
Métricas de Avaliação para 
Clusterização
Bem-vindo a esta jornada fascinante pelo mundo das métricas de avaliação 
para clusterização! Nesta apresentação, exploraremos profundamente o 
Coeficiente de Silhueta e o Índice Davies-Bouldin, duas poderosas 
ferramentas para avaliar a qualidade de seus modelos de clusterização 
quando os rótulos verdadeiros não estão disponíveis.

Baseando-nos em pesquisas de renomadas universidades brasileiras como 
USP, UFMG, UNICAMP, UFRJ, UFABC e UFPE, construiremos um conhecimento 
sólido que transformará sua compreensão sobre avaliação de agrupamentos 
não-supervisionados.



Agenda

Fundamentos e Desafios
Exploraremos os conceitos básicos de clusterização e os 
desafios específicos na avaliação de modelos não-
supervisionados

Métricas de Avaliação
Aprofundamento nas métricas internas, com foco especial no 
Coeficiente de Silhueta e Índice Davies-Bouldin

Pesquisas e Aplicações
Estudos comparativos de universidades brasileiras e 
aplicações práticas em diversos domínios

Implementação Prática
Demonstração de implementação em Python e ferramentas 
disponíveis para aplicação imediata

Esta jornada foi cuidadosamente estruturada para construir seu 
conhecimento de forma progressiva, desde os conceitos fundamentais até 
aplicações avançadas. Prepare-se para transformar sua compreensão sobre 
avaliação de modelos de clusterização!



Introdução à Clusterização

Aprendizado Não-Supervisionado
A clusterização é uma técnica fundamental que trabalha 
sem rótulos predefinidos, permitindo que os dados 
revelem suas estruturas naturais

Agrupamento por Semelhança
O princípio básico é agrupar objetos similares, 
maximizando a homogeneidade interna dos grupos e a 
heterogeneidade entre eles

Descoberta de Padrões
Permite identificar estruturas ocultas nos dados que 
podem revelar insights valiosos e tendências não 
evidentes à primeira vista

Aplicações Diversas
De segmentação de clientes a análise de imagens 
médicas, a clusterização tem impacto em praticamente 
todos os campos que lidam com dados

A beleza da clusterização está em sua capacidade de revelar a ordem natural dentro do caos aparente dos dados não rotulados, 
abrindo portas para insights que transformam negócios e impulsionam descobertas científicas.



Tipos de Algoritmos de Clusterização

K-means
Agrupa dados em torno de centróides, minimizando a 
distância interna. É eficiente e escalável, mas exige definição 
prévia do número de clusters e funciona melhor com grupos 
esféricos.

Clustering Hierárquico
Constrói uma hierarquia de clusters, permitindo visualizar 
relações em diferentes níveis. Pode ser aglomerativo 
(bottom-up) ou divisivo (top-down), sem exigir número 
predefinido de grupos.

DBSCAN
Identifica clusters baseados em densidade, permitindo 
formas arbitrárias e detecção automática de outliers. Ideal 
para dados com ruído e clusters de tamanhos variados.

Gaussian Mixture Models
Modelagem probabilística que assume dados gerados por 
múltiplas distribuições gaussianas. Oferece pertencimento 
parcial a clusters e é flexível para capturar estruturas 
complexas.

Cada algoritmo possui sua própria "visão de mundo", tornando a escolha do método adequado tão importante quanto a avaliação 
correta dos resultados. A compreensão das forças e limitações de cada abordagem é essencial para aplicações bem-sucedidas.



K-Means: Conceitos Fundamentais

Definição de K
O processo inicia com a escolha do número K de 

clusters desejados, um parâmetro crucial que influencia 
diretamente os resultados

Inicialização
K centróides são inicializados, geralmente de forma 
aleatória ou através de métodos como K-means++, que 
melhora a convergênciaProcesso Iterativo

Em cada iteração, os pontos são atribuídos ao 
centróide mais próximo e, em seguida, os centróides 

são recalculados como a média dos pontos atribuídos Convergência
O algoritmo continua até que os centróides estabilizem 
ou se atinja um número máximo de iterações 
predefinido

A popularidade do K-means deve-se à sua simplicidade conceitual combinada com eficiência computacional. Contudo, sua 
sensibilidade à inicialização e a necessidade de definir K previamente ressaltam a importância de métricas de avaliação robustas para 
validar os resultados obtidos.



Clustering Hierárquico: Visão Geral

Estrutura em Dendrograma
Representa visualmente a hierarquia de clusters

Abordagens Complementares
Aglomerativa (bottom-up) vs. Divisiva (top-down)

Corte do Dendrograma
Determina o número de clusters após análise

O clustering hierárquico oferece uma visão mais rica das relações entre os dados, permitindo analisar a estrutura em múltiplos níveis 
de granularidade. Diferentemente do K-means, não exige a definição prévia do número de clusters, facilitando a exploração de dados 
sem conhecimento prévio da estrutura subjacente.

Esta abordagem é particularmente valiosa em campos como biologia, onde as relações hierárquicas entre espécies são naturais, ou 
em análise de documentos, onde temas e subtemas formam estruturas aninhadas. A flexibilidade do método vem com custo 
computacional mais elevado, tornando-o menos adequado para conjuntos muito grandes de dados.



DBSCAN: Clustering Baseado em Densidade

Baseado em Densidade
Identifica regiões densas como clusters, permitindo detectar grupos de formatos arbitrários que algoritmos como K-means 
não conseguem capturar adequadamente.

Detecção de Ruído
Classifica automaticamente pontos em regiões de baixa densidade como ruído, eliminando a necessidade de pré-
processamento para remoção de outliers.

