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Resumo: Atualmente, novos tipos de divisbes de estados estdo sendo explorados, refletindo
mudanc¢as demograficas, econdmicas e culturais que desafiam as divisdes politicas tradicionais.
Este estudo investiga a segmentagéo socioecondmica dos 645 municipios do estado de Sao Paulo
por meio da técnica de clusterizacdo k-means. O objetivo principal do projeto é identificar padrées
e agrupamentos baseados em variaveis como populac¢ao, Produto Interno Bruto (PIB) per capita,
setores econdmicos e localizagado geografica. Os dados foram coletados de fontes como o Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e o SENATRAN, sendo preparados e analisados no
ambiente estatistico R. Métodos de analise exploratdria, incluindo correlagcéo e deteccao de outliers
foram utilizados para preparar os dados antes da aplicagao do algoritmo k-means. A determinacao
do numero ideal de clusters foi realizada por meio dos métodos do cotovelo e da silhueta, resultando
na identificacdo de sete clusters como ideal para a segmentagdo. Os resultados mostraram clusters
heterogéneos em termos de perfil demografico e econdmico, destacando desde areas urbanas
altamente industrializadas até municipios rurais com economia agricola predominante. A analise de
silhueta indicou uma boa separagao entre os clusters, reforcando a validade da segmentagao
obtida. As conclusdes destacam a utilidade da clusterizacdo para entender as dindmicas regionais
e a factibilidade de personalizar agrupamentos regionais para apoiar politicas publicas direcionadas
ao desenvolvimento econdmico sustentavel e equitativo de uma regido, no caso, o estado de Sao
Paulo.

Palavras-chave: Segmentacdo socioeconbémica, S&o Paulo, clusterizagdo, k-means,
desenvolvimento regional.

Socioeconomic Segmentation of Sdo Paulo Municipalities Using
K-means: A Clustering Approach for Regional Development

Abstract: Currently, new state divisions are being explored, reflecting demographic, economic, and
cultural changes that challenge traditional political boundaries. This study investigates the
socioeconomic segmentation of the 645 municipalities in the state of S&do Paulo using the k-means
clustering technique. The main objective is to identify patterns and groupings based on variables
such as population, Gross Domestic Product (GDP) per capita, economic sectors, and geographic



location. Data were collected from sources like the Brazilian Institute of Geography and Statistics
(IBGE) and SENATRAN, and analyzed using the R statistical environment. Exploratory data analysis
methods, including correlation and outlier detection, were employed to prepare the data before
applying the k-means algorithm. The optimal number of clusters was determined through the elbow
and silhouette methods, resulting in seven clusters being identified as the ideal segmentation. The
results revealed heterogeneous clusters in terms of demographic and economic profiles, ranging
from highly industrialized urban areas to rural municipalities with predominantly agricultural
economies. The silhouette analysis indicated good separation between the clusters, reinforcing the
validity of the segmentation obtained. The findings highlight the usefulness of clustering for
understanding regional dynamics and the feasibility of customizing regional groupings to support
public policies aimed at sustainable and equitable economic development in Sdo Paulo.

Keywords: Socioeconomic segmentation, Sao Paulo, k-means, clustering, regional development.
1. Introducgao

A globalizagdo nas ultimas décadas acelerou a reconfiguragdo espacial das atividades
econdmicas, resultando em uma transformacéo significativa em algumas regides, enquanto
outras enfrentaram estagnacao ou declinio (HISSA, 2015). Esse processo é impulsionado
pelo capital financeiro desregulado, politicas publicas mal planejadas e generalizagao nas
tomadas de decisdo (SANTOS, 2023). As disparidades regionais e sociais se acentuaram
a medida que certas areas se tornaram plataformas produtivas de grandes empresas,
enquanto outras regides séao frequentemente deixadas a margem da dindmica econémica
global, intensificando os fluxos migratérios e as tensdes sociais (HISSA, 2015; SANTOS,
2023).

No Brasil, segundo o governo federal, o estado de Sao Paulo destaca-se como o maior
centro econémico do pais, responsavel por cerca de 30,18% do Produto Interno Bruto (PIB),
com um valor de 2.719.751 bilhdes de reais (IBGE, 2022). A diversidade socioeconémica e
demografica de Sdo Paulo, com 645 municipios e uma densidade populacional de 178,92
habitantes por quildmetro quadrado, significativamente superior a média nacional de 23,86
habitantes por quildmetro quadrado, reflete as diferentes trajetérias de desenvolvimento
dentro do estado (IBGE, 2022).

