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Abstract. Indicadores compostos produzem scores que ordenam, mas ndo classificam, as
unidades de decisdo. O Smart K-Means responde a essa lacuna combinando o indice de
Entropia de Shannon com o K-Means, descartando iterativamente os indicadores de maior
entropia até obter agrupamentos com qualidade controlada pela Silhueta. Este artigo estende
o método com duas camadas de Inteligéncia Artificial. A primeira, de explicacdo pos-
agrupamento baseada em IA Explicdvel (XAl), usa um Random Forest sobre os rotulos dos
grupos, triangulado com valores SHAP. A segunda, de IA Generativa, emprega um Modelo
de Linguagem de Grande Escala (LLM) que gera automaticamente rotulos e descrigcoes
semdnticas para cada grupo. O método é aplicado a exclusdo social de Maringd e Londrina
(PR), municipios de escala contrastante (483 e 770 setores censitdrios). Ambos convergem para
trés grupos com Silhueta acima do limiar (0,568 e 0,630) e fidelidade do modelo explicativo
superior a 0,98, mas com indicadores discriminantes distintos, evidenciando adaptacdo ao
contexto local. Em Maringd, a sequéncia de descarte do estudo original é reproduzida.

Keywords: Exclusdao Social, Agrupamento Estatistico, Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAl),
SHAP, Modelos de Linguagem de Grande Escala (LLM)

1. INTRODUCAO

Métodos consolidados de indicadores compostos sintetizam fendOmenos sociais
multidimensionais em scores unidimensionais que ordenam as unidades de decisdo, mas nao
as classificam em grupos interpretaveis (Mazziotta & Pareto, 2016). Essa lacuna compromete a
comunicacao dos resultados e o planejamento territorial.

Buscando superar essa lacuna, o Smart K-Means (Martins et al., 2024) parte do uso do
k-means para representar a exclusdo social (Libdrio et al., 2022) e o estende a selecdo de
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indicadores. Nesse processo, o indice de Entropia de Shannon ordena o descarte iterativo,
e o coeficiente de Silhueta controla a qualidade do agrupamento. Os resultados obtidos na
aplicacdo a exclusao social de Maringa (PR), relatados por Martins et al. (2024), identificaram
trés grupos interpretaveis com Silhueta média de 0,51. Nenhuma configuracio sugerida pelos
métodos tradicionais atingiu o limiar.

O estudo original reconhece trés limitacdes (Martins et al., 2024): (i) auséncia de evidéncia
de robustez para outros dados de entrada; (ii) falta de comparag¢ao com critérios alternativos de
descarte; e (iii) auséncia de informagdes sobre as caracteristicas dos grupos, o que exige esfor¢o
adicional do tomador de decisao.

Este artigo estende o Smart K-Means com duas camadas de Inteligéncia Artificial. A Se¢ao
2 traz o referencial tedrico; a Secdo 3, a base de dados e as etapas do método; a Secdo 4,
os resultados em Maringd e Londrina; e a Secao 5 conclui, respondendo as trés limitacdes do
estudo original.

2. REFERENCIAL TEORICO

O K-Means minimiza a inércia intragrupo (Kassambara, 2017), mas indicadores pouco
informativos degradam a qualidade do agrupamento. O indice de Entropia de Shannon
(Shannon, 1948) é empregado em sua forma operacional. Para cada indicador, computa-se
H = — )", pilog, p; sobre a distribuicdo de frequéncias p; de seus valores distintos. O Smart
K-Means descarta iterativamente o indicador de maior indice, retendo aqueles cujos valores
se concentram em poucos niveis distintos. A entropia estabelece a ordem do descarte, e o
coeficiente de Silhueta (Kassambara, 2017), o ponto de parada (Martins et al., 2024).

Complementarmente, o Random Forest (Breiman, 2001), treinado com os rétulos dos
grupos como varidvel-alvo, opera como modelo explicativo pds-agrupamento (post hoc
surrogate). Ele explica a estrutura ja encontrada, sem pretensdo de predizer novos dados
(Molnar, 2022). Sua importancia por decréscimo de impureza (Mean Decrease in Impurity
— MDI) resume em um valor por indicador a contribuicdo para a separagdo entre grupos; os
valores SHAP (Lundberg & Lee, 2017) a decompdem por observagao e por classe. Construidas
de formas independentes, as duas medidas admitem triangulacdo.