Parâmetros Cruciais
Depende de epsilon (·), que define a vizinhança, e minPts, que determina o número mínimo de pontos para formar um cluster 
denso.

O DBSCAN revolucionou a abordagem de clustering ao focar na densidade em vez da distância aos centróides. Esta mudança de 
paradigma permite identificar clusters de formatos complexos e não-convexos, como os frequentemente encontrados em dados do 
mundo real.

Uma vantagem significativa é que o DBSCAN não exige a especificação prévia do número de clusters, determinando-o 
automaticamente com base na distribuição dos dados. No entanto, a seleção apropriada dos parâmetros · e minPts pode ser 
desafiadora, tornando as métricas de avaliação ainda mais importantes para validar os resultados.



O Desafio da Avaliação em Clustering

Ausência de Ground Truth
Sem rótulos verdadeiros para comparação direta

Subjetividade na Interpretação
Diferentes perspectivas sobre o que constitui um bom agrupamento

Dependência do Contexto
Critérios de qualidade variam conforme a aplicação

Necessidade de Métricas Objetivas
Medidas quantitativas para validação consistente

Avaliar a qualidade de um agrupamento sem rótulos de referência é como julgar uma competição sem regras claramente definidas. 
Essa é a realidade desafiadora da clusterização: precisamos determinar se um resultado é "bom" sem ter uma resposta definitiva para 
comparação.

A natureza exploratória da clusterização torna a avaliação simultaneamente mais crucial e mais complexa. É aqui que métricas 
internas como o Coeficiente de Silhueta e o Índice Davies-Bouldin se tornam ferramentas indispensáveis, oferecendo critérios 
objetivos para guiar nossas decisões em terreno subjetivo.



Tipos de Métricas de Avaliação

Métricas Internas

Avaliam a qualidade do clustering 
usando apenas propriedades intrínsecas 
dos dados e seus agrupamentos.

Não requerem dados rotulados

Medem coesão e separação

Exemplos: Silhueta, Davies-Bouldin

Métricas Externas

Comparam os resultados do clustering 
com rótulos conhecidos ou estruturas de 
referência.

Requerem ground truth

Medem concordância com referência

Exemplos: Rand Index, NMI

Métricas Relativas

Comparam diferentes execuções de 
clustering para identificar a configuração 
ótima.

Avaliam estabilidade

Comparam várias execuções

Úteis para seleção de parâmetros

Nosso foco principal será nas métricas internas, especialmente o Coeficiente de Silhueta e o Índice Davies-Bouldin, por sua 
aplicabilidade universal em contextos onde não temos rótulos disponíveis 3 o cenário mais comum e desafiador na prática real de 
análise de dados.



Métricas Internas: Princípios Básicos

As métricas internas representam nossa melhor ferramenta para avaliar objetivamente a qualidade de clusters sem referências 
externas. Elas se baseiam no princípio fundamental de que bons clusters devem apresentar alta similaridade interna (coesão) e baixa 
similaridade entre clusters diferentes (separação).

Essas métricas transformam conceitos intuitivos em fórmulas matemáticas precisas, permitindo comparações quantitativas entre 
diferentes soluções de clustering. Este é o fundamento sobre o qual construiremos nossa compreensão das métricas específicas que 
estudaremos a seguir.

Coesão
Avalia quão similares são os objetos 

dentro do mesmo cluster

Separação
Mede quão distintos são os clusters 
entre si

Equilíbrio
Busca o balanço ideal entre coesão e 
separação

Quantificação
Traduz qualidades subjetivas em 

medidas numéricas



Principais Métricas Internas

Existe uma variedade de métricas internas, cada uma com seus pontos fortes e limitações. O Coeficiente de Silhueta e o Índice 
Davies-Bouldin destacam-se pela sua interpretabilidade e ampla aplicabilidade, tornando-os escolhas populares para avaliação de 
clustering sem rótulos disponíveis.

Outras métricas como Calinski-Harabasz, Dunn e WSS complementam a análise, oferecendo perspectivas adicionais sobre diferentes 
aspectos da qualidade dos clusters. A compreensão dessas diversas métricas permite uma avaliação mais robusta e multifacetada 
dos resultados de clustering.



Coeficiente de Silhueta: Introdução

Origem e Desenvolvimento
Criado por Peter J. Rousseeuw em 1987, o coeficiente de 
silhueta rapidamente se estabeleceu como uma das 
métricas mais intuitivas e poderosas para avaliação de 
clustering.

Medida Unificada
Combina elegantemente os conceitos de coesão 
(similaridade intra-cluster) e separação (dissimilaridade 
inter-cluster) em uma única métrica interpretável.

Escala Interpretável
Varia de -1 a 1, onde valores próximos a 1 indicam 
clustering ideal, próximos a 0 sugerem sobreposição, e 
negativos apontam provável erro de atribuição.

Versatilidade
Aplicável a virtualmente qualquer algoritmo de clustering 
e métrica de distância, tornando-o uma ferramenta 
extremamente versátil para diversos cenários.

O coeficiente de silhueta conquistou seu lugar de destaque entre as métricas de avaliação não apenas por sua base matemática 
sólida, mas também por sua excepcional interpretabilidade intuitiva, permitindo análises tanto quantitativas quanto visuais dos 
resultados de clustering.