Neste cenario, a técnica de clusterizagdo k-means, amplamente utilizada para agrupar
entidades com base em caracteristicas observadas, € uma ferramenta eficiente para
identificar padroes (SANTOS et. al., 2020). Este estudo aplica essa metodologia para
segmentar os municipios do estado de Sao Paulo, com o objetivo de identificar
agrupamentos que fornegam subsidios mais especificos e direcionados para a formulagao
de politicas publicas, indo além das divisdes politicas tradicionais. A escolha do estado de
Sao Paulo se justifica por sua relevancia socioeconémica no contexto nacional, e os
resultados obtidos podem ser generalizados e aplicados a outros estados e regides,
proporcionando insights quanto a analise de dinamicas regionais em diferentes contextos.

A escolha do método k-means € justificada por sua eficiéncia escalabilidade, pela
capacidade de identificar padrées de similaridade entre os municipios e facilidade de
implementacédo. Para avaliar a qualidade dos agrupamentos, foram aplicados métodos
como o cotovelo e a analise de silhueta.

A pergunta de pesquisa que orienta este estudo é: Como variaveis socioecondmicas e
geograficas podem influenciar o agrupamento eficiente dos municipios no estado de Sao
Paulo utilizando a técnica de clusterizagao k-means? Ao responder a questao, espera-se
contribuir tanto para o entendimento das disparidades regionais em Sao Paulo quanto
demonstrar a factibilidade de se construir agrupamentos especificos para analises
direcionadas a gestado publica, capazes de fornecer informagdes relevantes para politicas
de desenvolvimento regional.



2. Revisao de Literatura
2.1 Clusterizagao: Conceitos Fundamentais

Clusterizagao € uma técnica amplamente utilizada para agrupar objetos com caracteristicas
similares em grupos denominados clusters, de acordo com informagdes observadas nos
dados (EVERITT et al., 2011). A clusterizagdo encontra aplicacbes em diversas areas,
incluindo geografia, ciéncia de dados, planejamento urbano e economia regional (HISSA,
2015). Ela tem o objetivo de identificar padrdes ocultos e estruturas subjacentes, que
frequentemente ndo sao aparentes a primeira vista, facilitando a segmentacgao e analise de
fendbmenos complexos, permitindo previsdes e otimizagdes de processos em contextos
variados, desde analises de mercado até planejamentos regionais.

Conforme observado por Kassambara (2017), a clusterizagdo € um método de aprendizado
de maquina nao supervisionado, que nao depende de uma variavel preditora previamente
definida. O processo visa inferir padrdes ocultos nos dados ndo rotulados. Existem
diferentes tipos de algoritmos de clusterizagdo, como os métodos particionais, hierarquicos,
baseados em densidade, em grade e em modelos (Mount e Zumel, 2019). Cada um desses
métodos é empregado conforme a natureza dos dados e os objetivos da analise, sendo util
para revelar estruturas que, de outra forma, poderiam passar despercebidas.

Entre os métodos de clusterizagdo, os chamados algoritmos particionais sao reconhecidos
pela simplicidade de sua implementagdo. Kaufman e Rousseeuw (2009) observam que
esses algoritmos dividem os dados em k clusters distintos, com base em medidas de
similaridade ou dissimilaridade, onde cada grupo deve conter pelo menos um objeto, e cada
objeto é alocado ao grupo mais proximo, geralmente com base em uma métrica de
distancia.

2.2 Métodos de Clusterizagao k-means

O algoritmo k-means é reconhecido e utilizado na analise de clusterizagdo devido a sua
eficiéncia computacional e simplicidade. Proposto por MacQueen (1967), o k-means visa
particionar um conjunto de dados em k clusters de forma que a variéncia intra-cluster seja
minimizada. Inicialmente, o algoritmo seleciona aleatoriamente k centroides, que atuam
como centros iniciais dos clusters. Cada objeto do conjunto de dados é entao atribuido ao
cluster cujo centroide esta mais proximo, utilizando geralmente a distancia euclidiana como
métrica de proximidade.

Durante a etapa de atribui¢cdo, todos os objetos sdo agrupados nos clusters com base nas
distancias deles até os centroides. Apds essa atribuicdo inicial, os centroides sao
recalculados como a média dos objetos pertencentes a cada cluster. Esse processo de
atribuicdo e atualizagcdo dos centroides é repetido iterativamente até que nao haja mais
mudancas significativas nas atribuicbes ou até que um critério de convergéncia seja
alcangado, como um numero maximo de iteragdes (MCAQUEEN, 1967).

Ao final do processo, obtém-se um conjunto de clusters onde os objetos dentro de cada
cluster sdo mais similares entre si do que com os objetos de outros clusters. O algoritmo k-
means é amplamente utilizado em aplicagdes que requerem segmentagédo rapida de
grandes conjuntos de dados, como analises geoespaciais, agrupamento de consumidores
e segmentacao de mercado. No entanto, é relevante mencionar que o desempenho do k-
means pode ser influenciado pela escolha inicial dos centroides, do numero de clusters



utilizado e pelos métodos empregados, tais quais o0 método do cotovelo e o da silhueta
(THORNDIKE, 1953; ROUSSEEUW, 1987).

