o centrdides" no algoritmo k-
do algoritmo k-means em que o "cotovelo" no grafico means?
comparacao com metodos geralmente indica? 1. Atribuir cada ponto de
hierarquicos? 1. O ponto onde a Soma dos dado ao centrdide mais
1. O k-means nao requer a Quadrados Dentro dos proximo.
especificacao prévia do Clusters (WSS) comeca a 2 Recalcular a média de
numero de clusters (k). aumentar rapidamente. todos os pontos atribuidos
2. O k-means € menos 2. O ponto onde a taxa de a um cluster para definir o
sensivel a outliers e a diminuicao da WSS se novo centréide.
escolha dos centroides torna marginal, sugerindo 3. Determinar o ndmero ideal
iniciais. um k adequado. de clusters (k) para a
3. O k-means é geralmente 3. O valor de k que resulta no proxima iteracao.
mais rapido e escalavel maior Coeficiente de 4. Remover outliers que
para grandes conjuntos de Silhueta. foram incorretamente
dados. 4. O numero de clusters que atribuidos a um cluster.
4. O k-means produz um maximiza a variabilidade
dendrograma que facilita a entre os clusters.

visualizacao da hierarquia
dos clusters.

e s

Questao 4 Questao 5 (Dissertativa)

A integracao do k-means com Big Data e Descreva como a combinagcao de métodos
Machine Learning é facilitada principalmente por hierarquicos e nao hierarquicos pode ser
qual de suas caracteristicas? vantajosa na analise de agrupamentos,

fornecendo um exemplo de aplicacao pratica
dessa abordagem hibrida.

1. Sua capacidade de gerar dendrogramas
complexos.

2. Sua sensibilidade a diferentes formas de
clusters.

3. Sua eficiéncia computacional e escalabilidade
para grandes volumes de dados.

4. Sua dependéncia de um numero fixo de
clusters (k) predefinido.



Gabarito

Questao 1 Questao 2

Resposta: c) O k-means é geralmente mais Resposta: b) O ponto onde a taxa de diminuicao
rapido e escalavel para grandes conjuntos de da WSS se torna marginal, sugerindo um k
dados. adequado.

Questao 3 Questao 4

Resposta: b) Recalcular a média de todos os Resposta: c) Sua eficiéncia computacional e
pontos atribuidos a um cluster para definir o novo escalabilidade para grandes volumes de dados.

centroide.



Proximos Passos
Proxima Aula

Aula 13 - Escalonamento Multidimensional (MDS) e Analise de

Correspondéncia (ANACOR)

Recursos Adicionais

= Documentacao | Livro "Andlise de
Scikit-learn (Python) Dados Multivariados"
Para explorar implementacoes Hair et al. - Para aprofundar
e exemplos praticos de k- os fundamentos tedricos da
means. analise multivariada.

+) Artigos sobre k-
means++

Para entender técnicas
avancadas de inicializacao de
centréides.

[JJ NOTA IMPORTANTE: As informacdes técnicas desta aula estao atualizadas até 2025. Consulte
sempre fontes oficiais e a documentacao das bibliotecas para verificar alteracdes e as versdes mais

recentes.