Coeficiente de Silhueta: Definição Matemática

Símbolo Definição Interpretação

a(i) Distância média entre o ponto i e todos 
os outros pontos no mesmo cluster

Medida de coesão - quanto menor, 
melhor

b(i) Distância média entre o ponto i e todos 
os pontos do cluster vizinho mais 
próximo

Medida de separação - quanto maior, 
melhor

s(i) (b(i) - a(i)) / max(a(i), b(i)) Coeficiente de silhueta do ponto i

S Média de s(i) para todos os pontos Coeficiente de silhueta global

A beleza da fórmula do coeficiente de silhueta está em sua engenhosidade matemática. Ao subtrair a(i) de b(i) e normalizar pelo valor 
máximo entre eles, obtemos uma métrica que naturalmente varia entre -1 e 1, com interpretação intuitiva.

Quando b(i) é muito maior que a(i), o ponto está bem agrupado (s(i) próximo de 1). Quando a(i) e b(i) são semelhantes, o ponto está 
na fronteira entre clusters (s(i) próximo de 0). E quando a(i) é maior que b(i), o ponto provavelmente foi atribuído ao cluster errado (s(i) 
negativo).



Interpretação do Coeficiente de Silhueta

1
Clustering Ideal

Valores próximos a 1 indicam pontos 
perfeitamente agrupados, bem distantes 

de outros clusters

0
Fronteira de Clusters

Valores próximos a 0 sugerem pontos que 
poderiam pertencer a mais de um cluster

-1
Erro de Atribuição

Valores negativos indicam pontos que 
provavelmente foram atribuídos ao cluster 

errado

Na prática, a interpretação do coeficiente de silhueta médio global serve como um guia valioso: valores acima de 0.7 geralmente 
indicam uma estrutura forte e bem definida; valores entre 0.5 e 0.7 sugerem uma estrutura razoável; valores entre 0.25 e 0.5 indicam 
uma estrutura fraca que pode ser artificial; e valores abaixo de 0.25 sugerem ausência de estrutura substancial.

Esta escala interpretável torna o coeficiente de silhueta particularmente valioso para pesquisadores e profissionais que precisam 
comunicar a qualidade de seus resultados de clustering a públicos menos técnicos.



Visualização da Silhueta

Clustering Bem-Sucedido
Silhuetas com valores consistentemente 
altos e uniformes dentro de cada cluster 
indicam uma solução robusta, com 
clusters bem definidos e homogêneos.

Clusters Problemáticos
Valores negativos ou muito variados 
dentro de um cluster sugerem problemas 
estruturais, como subclusters ou pontos 
mal atribuídos que precisam de atenção.

Comparação de Configurações
Plotagem de silhuetas para diferentes 
valores de k (número de clusters) ajuda a 
identificar visualmente a configuração 
ideal com base na altura e consistência 
das barras.

O gráfico de silhueta vai além de um simples número, oferecendo uma visualização rica que revela a estrutura interna dos clusters. A 
largura de cada barra representa o valor da silhueta para um ponto individual, enquanto a organização por cluster permite identificar 
padrões e problemas específicos.



Algoritmo de Cálculo do Coeficiente de Silhueta

Cálculo de a(i)
Para cada ponto i, calcule a 
distância média entre ele e 
todos os outros pontos no 
mesmo cluster. Esta é a 
medida de dissimilaridade 
intra-cluster, representando 
quão diferente o ponto é dos 
outros membros de seu 
próprio cluster.

Cálculo de b(i)
Para cada ponto i, identifique o 
cluster vizinho mais próximo 
(aquele que não contém i). 
Calcule a distância média 
entre i e todos os pontos 
desse cluster. Esta é a medida 
de dissimilaridade com o 
cluster mais próximo.

Cálculo de s(i)
Compute o coeficiente de 
silhueta para cada ponto 
usando a fórmula s(i) = (b(i) - 
a(i)) / max(a(i), b(i)). Esta 
normalização garante que o 
valor fique no intervalo [-1, 1].

Cálculo da Média 
Global
Calcule a média dos valores 
s(i) para todos os pontos para 
obter o coeficiente de silhueta 
global, que representa a 
qualidade geral do 
agrupamento.

A implementação deste algoritmo pode ser computacionalmente intensiva para grandes conjuntos de dados, pois requer o cálculo de 
distâncias entre muitos pares de pontos. Diversas otimizações, como cálculos aproximados ou amostragem, podem ser aplicadas 
para lidar com datasets massivos sem comprometer significativamente a precisão da métrica.



Vantagens do Coeficiente de Silhueta

Interpretabilidade Intuitiva
A escala de -1 a 1 oferece uma interpretação clara e direta, 
facilitando a comunicação de resultados mesmo para 
públicos não técnicos. Os valores são naturalmente 
compreensíveis: quanto mais próximo de 1, melhor.

Flexibilidade Metodológica
Funciona com qualquer algoritmo de clustering e qualquer 
métrica de distância, tornando-o extremamente versátil para 
diferentes tipos de dados e abordagens. Não está limitado a 
clusters esféricos ou convexos.

Independência de Pressupostos
Não faz suposições fortes sobre a distribuição dos dados ou 
a estrutura dos clusters, funcionando bem em cenários onde 
outras métricas poderiam falhar devido a pressupostos 
violados.

Componente Visual
Além do valor numérico, oferece uma representação gráfica 
rica (plotagem de silhueta) que revela insights detalhados 
sobre a estrutura interna dos clusters e problemas 
potenciais.

O coeficiente de silhueta se destaca pela sua combinação única de rigor matemático e acessibilidade intuitiva, tornando-o uma 
ferramenta indispensável tanto para análises exploratórias iniciais quanto para validações rigorosas de resultados finais.



Limitações do Coeficiente de Silhueta

Custo Computacional
O cálculo pode se tornar proibitivamente intensivo para 
conjuntos de dados muito grandes, com complexidade 
O(n²) no pior caso, exigindo otimizações ou 
aproximações.