2.4 Método do Cotovelo

O Método do Cotovelo, também conhecido como Elbow Method, € amplamente utilizado na
analise de clusterizacdo para determinar o numero ideal de clusters, k. Proposto
inicialmente por Thorndike (1953), esse método traca a soma dos erros quadraticos (SSE
— Sum of Squared Errors) em fungdo do numero de clusters. A SSE mede a variabilidade
dentro dos clusters; quanto menor o SSE, mais homogéneos sédo os grupos. No grafico
gerado, o objetivo € identificar o ponto onde a redu¢do da SSE torna-se marginal, ou seja,
onde a adicdo de mais clusters ndo resulta em uma diminui¢ao significativa do erro. Esse
ponto de inflexdo € visualmente identificado como o "cotovelo" da curva, indicando o
numero de clusters mais apropriado.

Segundo Thorndike, o objetivo da cluster analysis é dividir um conjunto de dados em grupos
que compartilham caracteristicas similares, maximizando a homogeneidade dentro de cada
cluster e a heterogeneidade entre eles. O Método do Cotovelo oferece uma abordagem
objetiva para a escolha de k, ajudando a evitar a supersegmentagdo, em que muitos
clusters sao formados, ou a subsegmentagao, em que poucos clusters ocultam importantes
nuances dos dados.

Esse método é frequentemente aplicado em conjunto com algoritmos como 12 k-means e
outras técnicas de clusterizagao, contribuindo para uma escolha fundamentada do numero
de clusters a ser utilizado. Ao reduzir a subjetividade na determinacéo de k, o Método do
Cotovelo melhora a confiabilidade e a interpretabilidade dos resultados em analises que
envolvem dados espaciais, demograficos ou socioecondmicos.

2.5 Método da Silhueta

O Método da Silhueta, introduzido por Rousseeuw (1987), € uma métrica empregada na
analise de clusterizag&o para avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados pelo algoritmo
k-means e outros métodos de clusterizag&o. Ele atribui um valor de silhueta a cada objeto,
quantificando o quéo similar o objeto é ao seu proprio cluster em comparagao com outros.
O calculo é feito para cada objeto i dentre os m elementos do conjunto, i =1, ..., m:

b(D) —a(® (1)
mas{b(i), a(i)}

Os valores de silhueta variam de -1 a +1, onde valores proximos de +1 indicam que o objeto
esta bem ajustado ao seu cluster, enquanto valores proximos de -1 sugerem que o objeto
pode ter sido atribuido ao cluster errado (ROUSSEEUW, 1987). Essa métrica proporciona
uma analise da estrutura dos clusters, auxiliando os pesquisadores na interpretacdo e
validacao da consisténcia dos agrupamentos formados.

s(i) =

Segundo Rousseeeuw, ao utilizar o Método da Silhueta, além de avaliar a qualidade dos
clusters formados, os pesquisadores também podem ajustar pardmetros, como 0 numero
de clusters (k), no algoritmo k-means, otimizando a segmentagéao.



2.6 Aplicagées em Geografia e Desenvolvimento Regional

A clusterizagdo € um potencial aliado na analise espacial e no desenvolvimento regional.
Em contextos geograficos, ela permite identificar padrbées naturais em dados como
distribuicdo populacional e caracteristicas socioeconémicas, o que facilita a formulagao de
politicas publicas e estratégias de desenvolvimento localizadas e eficazes (STORPER;
SCOTT, 2009; ZHANG et al.,, 2024). Além disso, a clusterizacdo segmenta areas
geograficas que compartilham caracteristicas socioecondmicas e demograficas similares,
0 que pode tornar a alocagao de recursos publicos eficiente e identificar necessidades
especificas de desenvolvimento.

Ao contrario das divisdes administrativas convencionais, como mesorregides e regides
administrativas existentes, que sao definidas por critérios politico-administrativos e uteis
para o planejamento em nivel estadual, a -clusterizagdo baseia-se em critérios
socioecondmicos e geograficos dos municipios ou regides. A consideragao destes dados
permite identificar agrupamentos que compartilham caracteristicas semelhantes, mesmo
que ultrapassem fronteiras administrativas convencionais, capturando dinamicas
socioecondémicas e interagcdes entre diferentes areas de forma mais completa (ZHANG et
al., 2024).

Ao aplicar técnicas como o k-means aos dados de S&o Paulo, é possivel identificar clusters
que representam as caracteristicas locais de maneira mais precisa em comparacido a
divisbes que consideram apenas o parametro geografico, uma vez que se ateste a
correlagdo das variaveis analisadas. Isso pode ser particularmente util para projetos que
exigem analise socioeconbmica, fornecendo uma base para estratégias de
desenvolvimento regional adaptadas e eficazes. Esses métodos podem auxiliar no
planejamento urbano e rural, identificando areas adequadas para crescimento urbano ou
expansao agricola, além de orientar investimentos especificos para setores industriais ou
agricolas, estimulando a criacdo de empregos locais (SCOTT; STORPER, 2009).
Adicionalmente, essa abordagem facilita a alocagdo eficiente de recursos para
infraestrutura basica, como transporte e servigcos publicos, atendendo as diversas
necessidades de cada agrupamento de municipios.