Modelos de linguagem de grande escala (LLM) generalizam a tarefas nio vistas a partir
de instrugdes em linguagem natural (Brown et al., 2020). Aqui o LLM nio participa do
agrupamento nem da atribuicdo de importancia, recebendo apenas as estatisticas ja computadas
de cada grupo e o diciondrio de varidveis, e produzindo rétulos e descri¢des. Essa é uma camada
aditiva e verificdvel, cujas afirmagdes sdo rastreaveis as estatisticas fornecidas.

Dado esse contexto, o que distingue peso de importancia? O peso em um indice composto
expressa quanto a dimensdo constitui o conceito medido; a importdncia de um modelo
explicativo, quanto o indicador separa os grupos formados. Sdo, portanto, perguntas distintas, e
aqui Random Forest e SHAP operam apenas como camada de explicacdo, nao como esquema
de ponderagao.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Bases de dados e critérios de selecio dos municipios

O método € aplicado aos mesmos 15 indicadores de exclusdo social, organizados nas
dimensdes demogréfica (VD), econdmica (VE), educacional (VED), habitacional (VH) e de
entorno urbano (VA), extraidos do Censo Demografico de 2010 por setor censitario, segundo o
Jframework de Martinuci & Libério (2022) adotado em Martins et al. (2024). Maringa (357.077
habitantes; 483 setores censitarios) € a base do estudo original. Londrina (506.701 habitantes;
770 setores) € o segundo municipio mais populoso do Parand e foi selecionada por contrastar
em escala e perfil socioecondmico, mantendo indicadores, fonte e periodo. Isso assegura
comparabilidade.

3.2 Método Smart K-means

O Smart K-means € executado em cinco etapas, descritas a seguir.

Etapa 1. Para cada K em [3,7], o algoritmo parte do conjunto completo e descarta
iterativamente o indicador de maior entropia, reexecutando o K-Means, até a Silhueta média
superar o limiar de aceitacao de 0,50 ou restarem dois indicadores. Entre os K que atingem o
limiar, seleciona-se o que retém mais indicadores; empates sao resolvidos pela maior Silhueta,
com parametros idénticos nos dois municipios.

Etapa 2. Os rétulos da Etapa 1 sdo a varidvel-alvo de um Random Forest treinado sobre os
indicadores retidos. A acurécia out-of-bag (OOB) mede a fidelidade do modelo explicativo a
particdo — o quanto os indicadores retidos reproduzem os grupos —, ndo validag¢do preditiva
sobre novos dados. A contribuicdo de cada indicador é quantificada pelo MDI e pela média dos
valores absolutos de SHAP por grupo, computada sobre todos os setores em Maringa e sobre
amostra de 500 em Londrina. Adota-se o MDI por serem as varidveis homogéneas — continuas,
em escala [0, 1] —, condigdo sob a qual seu viés contra atributos de alta cardinalidade ndo se
manifesta (Strobl et al., 2007).

Etapa 3. Independentemente do modelo explicativo, a média de cada indicador retido por
grupo é padronizada entre os grupos (z-score) e ordenada em postos de 1 a K. O Indice
Global do grupo g é IG, = (T, — 1)/(K — 1), em que 7, ¢ a média de seus postos. Essa
camada pressupde polaridade alinhada a montante — maior valor corresponde, uniformemente,
a melhor condi¢do —, responsabilidade da preparacao dos dados. Por preservar a direcao de
cada indicador, essa camada permite auditar esse pressuposto.

Etapa 4. Para cada grupo, selecionam-se os seis indicadores de maior valor SHAP daquele
grupo; os z-scores informam dire¢ao e magnitude do desvio ante a média municipal. O conjunto
¢ submetido aum Modelo de Linguagem de Grande Escala (Brown et al., 2020) — deepseek-v4-
flash — com prompt padronizado (contexto metodoldgico, diciondrio de indicadores e instru¢do
de geracdo). A geragdo inicial € automatica, a partir exclusivamente dos dados estatisticos. O
texto final € revisado pelo analista antes da publicacao.