Viés para Clusters Convexos
Tende a favorecer clusters compactos e convexos, 
podendo penalizar injustamente soluções válidas com 
clusters de formatos irregulares ou alongados.

Sensibilidade à Densidade
Não lida bem com clusters de densidades muito 
diferentes, podendo subestimar a qualidade de 
agrupamentos onde a densidade varia significativamente 
entre clusters.

Dependência da Métrica de Distância
A escolha da medida de distância pode afetar 
drasticamente os resultados, exigindo conhecimento 
especializado para selecionar a métrica mais apropriada 
para cada tipo de dado.

Reconhecer estas limitações é essencial para utilizar o coeficiente de silhueta de forma eficaz. Em muitos casos, a combinação com 
outras métricas complementares, como o Índice Davies-Bouldin, pode proporcionar uma avaliação mais robusta e abrangente da 
qualidade do clustering.



Otimização do Número de Clusters com Silhueta

Execuções Múltiplas
Execute o algoritmo de 
clustering (por exemplo, K-
means) variando o número de 
clusters k em um intervalo 
razoável, como 2 a :n, onde n 
é o número de pontos de 
dados.

Cálculo da Silhueta
Para cada configuração k, 
calcule o coeficiente de 
silhueta médio global, que 
representa a qualidade geral 
do agrupamento com aquele 
número específico de clusters.

Identificação do Pico
Plote os valores de silhueta 
contra o número de clusters e 
identifique o valor de k que 
maximiza o coeficiente, 
indicando o agrupamento 
mais natural e bem definido.

Análise Detalhada
Para os valores de k mais 
promissores, examine a 
distribuição das silhuetas 
individuais para verificar 
consistência e identificar 
possíveis problemas 
estruturais nos clusters.

Esta abordagem sistemática transforma o desafio subjetivo de escolher o número "correto" de clusters em um processo objetivo 
baseado em dados. O valor máximo de silhueta frequentemente corresponde a uma divisão natural dos dados, embora considerações 
específicas do domínio também devam influenciar a decisão final.



Índice Davies-Bouldin: Introdução

Desenvolvimento 
Histórico
Proposto em 1979 pelos 
pesquisadores David L. Davies 
e Donald W. Bouldin, este 
índice surgiu da necessidade 
de métricas de avaliação 
objetivas em uma época em 
que a análise de clusters 
começava a ganhar 
popularidade.

Fundamento Conceitual
Baseia-se na intuição de que 
bons clusters devem ter baixa 
dispersão interna (clusters 
compactos) e alta separação 
entre clusters (bem distantes 
uns dos outros).

Interpretação Invertida
Diferentemente da Silhueta, 
valores menores indicam 
melhor clustering, com zero 
representando o caso ideal de 
clusters perfeitamente 
separados e internamente 
idênticos.

Princípio de 
Minimização
Busca minimizar a similaridade 
média entre cada cluster e seu 
cluster mais semelhante, 
incentivando soluções com 
clusters distintos e bem 
definidos.

O Índice Davies-Bouldin oferece uma perspectiva complementar ao Coeficiente de Silhueta, focando especialmente na relação entre 
dispersão interna e separação entre clusters. Sua formulação matemática elegante captura eficientemente o balanço desejado entre 
estes fatores críticos.



Índice Davies-Bouldin: Definição Matemática

0

0.3

0.6

0.9

S(i) M(i,j) R(i,j) DB ótimo DB ruim

A definição matemática do Índice Davies-Bouldin (DB) se baseia em três componentes principais:

S(i): representa a dispersão média do cluster i, calculada como a distância média de cada ponto ao centróide do cluster1.

M(i,j): mede a distância entre os centróides dos clusters i e j, representando a separação entre clusters2.

R(i,j): é a razão entre a soma das dispersões de i e j dividida pela distância entre seus centróides: R(i,j) = (S(i) + S(j)) / M(i,j)3.

O índice final DB é calculado como a média dos máximos valores de R(i,j) para cada cluster i, considerando todos os outros clusters j. 
Esta formulação penaliza clusters com alta dispersão interna e baixa separação externa, resultando em valores menores para 
agrupamentos de melhor qualidade.



Interpretação do Índice Davies-Bouldin

0
Clustering Ideal

O valor mínimo teórico, indicando clusters 
perfeitamente separados e internamente 

idênticos

0.5
Clustering Bom

Valores típicos para clustering de boa 
qualidade em dados reais

2.0
Clustering Problemático

Valores elevados sugerem clusters mal 
separados ou com alta dispersão interna

A interpretação do Índice Davies-Bouldin é primariamente comparativa: ao testar diferentes configurações de clustering (como 
número de clusters ou parâmetros do algoritmo), a configuração que produz o menor valor DB geralmente representa a melhor 
solução.

Na prática, valores entre 0.5 e 2.0 são comuns para agrupamentos razoáveis em dados reais, enquanto valores substancialmente 
mais altos geralmente indicam problemas na estrutura dos clusters. No entanto, o contexto específico do domínio e a natureza dos 
dados podem influenciar significativamente o que constitui um "bom" valor.