3. Metodologia

Este artigo adota uma abordagem aplicada, utilizando analise quantitativa para investigar
padrdes socioecondmicos e geograficos dos 645 municipios de Sdo Paulo. A pesquisa é
descritiva, visando delinear e interpretar agrupamentos de municipios com base em
caracteristicas socioecondmicas escolhidas para ilustrar um cenario especifico. O processo
metodoldgico segue uma sequéncia légica que inclui coleta de dados, pré-processamento,
analise exploratéria, aplicacdo de técnicas de clusterizacdo, avaliacido dos resultados e
interpretacdo dos agrupamentos.

3.1 Coleta e Preparagao de Dados

A selecao das variaveis foi realizada de maneira ilustrativa, com o intuito de demonstrar um
exemplo de agrupamento potencialmente relevante para o estado de S&o Paulo.
Reconhecendo a diversidade de possiveis abordagens, futuras pesquisas podem explorar
diferentes combinacbes de variaveis, conforme as necessidades especificas de
pesquisadores, municipios ou outras partes interessadas. Para assegurar a integridade e a
confiabilidade da analise, os dados foram obtidos de fontes amplamente reconhecidas.
Embora as fontes de dados apresentem diferentes anos de referéncia, optou-se por utilizar
as versdes mais recentes disponiveis, preservando a atualidade da analise.



Os dados populacionais dos municipios de Sao Paulo foram extraidos do “Censo
Demografico 2022, com Malha Territorial 2023”, que fornece as delimitagdes municipais e
os dados demograficos mais atualizados. Informagdes sobre a frota de veiculos por
municipio foram obtidas do sistema do SENATRAN, com ano de referéncia em 2024,
garantindo a atualizagdo mais recente dessas variaveis. As coordenadas geograficas dos
645 municipios de Sao Paulo foram coletadas diretamente do Google Maps, também em
2024, assegurando a precisdo geoespacial necessaria. Por fim, os indicadores econémicos,
como o PIB per capita, o Valor Adicionado Bruto da Agropecuaria e o Valor Adicionado
Bruto da Industria, foram extraidos do IBGE, com dados atualizados até 2021, conforme as
diretrizes das Contas Nacionais de 2010.

A coleta de dados de fontes distintas e com diferentes anos de referéncia reflete a variacéo
natural no ritmo de atualizacdo dessas bases de dados. Cada conjunto de dados foi
selecionado com base em sua relevancia e confiabilidade no contexto desta pesquisa.
Todos os dados foram convertidos para um formato compativel com o ambiente estatistico
R, onde foram processados e analisados. Durante a preparacdo, duplicatas foram
removidas para assegurar a consisténcia dos dados, e os nomes dos municipios foram
transformados em variaveis categoricas, utilizando uma codificagdo numérica ordinal de 1
a 645.

3.2 Analise Exploratéria de Dados

Com o objetivo de compreender a estrutura e as inter-relagbes entre as variaveis
socioecondmicas dos 645 municipios do estado de Sao Paulo, foi realizada uma analise
exploratoria de dados para identificar redundéncias e otimizar o esforco computacional.
Utilizando o ambiente estatistico R, juntamente com a biblioteca corrplot para a visualizagao
grafica da matriz de correlagéo, aplicou-se o método de correlagdo a fim de examinar a
intensidade e a direcdo das associacbes entre as variaveis. Variaveis consideradas
redundantes foram excluidas, reduzindo a multicolinearidade e simplificando o modelo.

Além disso, foi aplicada uma transformacao logaritmica as variaveis com valores nao
negativos (como populagao, PIB per capita, valor adicionado bruto da agropecuaria e valor
adicionado bruto da industria) para suavizar a variagao entre os dados e reduzir a influéncia
de valores extremos. A férmula utilizada para essa transformacgéo foi:

log(X) =log(X + 1) (2)

onde X representa o valor original da variavel. Esse ajuste € necessario para evitar
problemas com valores nulos e negativos, garantindo que todos os valores sejam validos
para o calculo do logaritmo.

Apos a transformacgao logaritmica, todos os dados numéricos passaram pelo processo de
normalizagdo Z-score, utilizando a fungéo scale() do R, que calcula a padronizagao dos
dados em relagdo a média e ao desvio padrao da populagéo. Esse processo garante que
todas as variaveis tenham média zero e desvio padrao unitario, padronizando as escalas e
evitando que variaveis com diferentes magnitudes influenciem de maneira desproporcional
a analise. A partir destes resultados, a clusterizagdo seguiu a fim de manter a
representatividade da amostra estudada.