Etapa 5. Os rétulos de grupo sao unidos por cédigo a malha de setores censitarios de 2010
— mesma referéncia temporal dos dados, assegurando cobertura integral —, produzindo um
mapa coroplético. Essa camada de comunicag¢do para o planejamento intraurbano ndo altera o
agrupamento.

Na sequéncia, sdo examinados os resultados obtidos para os municipios de Maringd e
Londrina.
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4. RESULTADOS
4.1 Agrupamento

A Tabela 1 mostra que ambos os municipios convergem para trés grupos com Silhueta
acima do limiar de aceitagfo, apesar do contraste de escala. As demais configuracdes de [3, 7]
produzem Silhueta inferior. Maringa seleciona o mesmo K = 3 do estudo original (Martins
et al., 2024) e reproduz sua sequéncia de descarte, inclusive nos dois primeiros indicadores
eliminados (VA4 e VE3), diferindo apenas pela exclusdo adicional de VD4. O resultado obtido
apresenta Silhueta maior (0,568 contra 0,51), porém o nimero de indicadores retidos passa de
oito para sete. Esses resultados replicam os de Martins et al. (2026), base para as camadas de
IA.

Tabela 1: Resultados do agrupamento em Maringd e Londrina.

Maringa Londrina
Setores censitarios (V) 483 770
Grupos (K) 3 3
Silhueta média 0,568 0,630
Indicadores retidos 7 de 15 9de 15
Avaliagoes até convergéncia 9 7
Distribuicao dos setores 413/38/32 624/120/26
Fidelidade do modelo explicativo (OOB) 0,983 0,995

4.2 Explicacao pos-agrupamento

A Tabela 2 apresenta os indicadores de maior contribuicdo segundo as duas medidas.
Em Maringa, MDI e SHAP convergem nos trés indicadores mais contributivos, na mesma
ordem. Em Londrina, convergem no par dominante — VH3 e VA4, responsaveis por 89,9%
da importancia agregada — e divergem a partir do terceiro colocado (o MDI aponta VED?2;
o SHAP, VH4). Nenhum dos dois indicadores dominantes de Londrina coincide com os de
Maringd. O método nao impde padrao fixo de importancia. A explicacdao se ajusta ao perfil
socioespacial de cada municipio, ainda que ambos convirjam para 0 mesmo K.

Tabela 2: Indicadores de maior contribui¢@o para a separacdo entre grupos (MDI e SHAP).

Maringa Londrina
Posto Indicador MDI |SHAP| Indicador MDI |SHAP|
1° VH4 0,398 0,076 VH3 0,742 0,165
2° VE2 0,251 0,047 VA4 0,156 0,031
3° VH2 0,218 0,041 VED2 0,023 0,006

A fidelidade, embora elevada, nao é uniforme. As divergéncias out-of-bag (4 de 770 setores
em Londrina; 8 de 483 em Maringd) concentram-se entre grupos adjacentes, € o menor recall
ocorre no grupo de menor suporte — G3 de Maringa (n = 32), 0,906 ante o agregado de 0,983
—, ressalva para sua caracterizacao.
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Maringa (483 setores) Londrina (770 setores)

Baixa exclusio  mmm Exclusdo intermediaria  WEE Alta excluséo

Figura 1: Distribuicdo espacial dos grupos por nivel de exclusdo (Secdo 4.3); paleta segura para
daltonismo, mais escuro = maior exclusdo. Agrupamento independente por cidade. Jun¢do com a malha
censitaria de 2010 do IBGE, cobertura integral.

4.3 Caracterizacao semantica

A geracgdo inicial € automatica (Etapa 4). A seguir, apresenta-se a versao revisada pelo
analista. Nos dois municipios, o Indice Global ordena os grupos consistentemente com 0s
réotulos, do menor ao maior nivel de exclusao: G3, G1 e G2.