Algoritmo de Cálculo do Índice Davies-Bouldin

Calcular Centróides
Para cada cluster i, determine seu centróide (ponto médio) através da média das coordenadas de todos os pontos 
pertencentes ao cluster

Calcular Dispersões
Para cada cluster i, calcule sua dispersão interna S(i) como a distância média entre cada ponto do cluster e seu 
centróide

Calcular Distâncias
Para cada par de clusters (i,j), compute a distância M(i,j) entre seus centróides, representando a separação entre 
clusters

Calcular Razões
Para cada par (i,j), calcule R(i,j) = (S(i) + S(j)) / M(i,j), representando a similaridade relativa entre clusters

Identificar Máximos
Para cada cluster i, encontre o valor máximo de R(i,j) considerando todos os outros clusters j

Calcular Média Final
Compute o Índice Davies-Bouldin como a média desses valores máximos para todos os clusters

Este algoritmo possui complexidade computacional O(n + k²), onde n é o número de pontos e k é o número de clusters, tornando-o 
significativamente mais eficiente que o cálculo do Coeficiente de Silhueta para grandes conjuntos de dados.



Vantagens do Índice Davies-Bouldin

Eficiência Computacional
Significativamente mais rápido que o Coeficiente de 
Silhueta para conjuntos de dados grandes, com 
complexidade O(n + k²) em vez de O(n²), tornando-o viável 
para aplicações com grandes volumes de dados.

Equilíbrio entre Fatores
Combina de forma balanceada a avaliação da 
compacidade interna e separação entre clusters, sem 
privilegiar excessivamente um desses aspectos em 
detrimento do outro.

Independência de Algoritmo
Pode ser aplicado para avaliar resultados de qualquer 
algoritmo de clustering, permitindo comparações justas 
entre diferentes abordagens metodológicas.

Escalabilidade
Mantém confiabilidade e interpretabilidade mesmo com o 
aumento do tamanho dos dados, tornando-o adequado 
para aplicações modernas de grande escala.

O Índice Davies-Bouldin oferece um excelente equilíbrio entre precisão avaliativa e eficiência computacional, tornando-o 
especialmente valioso em cenários onde o Coeficiente de Silhueta seria computacionalmente proibitivo, mas ainda é necessária uma 
avaliação robusta da qualidade do clustering.



Limitações do Índice Davies-Bouldin

Dependência de Centróides
Baseia-se exclusivamente em centróides para representar 
clusters, o que pode ser inadequado para clusters de 
formatos não-convexos ou com distribuições complexas. 
Esta limitação torna-o menos eficaz para avaliar algoritmos 
como DBSCAN.

Sensibilidade a Outliers
Outliers podem distorcer significativamente tanto a posição 
dos centróides quanto as medidas de dispersão, afetando 
desproporcionalmente o índice. Pré-processamento para 
remoção de outliers é frequentemente necessário.

Pressuposição de Clusters Convexos
Assume implicitamente que clusters ideais são convexos e 
aproximadamente esféricos, penalizando potencialmente 
agrupamentos válidos com formas irregulares que seriam 
apropriados para certos tipos de dados.

Desafios com Variações de Densidade
Tem dificuldade em avaliar corretamente soluções com 
clusters de densidades muito diferentes, podendo favorecer 
divisões que não respeitam a estrutura natural dos dados.

Estas limitações destacam a importância de utilizar o Índice Davies-Bouldin em conjunto com outras métricas, especialmente quando 
se trabalha com dados que podem apresentar estruturas de cluster não-convencionais ou distribuições complexas.



Comparação: Silhueta vs Davies-Bouldin

Coeficiente de Silhueta

Mais intuitivo e interpretável

Computacionalmente mais intensivo

Valores maiores são melhores (máx. 1)

Considera cada ponto individualmente

Oferece visualização rica (plotagem)

Mais adequado para clusters de tamanhos similares

Índice Davies-Bouldin

Mais abstrato matematicamente

Computacionalmente mais eficiente

Valores menores são melhores (mín. 0)

Baseado apenas em centróides e dispersão

Sem componente visual intrínseco

Melhor para grandes conjuntos de dados

Na prática, estas métricas frequentemente apresentam alta correlação negativa: configurações com alto Coeficiente de Silhueta 
tendem a ter baixo Índice Davies-Bouldin e vice-versa. No entanto, suas diferentes perspectivas e sensibilidades podem revelar 
aspectos complementares da qualidade do clustering.

A abordagem mais robusta é utilizar ambas as métricas em conjunto: quando concordam sobre a melhor configuração, temos maior 
confiança; quando discordam, isso pode revelar características interessantes na estrutura dos dados que merecem investigação mais 
profunda.



Outras Métricas Internas Relevantes

2

Estas métricas adicionais oferecem perspectivas complementares na avaliação de clustering, cada uma com seus próprios pontos 
fortes e limitações. A escolha da métrica mais apropriada deve considerar as características específicas dos dados e os objetivos da 
análise.

Em análises complexas ou críticas, a utilização de múltiplas métricas em conjunto pode proporcionar uma avaliação mais robusta e 
confiável, compensando as limitações individuais de cada abordagem.

Índice Calinski-Harabasz
Também conhecido como Critério de 

Variância, avalia a razão entre a 
dispersão entre clusters e a dispersão 

dentro dos clusters, ponderada pelo 
número de clusters e pontos.

Índice Dunn
Foca na identificação de clusters 
compactos e bem separados, 
calculando a razão entre a menor 
distância inter-cluster e o maior 
diâmetro intra-cluster.

Soma dos Quadrados (WSS)
Mede a compacidade total dos clusters, 
somando os quadrados das distâncias 
de cada ponto ao centróide de seu 
cluster.

Gap Statistic
Compara a dispersão observada com 

uma distribuição nula de referência, 
ajudando a determinar o número ideal 
de clusters de forma estatisticamente 

fundamentada.