3.3 Determinagao do Numero Ideal de Clusters

Para definir o numero ideal de clusters do estado de S&do Paulo, foram aplicados métodos
consagrados de analise, assegurando uma estrutura consistente de agrupamento. O
algoritmo k-means, conhecido por sua eficiéncia na segmentacédo de grandes volumes de



dados, foi o método escolhido. O processo de determinagdo do numero de clusters utilizou
duas abordagens: o método do cotovelo e o coeficiente de silhueta.

O método do cotovelo foi aplicado inicialmente. Esse método consiste em calcular a soma
das distancias quadradas internas dentro dos clusters (within-cluster sum of squares) para
diferentes valores de k, variando de 1 a 12. O ponto em que a redugcédo dessa soma comega
a se estabilizar no grafico, formando o que visualmente se assemelha a um “cotovelo”,
indica o numero ideal de clusters. Esse valor sugere 0 momento em que a inclusdo de mais
clusters deixa de reduzir significativamente a variabilidade interna, equilibrando
complexidade e qualidade dos agrupamentos.

Adicionalmente, utilizou-se o coeficiente de silhueta, uma métrica que avalia tanto a coesao
quanto a separacao dos clusters, fornecendo uma indicagdo quantitativa da qualidade dos
agrupamentos. O numero de clusters que maximiza o valor médio do coeficiente de silhueta
foi selecionado como o mais adequado.

3.4 Utilizagao do Algoritmo e k-means

Ap0Os a determinagdo do numero ideal de clusters, o algoritmo e k-means foi implementado
para segmentar os 645 municipios do estado de Sdo Paulo em grupos homogéneos.
Inicialmente, os centroides dos clusters foram atribuidos aleatoriamente, e cada municipio
foi associado ao cluster cujo centroide estivesse mais proximo, utilizando a distancia
euclidiana como métrica.

Com a atribui¢ao inicial concluida, os centroides foram recalculados com base na média
das variaveis de todos os municipios pertencentes a cada cluster. Esse processo de
atribuicdo e atualizacdo dos centroides foi repetido iterativamente, refinando
progressivamente os grupos, até que a variagao na posi¢cao dos centroides fosse minima,
ou o numero maximo de 100 iteragbes fosse atingido. Essa abordagem garantiu a
minimizag¢ao da variabilidade dentro de cada cluster e a maximizacao da separacao entre
0S grupos.

O algoritmo e k-means foi executado no ambiente estatistico R, e as variaveis utilizadas
foram previamente normalizadas para garantir que todas contribuissem de forma
equilibrada para a segmentagdo. Esse procedimento assegurou que o processo de
clusterizagdo fosse eficaz, resultando em agrupamentos que refletiam com precisao as
caracteristicas socioeconémicas e geograficas dos municipios analisados.

4. Resultados e Discussoes
4.1 Analise de Correlagao

A analise elaborada revelou uma correlagao significativa entre a populagdo dos municipios,
a frota de veiculos atualmente registrada em Sao Paulo, o Produto Interno Bruto (PIB) a
precos correntes, e os valores adicionados brutos (VAB) de servigos de administragéo,
defesa, educagéao, saude publica e seguridade social, tanto no setor privado quanto publico.
Sabido desta constatacdo, optou-se por eliminar as variaveis redundantes, minimizando
assim o processamento computacional necessario na clusterizagao.

Além da identificagdo das correlagbes, a analise exploratéria também abrangeu a
exploracao das distribuigdes estatisticas e a detecgao de possiveis valores atipicos. Tais
procedimentos sdo utilizados para garantir a integridade dos dados e a robustez das
conclusdes derivadas da clusterizagao.



Figura 1 - Analise de Correlagao das Variaveis Levantadas
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Fonte: Os Autores (2024).

Apods a eliminacido das variaveis com alta correlagcao, foi elaborada uma nova matriz de
correlacdo para as variaveis restantes: "POPULACA02023", "LATITUDE", "LONGITUDE",
"PIB_PER_CAPITA", "VAB_AGROPECUARIA" e "VAB_INDUSTRIA". Esta etapa visa
confirmar a influéncia das variaveis escolhidas para a clusterizacdo dos municipios de Sao
Paulo.

A analise, como apresentada na Tabela 1, mostrou que a correlagdo entre
"POPULACAO02023" e "VAB_INDUSTRIA" é alta (0.8519), sugerindo que municipios com
maiores populagbes tendem a ter uma contribuicdo industrial mais significativa. A
correlagdo negativa entre "LONGITUDE" e "LATITUDE" (-0.4675) reflete a distribuicao
geografica dos municipios, com os valores indicando uma dispersao longitudinal e
latitudinal relevante. As demais variaveis apresentaram correlagées baixas, indicando
independéncia mutua, o que € desejavel para a clusterizagdo. Com esses resultados,
manteve-se o conjunto de dados inalterado para a aplicagéo do k-means.