Maringa. G3 — Baixa exclusdo (n = 32; 6,6%): alta renda, moradias amplas de baixa
densidade e infraestrutura plena. GI — Exclusdo intermedidria (n = 413; 85,5%): a massa
urbana, com infraestrutura basica universalizada, sem concentracdo de alta renda. G2 — Alta
exclusdo (n = 38; 7,9%): maior adensamento domiciliar, acesso mais precario a 4gua encanada
— o indicador de maior |[SHAP| neste grupo (0,652) — e maior analfabetismo.

Londrina. G3 — Baixa exclusdo (n = 624; 81,0%): grupo majoritirio, com saneamento
quase universal e o melhor desempenho geral. GI — Exclusdo intermedidria (n = 26; 3,4%):
pequeno e heterogéneo (Silhueta 0,24), combina a maior presenca de domicilios com quatro ou
mais banheiros a maior vulnerabilidade de entorno — polariza¢do que o rétulo intermedidrio
sintetiza. G2 — Alta exclusdo (n = 120; 15,6%): déficit de saneamento — o esgoto € o
indicador de maior |[SHAP| neste grupo (0,753) — e maior analfabetismo infantil.

A revisd@o humana da caracterizacdo, ao confrontar a direcao de cada indicador (camada
descritiva) com a semantica declarada no diciondrio de variaveis, evidenciou sentidos
armazenados que contradizem o esperado. O caso mais nitido: o grupo de menor exclusao de
cada municipio exibe, sob leitura literal, quase 100% de domicilios “sem banheiro exclusivo™.
Trata-se de inconsisténcia de polaridade dos dados de entrada, ndo de erro do agrupamento. A
parti¢do, as medidas de importancia e a matriz de confusdo independem do sentido dos eixos, e
a ordenacdo pelo Indice Global permanece inalterada. A caracterizacio atua como verificacio
de qualidade de dados, tornando legiveis as inconsisténcias que exigem avaliag¢do, cuja correcao
cabe a preparagdo dos dados a montante.

4.4 Espacializacao dos grupos

A leitura espacial, apresentada na Fig. 1, revela padres contiguos e coerentes com a
estrutura urbana. Em Maringd, o grupo majoritario recobre quase toda a malha. Em Londrina,
forma mancha central continua, com os demais grupos em bolsdes periféricos.

5. CONCLUSOES

Os resultados obtidos em Maringd e Londrina respondem as trés limitagdes identificadas
por Martins et al. (2024). A limitacao (i), robustez do método para outros dados de entrada, é
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superada pela convergéncia consistente para trés grupos em municipios de escalas distintas, com
Silhueta acima do limiar e fidelidade explicativa superior a 0,98 (Tabela 1). A limitacdo (ii),
vantagem do critério de entropia sobre alternativas, é abordada pelos resultados complementares
de Martins et al. (2026): nos dois municipios aqui analisados, a entropia supera carga fatorial,
intercorrelagdo e variancia em Silhueta. A limitagdo (iii), auséncia de caracterizagdo dos grupos,
€ solucionada pela camada de IA Explicdvel — triangulacdo entre MDI e SHAP — e pela
geracdo automadtica de rétulos e descrigdes semanticas via LLM (Secao 4.3).

A integracdo das camadas de explicacdo e geracdo semantica amplia o escopo do método:
além de formar grupos com qualidade mensurada, produz interpretacdes auditaveis e identifica
inconsisténcias de polaridade nos dados de entrada. O caso dos domicilios “sem banheiro
exclusivo” (Secdo 4.3) ilustra a caracterizagdo semantica atuando como mecanismo de
verificacao de qualidade dos indicadores, sem afetar a particdo nem as medidas de importancia.

O método consolida-se, assim, como abordagem integrada para representagdo, explicacdo e
comunicagao de fendmenos multidimensionais no planejamento urbano.

Como trabalho futuro, destacam-se a automacao da verificagdo de polaridade a partir do
catalogo de varidveis, a avaliacdo da camada explicativa sob multicolinearidade elevada e a
extensao do método a séries temporais, para acompanhar a evolucdo da exclusdo social.
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