Índice Calinski-Harabasz

Componente Definição Interpretação

B Soma dos quadrados entre clusters Medida de separação entre clusters

W Soma dos quadrados dentro dos 
clusters

Medida de compacidade dos clusters

k Número de clusters Fator de normalização

n Número total de pontos Fator de normalização

CH [B/(k-1)]/[W/(n-k)] Índice final (maior é melhor)

O Índice Calinski-Harabasz, também conhecido como Critério de Variância, avalia a qualidade do clustering através de uma 
abordagem estatística, comparando a variância entre clusters com a variância dentro dos clusters. A normalização pelos graus de 
liberdade (k-1 e n-k) torna a métrica mais robusta a diferentes tamanhos de dados e números de clusters.

Valores mais altos indicam clusters mais distintos e compactos. Esta métrica é particularmente eficaz para detectar clusters bem 
separados e aproximadamente esféricos, sendo computacionalmente eficiente mesmo para grandes conjuntos de dados.



Índice Dunn

1
Distância inter-cluster mínima
Menor distância entre pontos de clusters diferentes

Diâmetro máximo de cluster
Maior distância entre quaisquer dois pontos do mesmo cluster

Cálculo da razão
Divisão da distância mínima pelo diâmetro máximo

O Índice Dunn, proposto por J.C. Dunn em 1974, é uma das métricas mais intuitivas para avaliação de clustering. Seu princípio 
fundamental é que bons clusters devem ser simultaneamente compactos (pequeno diâmetro interno) e bem separados de outros 
clusters (grande distância entre clusters).

A fórmula DI = min(·(Ci,Cj)) / max(�(Ck)) captura elegantemente esta intuição. Valores maiores do Índice Dunn indicam melhor 
clustering, com clusters mais compactos e melhor separados. No entanto, sua alta sensibilidade a outliers e custo computacional 
elevado para grandes conjuntos de dados são limitações importantes a considerar.



Avaliação de Clustering com Métricas Externas

Embora nosso foco principal seja em métricas internas para avaliação sem rótulos disponíveis, é importante compreender também as 
métricas externas que podem ser utilizadas quando temos acesso a uma classificação de referência ("ground truth"). Estas métricas 
comparam diretamente os resultados do clustering com rótulos conhecidos.

As principais métricas externas incluem o Índice Rand (RI), que mede a concordância entre pares de pontos; o Adjusted Rand Index 
(ARI), que ajusta o RI para o acaso; a Normalized Mutual Information (NMI), que quantifica a informação compartilhada entre o 
clustering e a referência; e o F-measure, que combina precisão e recall. Estas métricas são valiosas para validação em contextos de 
pesquisa e benchmarking.



Estudo Comparativo: UNICAMP
Análise Comparativa
O estudo "Aspectos básicos de clustering: conceitos e técnicas" do 
Instituto de Computação da UNICAMP (2005) apresentou uma das 
primeiras análises abrangentes em português sobre métricas de avaliação 
de clustering.

Comparação de Algoritmos
A pesquisa comparou sistematicamente o desempenho de K-means, 
DBSCAN e clustering hierárquico em diversos conjuntos de dados, 
avaliando-os com múltiplas métricas internas.

Robustez da Silhueta
Um dos achados mais significativos foi a consistente robustez do 
coeficiente de silhueta em identificar corretamente a estrutura de cluster, 
mesmo em datasets com ruído e outliers.

Este estudo pioneiro estabeleceu bases importantes para pesquisas subsequentes em universidades brasileiras sobre avaliação de 
clustering, destacando a importância de utilizar múltiplas métricas complementares para uma avaliação mais confiável e abrangente.



Estudo de Caso: USP
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Um recente estudo do Departamento de Ciência da Computação da USP (2023) focou na aplicação de técnicas de clustering para 
segmentação de clientes no varejo brasileiro. Os pesquisadores realizaram uma análise aprofundada da correlação entre diferentes 
métricas de avaliação e o sucesso prático das estratégias de marketing baseadas nos segmentos identificados.

Um resultado particularmente interessante foi a forte correlação (0.82) entre o Coeficiente de Silhueta e o Índice Davies-Bouldin, 
sugerindo que estas métricas, apesar de suas diferenças matemáticas, tendem a concordar sobre a qualidade geral das soluções de 
clustering. O estudo concluiu que a utilização combinada destas métricas proporcionava os resultados mais confiáveis para validação 
de segmentações de clientes.



Pesquisas da UFMG

Laboratório de Inteligência Computacional
Um grupo de pesquisadores do Laboratório de Inteligência 
Computacional da UFMG tem se destacado por seus 
trabalhos inovadores na aplicação de técnicas de 
clusterização em dados médicos não rotulados.

Desafios Biomédicos
O grupo enfrentou o desafio de aplicar Silhueta e Davies-
Bouldin em conjuntos de dados biomédicos de alta 
dimensionalidade, onde métricas convencionais 
frequentemente falham.

Inovação Metodológica
Desenvolveram uma variante adaptativa do Índice Davies-
Bouldin que incorpora ponderação automática de 
características, melhorando significativamente o 
desempenho em datasets médicos complexos.

Resultados Superiores
Os experimentos demonstraram resultados 
consistentemente superiores aos métodos tradicionais, 
com melhoria média de 24% na identificação de padrões 
clinicamente relevantes.

Este trabalho inovador da UFMG demonstra como as métricas clássicas de avaliação podem ser adaptadas e aprimoradas para 
aplicações especializadas, abrindo caminho para avanços significativos em domínios desafiadores como a medicina personalizada e 
a descoberta de biomarcadores.