Tabela 1 - Matriz de Correlagao das Variaveis para a Clusterizagao

POPUL LAT LONG PIB_PCAP VAB_AGRO VAB_INDU
POPUL 100.000.000 -0.10820817 0.11945614  0.06064834  0.01609088 0.85192624
LATITUDE  -0.10820817 100.000.000 -0.46752034 -0.10347235 -0.04809505 -0.1827399
LONGIT 0.11945614  -0.46752034 100.000.000 0.16305046  0.04683825 0.22250445
PIB_PCAP  0.06064834  -0.10347235 0.16305046 100.000.000 0.0560778 0.38037862
VAB_AGRO 0.01609088  -0.04809505 0.04683825  0.0560778 100.000.000 0.01462908
VAB_INDUS 0.85192624  -0.1827399  0.22250445  0.38037862  0.01462908 100.000.000

Fonte: Os Autores (2024)



4.2 Método do Cotovelo

Para determinar o numero ideal de clusters, foi utilizado o método do cotovelo. Este método
envolve a plotagem da soma das distancias quadraticas (SSE) dentro dos clusters para
diferentes valores de k e a identificacdo do ponto onde a taxa de diminuigao se torna menos
acentuada, formando um "cotovelo" no grafico. A Figura 2 apresenta o grafico do cotovelo
gerado para este estudo.

Figura 2 - Analise Método do Cotovelo
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Fonte: Os Autores (2024).

No grafico apresentado, observa-se uma queda acentuada na SSE até o numero de 7
clusters, o que indica que esse pode ser o ponto ideal em muitos contextos. A partir desse
ponto, a melhoria na homogeneidade entre os grupos se torna significativamente menor.
Essa escolha é especialmente relevante ao considerar a diversidade socioeconémica dos
municipios de Sao Paulo, que sao frequentemente agrupados em 15 mesorregides ou 11
regides intermediarias. Portanto, a decisdo sobre o numero de clusters ndo se baseia
apenas na analise do grafico do cotovelo, mas também na necessidade de capturar as
nuances das caracteristicas dos municipios, como PIB, frota de veiculos e populacéio,
refletindo com precisao as disparidades entre eles, evitando generalizagdes inadequadas.

4.4 Utilizagao do Algoritmo K-means

Apos a determinagdo do numero de clusters k=7, o algoritmo k-means foi usado para
segmentar os municipios de Sao Paulo. O resultado da execug¢do do algoritmo k-means
mostrou a formacao de 7 clusters com os seguintes tamanhos: 34, 8, 21, 93, 47, 1, e 441.
As médias das variaveis de cada cluster sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Resultado da Clusterizagao por K-means

PIB/PER VAB VAB
k TAMk  POP 2023 LAT LONG  CAbiTA~  AGRO INDUSTRIA
1 34 161.599,65 -22.80656 -47.25608 84.118,03  90.589,35  2.445.427,85
2 8 666.064,62 -23.32297 -46.74721 133.357,34  64.212,20  15.022.755,63
3 21 327.318,24 -23.11284 -46.66850 106.441,32  94.34560  6.127.40547
4 93 46.357,31 -22.13746 -48.35863 53.919,97 117.657,15  485.660,12

5 47 119.568,28 2273777 -47.62852 55.816,77  77.970,22  1.197.19429
6 1 11.451.999,00 -23.55050 -46.63330 66.872,84  61.624,74  62.513.855,11
7 441 12.090,05 -21.95528 -49.05436 30.818,21 58.843,96  50.662,24

Fonte: Os Autores (2024)

A avaliagao da clusterizagao utilizando o indice de silhueta médio resultou em um valor de
0.6379, indicando uma boa qualidade de clusterizagdo com uma separagao clara entre os
clusters formados.



4.5 Resultado da Clusterizagao

A andlise de clusterizagao pelo método k-means revelou uma diversidade substancial entre
0s municipios do estado de S&o Paulo, evidenciando variagdes significativas nas
caracteristicas demograficas e econdmicas. A divisdo dos municipios em sete clusters
distintos fornece uma visdo detalhada das disparidades regionais e das particularidades
econdmicas e sociais de cada grupo, como ilustrado na Figura 3.

Figura 3 - Mapa Coroplético de Sao Paulo por Cluster
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A clusterizagdo dos municipios de Sdo Paulo revelou padrdes importantes sobre a dindmica
socioeconOmica das regides do estado, agrupando os municipios com base em variaveis
como populagéo, PIB per capita, VAB agropecuario e industrial. Esses clusters oferecem
uma visdo detalhada das diferentes realidades regionais, destacando areas mais
desenvolvidas e outras com potencial econdmico menos expressivo.

A analise resultou em sete clusters, com grande diversidade tanto em tamanho quanto em
caracteristicas econémicas. O Cluster 6, composto por um unico municipio, € o0 municipio
de Sao Paulo, Capital. Este cluster destaca-se pela maior populacdo entre todos
(11.451.999 habitantes) e uma industria altamente significativa, com um VAB industrial de
R$ 62,5 bilhdes, o que o diferencia drasticamente dos demais grupos. A capital, portanto,
reflete areas de grande concentrag&o urbana e industrial, sendo uma exceg¢ao no conjunto
de dados devido ao seu peso econdmico e populacional.

Por outro lado, o Cluster 7, o maior em numero de municipios (441), apresenta uma média
populacional bastante baixa (12.090 habitantes por municipio) e o menor PIB per capita
entre os grupos, com apenas R$ 30.818,21. Esse cluster representa municipios pequenos
e rurais, com menor participacdo na economia estadual, especialmente no setor industrial,
cujo VAB é o menor, com R$ 50.662,24.

Os clusters intermediarios mostram uma distribuicdo variada. O Cluster 2, com 8
municipios, chama a atencao pelo PIB per capita elevado, de R$ 133.357,34, impulsionado
por um VAB industrial robusto de R$ 15 milhdes, justificado a presenca de polos industriais
de médio porte. Ja o Cluster 4, com 93 municipios, exibe um perfil de regides mais



agropecuarias, com o maior VAB agropecuario, chegando a R$ 117.657,15, mas com um
PIB per capita mais modesto em relagédo aos demais (R$ 53.919,97).

Outros grupos, como o Cluster 1 e o Cluster 5, também mostram diversidade. O Cluster 1,
com 34 municipios, tem um PIB per capita de R$ 84.118,03 e um VAB industrial significativo
(R$ 2,4 milhdes), refletindo uma economia mista, com forte presenga tanto do setor
industrial quanto agropecuario. O Cluster 5, com 47 municipios, apresenta caracteristicas
semelhantes, mas com um PIB per capita mais baixo (R$ 55.816,77) e VAB industrial de
R$ 1,2 milh&o.

Esses resultados ressaltam a diversidade econémica do estado de Sao Paulo, com clusters
que vao desde areas altamente industrializadas e densamente povoadas até regides
predominantemente agricolas ou menos desenvolvidas economicamente. A analise pode
servir como base para politicas publicas e estratégias de desenvolvimento regional que
levem em conta as especificidades de cada cluster, buscando uma melhor alocacao de
recursos e incentivos econdémicos conforme as necessidades e potencialidades de cada

grupo.

5. Consideragoes Finais

A clusterizagao realizada neste estudo mostrou-se diferente das divisdes tradicionais, como
micro e mesorregides ou, as comumente utilizadas, regides intermediarias e imediatas do
estado de Sao Paulo, evidenciando que as divisdbes baseadas no k-means podem ser
eficazes para diferentes tipos de analises. Através da aplicagcao dessa técnica, foi possivel
observar que, ao ajustar os dados conforme o contexto, podemos identificar agrupamentos
que oferecem uma nova perspectiva para a formulagao de politicas publicas mais precisas
e direcionadas. Essa abordagem é particularmente util na gestao de politicas especificas,
pois permite que decisdes sejam tomadas com base em dados mais detalhados e ajustados
conforme o foco das intervengdes necessarias.

Adicionalmente, a clusterizacdo oferece a possibilidade de personalizar a analise com
diferentes pesos e variaveis, de acordo com o tipo de politica que se pretende implementar,
tornando a gestdao mais eficiente. Por exemplo, € possivel utilizar variaveis demograficas
com maior peso em politicas de saude e educacao, enquanto fatores econdmicos e
produtivos podem ser priorizados em decisdes ligadas ao desenvolvimento industrial. A
flexibilidade proporcionada pela clusterizagcdo torna essa ferramenta poderosa para a
segmentacdo e a gestdo regional, permitindo adaptar as divisbes conforme as
necessidades especificas de cada area ou setor.

Essas segmentagbes, geradas por dados atualizados e especificos, abrem novas
possibilidades para uma gestéo regional mais eficiente, em que as particularidades de cada
municipio sdo mais bem compreendidas e aproveitadas. A identificacdo de clusters com
perfis socioeconbmicos distintos, diferente das divisbes geograficas tradicionais,
proporciona uma visao mais detalhada das disparidades e potencialidades regionais,
permitindo intervengdes mais eficazes e estratégias de alocag&o de recursos mais precisas
para o desenvolvimento sustentavel do estado de Sao Paulo.

REFERENCIAS
EVERITT, B.; LANDAU, S.; LESE, M. Cluster Analysis. 2011. John Wiley & Sons.
GOVERNO FEDERAL. Frota de veiculos. 2023. Disponivel em:

https://www.gov.br/transportes/pt-br/assuntos/transito/conteudo-Senatran/frota-de-
veiculos-2023. Acesso em: 2024.



HISSA, Hélio. Clusterizagdo: uma alternativa de desenvolvimento regional para o
Brasil? Saarbriicken: Novas Edigcdes Académicas, 2015. 200 p.