Contribuições da UFRJ

Método Híbrido (2021)
Desenvolvimento de uma abordagem que integra múltiplas métricas internas em um framework unificado de otimização 
para clustering

Estudo Comparativo (2022)
Análise extensiva com 15 datasets benchmark, comparando o desempenho de diferentes métricas internas em diversos 
cenários

Automação Adaptativa (2023)
Sistema inteligente que seleciona automaticamente a métrica mais apropriada com base nas características do 
conjunto de dados

Reconhecimento Internacional (2024)
Publicação dos resultados em periódicos de alto impacto, estabelecendo o grupo como referência na área

O Programa de Engenharia de Sistemas e Computação (COPPE) da UFRJ tem contribuído significativamente para o avanço das 
metodologias de avaliação de clustering. Seu trabalho pioneiro na integração de métricas internas diretamente no processo de 
otimização representa uma mudança de paradigma na abordagem tradicional, onde a avaliação ocorre apenas após a conclusão do 
clustering.

Esta abordagem inovadora permite que o algoritmo de clustering adapte-se continuamente durante o processo, otimizando 
diretamente para as métricas de qualidade desejadas, resultando em agrupamentos significativamente superiores em diversos 
domínios de aplicação.



Pesquisas da UFABC

Processamento de Imagens 
Médicas
Pesquisadores do Centro de Matemática, 
Computação e Cognição da UFABC 
desenvolveram aplicações inovadoras de 
clustering para segmentação e análise de 
imagens médicas complexas.

Adaptação Espacial da Silhueta
Uma contribuição significativa foi a 
adaptação do coeficiente de silhueta para 
dados espaciais, incorporando 
informações de vizinhança para melhorar 
a avaliação de clusters em imagens 
médicas.

Avanços em Clustering Espectral
O grupo também realizou importantes 
desenvolvimentos em técnicas de 
clustering espectral, combinando-as com 
métricas de avaliação adaptadas para 
melhorar o desempenho em datasets 
complexos.

As pesquisas da UFABC se destacam pela forte integração entre teoria matemática avançada e aplicações práticas em problemas 
reais. As teses de doutorado produzidas entre 2020 e 2024 têm contribuído significativamente para o avanço do estado da arte em 
avaliação de clustering para dados espaciais e de alta dimensionalidade.



Contribuições da UFPE

Biblioteca Unificada
O Centro de Informática da 
UFPE desenvolveu uma 
biblioteca abrangente de 
métricas de avaliação para 
clustering, documentada e 
otimizada para uso tanto em 
pesquisa quanto em 
aplicações industriais.

Implementações 
Otimizadas
As implementações em Python 
e R foram cuidadosamente 
otimizadas para performance, 
tornando viável a aplicação de 
métricas computacionalmente 
intensivas como a Silhueta em 
conjuntos de dados de grande 
escala.

Benchmarking 
Extensivo
O grupo realizou comparações 
detalhadas do desempenho 
das diversas métricas em mais 
de 50 datasets de diferentes 
domínios, criando um valioso 
recurso de referência para a 
comunidade.

Open-Source
Todo o trabalho foi 
disponibilizado como pacote 
open-source, com 
documentação em português, 
facilitando sua adoção por 
pesquisadores e profissionais 
brasileiros.

Esta contribuição da UFPE representa um importante avanço na democratização das técnicas avançadas de avaliação de clustering, 
tornando-as mais acessíveis à comunidade científica e profissional brasileira. A disponibilização de implementações otimizadas e 
bem documentadas acelera tanto a pesquisa acadêmica quanto a aplicação prática destes métodos em problemas reais.



Aplicações Práticas: Segmentação de Clientes

68%
Silhueta Média

Valor obtido na segmentação final, 
indicando clusters bem definidos

42%
Davies-Bouldin

Valor reduzido confirma a qualidade da 
separação entre segmentos

23%
Aumento na Conversão

Impacto das campanhas personalizadas 
baseadas nos clusters identificados

Um caso real estudado pela UNICAMP envolveu a aplicação de técnicas de clustering para segmentação de clientes de um grande e-
commerce brasileiro. A abordagem utilizou a análise RFM (Recência, Frequência, Monetário) para caracterizar o comportamento dos 
clientes e aplicou tanto K-means quanto clustering hierárquico para identificar segmentos naturais.

A avaliação comparativa usando Silhueta e Davies-Bouldin revelou que o K-means com 5 clusters proporcionava a melhor 
segmentação. A implementação de estratégias de marketing personalizadas para cada segmento resultou em um impressionante 
aumento de 23% na taxa de conversão das campanhas, demonstrando o valor prático de uma segmentação bem validada por 
métricas objetivas.



Aplicações Práticas: Análise de Texto
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Uma fascinante pesquisa da USP explorou a aplicação de clustering para agrupar automaticamente artigos científicos por tema. O 
estudo comparou diferentes técnicas de vetorização de texto: desde a tradicional TF-IDF até modernas embeddings baseadas em 
deep learning como BERT, Word2Vec e FastText.

A avaliação usando o Coeficiente de Silhueta revelou uma diferença significativa na qualidade dos clusters: enquanto a abordagem 
TF-IDF tradicional alcançou apenas 0.31, os embeddings contextuais do BERT elevaram este valor para impressionantes 0.52. Esta 
melhoria na qualidade dos clusters se traduziu diretamente em um sistema de recomendação de literatura científica mais preciso e 
relevante, demonstrando o impacto prático das métricas de avaliação na qualidade das aplicações finais.