IBGE. Panorama de Séao Paulo. 2022. Disponivel em:
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/sp/panorama. Acesso em: 2024.

IBGE. Panorama do Brasil. 2022. Disponivel em:
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/panorama. Acesso em: 2024.

IBGE. Produto Interno Bruto dos Municipios. 2021. Disponivel em:
https://cidades.ibge.gov.br/brasil/sp/sao-paulo/pesquisa/38/46996. Acesso em: 2024.

JAIN, A. K; MURTY, M. N.; FLYNN, P. J. Data Clustering: A Review. ACM Computing
Surveys (CSUR), v. 31, n. 3, p. 264-323, 1999.

KASSAMBARA, A. Practical guide to cluster analysis in R: unsupervised machine
learning. 2017. STHDA. ISBN 978-1-5424-6262-9.

KAUFMAN, L.; ROUSSEEUW, P. J. Finding Groups in Data: An Introduction to Cluster
Analysis. 1990. ISBN: 0-471-87876-6.

MACQUEEN, J. B. Some Methods for Classification and Analysis of Multivariate
Observations. Proceedings of the Fifth Berkeley Symposium on Mathematical Statistics
and Probability, v. 1, p. 281-297, 1967.

MOUNT, J.; ZUMEL, N. Practical Data Science with R. Manning Publications, 2019. ISBN
978-1-61729-587-4.

THORNDIKE, R. L. Who Belongs in the Family? Psychometrika, v. 18, n. 4, p. 267-276,
1953.

ROUSSEEUW, P. J. Silhouettes: A Graphical Aid to the Interpretation and Validation
of Cluster Analysis. Journal of Computational and Applied Mathematics, v. 20, p. 53-65,
1987.

SANTOS, C. R;; SILVA, M. J.; PEREIRA, S. R. Cluster Analysis of Socioeconomic and
Demographic Variables in Sao Paulo State, Brazil. Regional Studies, v. 54, n. 6, p. 789-
801, 2020.

SANTOS, Leon. Entenda por que a clusterizagdao pode alavancar a economia
brasileira. Revista RBA, S&o Paulo, 17 out. 2023. Disponivel em:
https://revistarba.org.br/entenda-por-que-a-clusterizacao-pode-alavancar-a-economia-
brasileira/. Acesso em: 19 set. 2024.

STORPER, M.; SCOTT, A. J. Repensando o capital humano, a criatividade e o
crescimento urbano. Journal of Economic Geography, v. 9, n. 2, 2009.

ZHANG, Zhonggqian; LIU, Yaqun; SHENG, Shuangqing; LIU, Xu; XUE, Qiuli. Evolving
Urban Expansion Patterns and Multi-Scenario Simulation Analysis from a Composite
Perspective of “Social-Economic—Ecological”’: A Case Study of the Hilly and Gully
Regions of Northern Loess Plateau in Shaanxi Province. Sustainability, v. 16, p. 2753,
2024. Disponivel em: https://doi.org/10.3390/su16072753.



	2.1 Clusterização: Conceitos Fundamentais
	Clusterização é uma técnica amplamente utilizada para agrupar objetos com características similares em grupos denominados clusters, de acordo com informações observadas nos dados (EVERITT et al., 2011). A clusterização encontra aplicações em diversas ...
	Conforme observado por Kassambara (2017), a clusterização é um método de aprendizado de máquina não supervisionado, que não depende de uma variável preditora previamente definida. O processo visa inferir padrões ocultos nos dados não rotulados. Existe...
	Entre os métodos de clusterização, os chamados algoritmos particionais são reconhecidos pela simplicidade de sua implementação. Kaufman e Rousseeuw (2009) observam que esses algoritmos dividem os dados em 𝑘 clusters distintos, com base em medidas de ...
	2.2 Métodos de Clusterização 𝒌-means
	O Método da Silhueta, introduzido por Rousseeuw (1987), é uma métrica empregada na análise de clusterização para avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados pelo algoritmo 𝑘-means e outros métodos de clusterização. Ele atribui um valor de silhueta a...
	𝑠,𝑖.= ,𝑏,𝑖.−𝑎(𝑖)-𝑚𝑎𝑠{𝑏,𝑖.,𝑎,𝑖.}.
	Os valores de silhueta variam de -1 a +1, onde valores próximos de +1 indicam que o objeto está bem ajustado ao seu cluster, enquanto valores próximos de -1 sugerem que o objeto pode ter sido atribuído ao cluster errado (ROUSSEEUW, 1987). Essa métrica...
	Segundo Rousseeeuw, ao utilizar o Método da Silhueta, além de avaliar a qualidade dos clusters formados, os pesquisadores também podem ajustar parâmetros, como o número de clusters (𝑘), no algoritmo 𝑘-means, otimizando a segmentação.
	2.6 Aplicações em Geografia e Desenvolvimento Regional