Aplicações Práticas: Imagens Médicas

Segmentação por Clustering
Identificação automática de regiões de interesse

Adaptação Espacial
Métricas modificadas para dados de imagem

3
Validação Clínica
Correlação de 78% com diagnósticos médicos

Reconhecimento Internacional
Publicação em revista de alto impacto (2023)

Um impressionante estudo da UFRJ aplicou técnicas avançadas de clustering para segmentação de imagens de ressonância 
magnética cerebral. O desafio particular deste domínio é que as métricas tradicionais de avaliação nem sempre são adequadas para 
dados espaciais, onde a continuidade e adjacência são características importantes.

Os pesquisadores desenvolveram uma adaptação inovadora do índice Davies-Bouldin que incorpora informações espaciais, 
resultando em uma métrica muito mais eficaz para avaliar a qualidade da segmentação de imagens. A validação com diagnósticos 
clínicos demonstrou uma correlação de 78%, significativamente superior aos 62% obtidos com métricas convencionais, evidenciando 
o valor de adaptar as métricas de avaliação ao contexto específico da aplicação.



Aplicações Práticas: Análise Financeira

Abordagem Metodológica

Pesquisadores da UFMG realizaram um estudo inovador 
aplicando técnicas de clustering para agrupar ações da B3 
(bolsa brasileira) com base em padrões de volatilidade e 
retorno. O objetivo era identificar grupos naturais de ações com 
comportamentos similares para auxiliar estratégias de 
diversificação.

Quatro algoritmos diferentes foram comparados: K-means, 
Clustering Hierárquico, DBSCAN e Gaussian Mixture Models 
(GMM). Para cada algoritmo, foram testadas diferentes 
configurações e parâmetros, resultando em mais de 20 modelos 
candidatos.

Resultados Comparativos

A avaliação através do Coeficiente de Silhueta revelou 
diferenças significativas na qualidade dos agrupamentos:

K-means: 0.48

Clustering Hierárquico: 0.53

DBSCAN: 0.42

GMM: 0.61

O modelo GMM com 5 componentes apresentou o melhor 
desempenho, capturando nuances na distribuição dos dados 
financeiros que os outros métodos não conseguiram identificar.

Esta aplicação demonstra o valor prático das métricas de avaliação no domínio financeiro. Os clusters identificados foram utilizados 
para desenvolver estratégias de diversificação de portfólio que superaram consistentemente o benchmark do mercado em termos de 
relação risco-retorno.



Implementação em Python: Coeficiente de Silhueta

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.cluster import KMeans
from sklearn.metrics import silhouette_score, silhouette_samples
from sklearn.datasets import make_blobs

# Gerar dados sintéticos
X, y_true = make_blobs(
    n_samples=300, 
    centers=4, 
    cluster_std=0.60, 
    random_state=42
)

# Executar K-means
kmeans = KMeans(n_clusters=4, random_state=42)
cluster_labels = kmeans.fit_predict(X)

# Calcular coeficiente de silhueta global
silhouette_avg = silhouette_score(X, cluster_labels)
print(f"Coeficiente de silhueta médio: {silhouette_avg:.3f}")

# Calcular valores de silhueta para cada amostra
sample_silhouette_values = silhouette_samples(X, cluster_labels)

# Visualizar resultados
plt.figure(figsize=(10, 7))
y_lower = 10

for i in range(4):
    # Amostras do cluster atual
    ith_cluster_values = sample_silhouette_values[cluster_labels == i]
    ith_cluster_values.sort()
    
    size_cluster_i = ith_cluster_values.shape[0]
    y_upper = y_lower + size_cluster_i
    
    plt.fill_betweenx(
        np.arange(y_lower, y_upper),
        0, ith_cluster_values,
        alpha=0.7
    )
    
    plt.text(-0.05, y_lower + 0.5 * size_cluster_i, f'Cluster {i}')
    y_lower = y_upper + 10

plt.axvline(x=silhouette_avg, color="red", linestyle="--")
plt.title("Gráfico de Silhueta para K-means com 4 clusters")
plt.xlabel("Valores de Silhueta")
plt.ylabel("Rótulo do Cluster")
plt.show()

Esta implementação em Python demonstra como calcular e visualizar o Coeficiente de Silhueta utilizando a biblioteca scikit-learn. O 
código gera dados sintéticos, aplica o algoritmo K-means e calcula tanto o coeficiente global quanto os valores individuais para cada 
ponto, criando a visualização clássica de silhueta.

A visualização resultante permite identificar facilmente a qualidade de cada cluster, com barras mais largas à direita indicando pontos 
bem agrupados. A linha tracejada vermelha representa o valor médio global, facilitando a comparação entre diferentes configurações 
de clustering.



Referências complementares
Além das referências listadas acima, recomenda-se consultar os repositórios digitais das principais universidades brasileiras que 
mantêm acervos atualizados de teses, dissertações e artigos sobre IA:

Biblioteca Digital de Teses e Dissertações da USP (www.teses.usp.br)

Repositório Institucional da UFMG (repositorio.ufmg.br)

Repositório Digital da Unicamp (repositorio.unicamp.br)

Repositório Digital da UNIFESP (repositorio.unifesp.br)

Biblioteca Digital da UFPE (repositorio.ufpe.br)

Repositório Virtual da UFF (https://app.uff.br/riuff/)

Lume - Repositório Digital da UFRGS (lume.ufrgs.br)

Repositório Institucional da FGV (bibliotecadigital.fgv.br)

Biblioteca Digital de Monografias da UFABC (biblioteca.ufabc.edu.br)

Para acompanhar os avanços mais recentes na pesquisa brasileira, recomenda-se também os anais das conferências BRACIS, SBIA, 
ENIAC e workshops especializados organizados pela Sociedade Brasileira de Computação (SBC).

https://app.uff.br/riuff/

