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RESUMO: A transformagao digital é estratégica para fortalecer a competitividade do setor
produtivo brasileiro, mas a heterogeneidade em porte, setor e localizagcao das empresas
dificulta politicas publicas padronizadas. Este estudo utiliza técnicas de clusterizagao para
segmentar empresas conforme sua maturidade digital, com base em dados da 62 edicao do
indice de Maturidade Digital (IMD) da Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial (ABDI),
aplicado a 2.000 empresas. Foram testados os métodos hierarquico, k-means, k-modes e
PAM, com avaliagao pelos indices Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin, Silhueta e ANOVA. O
k-means apresentou os melhores resultados (CH = 630,96; DBI = 1,53; Silhueta = 0,23),
demonstrando agrupamentos robustos. A classificagao original do IMD mostrou desempenho
inferior, mas Util para analises complementares. Porte, setor e regiao influenciam fortemente
os clusters, revelando padrdes nao capturados previamente. Conclui-se que a clusterizagao,
especialmente via k-means, € uma abordagem robusta para orientar politicas publicas mais
precisas, modulares e adaptadas a diversidade do tecido empresarial brasileiro.

PALAVRAS-CHAVE: transformagao digital, maturidade digital, politicas publicas, clusterizagao,
segmentacao empresarial

ABSTRACT: Digital transformation is a strategic process to strengthen the competitiveness
of Brazil's productive sector, but the heterogeneity in company size, industry, and regional
location makes it difficult to implement standardized public policies. This study applies clustering
techniques to segment companies according to their digital maturity, based on data from the 6th
edition of the Digital Maturity Index (IMD) by the Brazilian Agency for Industrial Development
(ABDI), conducted with 2,000 companies. The hierarchical, k-means, k-modes, and PAM
methods were tested, with quality assessed using the Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin,
Silhouette, and ANOVA indices. The k-means algorithm yielded the best results (CH = 630.96;
DBI = 1.53; Silhouette = 0.23), indicating robust groupings. The original IMD classification
performed less effectively but remains useful for complementary analyses. Company size,
industry, and region strongly influence cluster formation, revealing patterns not previously
captured. It is concluded that clustering, especially using the k-means algorithm, is a robust
approach to guide more precise, modular, and tailored public policies suited to the diversity of
the Brazilian business landscape.

KEYWORDS: digital transformation, digital maturity, public policies, clustering, business seg-
mentation

RESUMEN: La transformacion digital es estratégica para fortalecer la competitividad del sector
productivo brasilefo, pero la heterogeneidad en tamano, sector y ubicacion de las empresas
dificulta la formulacién de politicas publicas estandarizadas. Este estudio utiliza técnicas de
agrupamiento para segmentar empresas segun su nivel de madurez digital, con base en los
datos de la 62 edicién del indice de Madurez Digital (IMD) de la Agencia Brasilefia de Desarrollo
Industrial (ABDI), aplicado a 2.000 empresas. Se probaron los métodos jerarquico, k-means,
k-modes y PAM, evaluados mediante los indices de Calinski-Harabasz, Davies-Bouldin, Silueta
y ANOVA. El k-means present6 los mejores resultados (CH = 630,96; DBI = 1,53; Silueta
= 0,23), demostrando agrupamientos robustos. La clasificacion original del IMD mostrd un




rendimiento inferior, aunque Util para analisis complementarios. El tamano, el sector y la
region influyen fuertemente en la formacion de los clusters, revelando patrones no captados
anteriormente. Se concluye que el agrupamiento, especialmente mediante k-means, es un
enfoque solido para orientar politicas publicas mas precisas, modulares y adaptadas a la
diversidad del tejido empresarial brasilefno.

PALABRAS CLAVE: transformacion digital, madurez digital, politicas publicas, clusterizacion,
segmentacion empresarial

CLASSIFICACAO JEL: 033; C38; L52




1 Introducao

Segundo pesquisa sobre o uso de Tecnologia da Informacao e Comunicacao - TIC,
realizada em 2021 pela FGV', a pandemia de Covid-19 acelerou, em poucos meses, avangos
que normalmente levariam anos. Esse movimento acelerou a Transformacao Digital, tornando
o digital essencial a sobrevivéncia das empresas e redefinindo mercado e relagao com os
clientes.

As estimativas do tamanho da economia digital variam conforme os critérios adotados.
Dados da Uniao Europeia mostram que, em 2019, a industria digital representava 8,2% do
PIB do bloco (Van Ark et al., 2019). A relevancia do setor cresce rapidamente, levando paises
a estipular metas crescentes de participagao no PIB (Caldas, 2022). Segundo o G20 (G20,
2016), a economia digital abrange atividades baseadas em dados e conhecimento digitalizado,
uso de redes modernas e TICs como motor de produtividade e crescimento. Apesar do nome,
ela nao se separa da economia tradicional: o virtual influencia o fisico e vice-versa, moldando
relagoes sociais, politicas e econdmicas, o que alguns chamam de “transformagao figital”
(Meira, 2021).2

Segundo a Agéncia Brasileira de Desenvolvimento Industrial — ABDI® (ABDI, 2019), a
economia digital envolve governo, setor produtivo e sociedade. O governo e o setor produtivo
atuam como impulsionadores econdmicos, enquanto a sociedade € a principal beneficiaria.
O estado promove a transformacao digital, capacita cidadaos, garante direitos e melhora a
gestao publica. Ja o setor produtivo, ao digitalizar processos e adaptar-se ao ambiente digital,
ganha competitividade e impulsiona o crescimento econémico.

A rapida evolucao tecnoldgica torna a maturidade digital essencial. Entender seus fatores
nas empresas brasileiras ajuda a orientar estratégias e politicas publicas mais eficazes. Além
disso, a transformacao digital contribui para ganhos de produtividade, que, no médio e longo
prazo, tendem a gerar maior bem-estar social. No Brasil, a forte heterogeneidade entre e
dentro dos setores industriais reforca a necessidade de politicas segmentadas para promover
competitividade, aprendizado e inovagao, reduzindo desigualdades estruturais (Cartela e
Porcile, 2015).

Este estudo parte do problema de segmentar empresas segundo seus niveis de matu-
ridade digital, com o objetivo de subsidiar politicas publicas mais eficazes. Assim, o estudo
partiu da seguinte pergunta de pesquisa: o uso de clusterizacao na formulacao de politicas,
aumenta a maturidade digital de empresas brasileiras? Buscando as respostas, foram aplica-

A pesquisa anual da FGV integra o Férum de Informagdes sobre o uso de TIC, com o objetivo de analisar a
situagdo das empresas brasileiras nesse tema. Disponivel em: https://shorturl.at/OEtOA.

2Meira (Meira, 2021) usa o termo “figital” para explicar que a economia digital ndo anula a tradicional (con-
siderando os aspectos fisicos) e que, na visao do autor, o termo economia figital seria mais adequado do que
economia digital.

8A ABDI é um Servico Social Auténomo criado pela Lei n® 11.080/2004 para executar politicas de desen-
volvimento industrial voltadas a geracao de empregos, alinhadas ao comércio exterior e a ciéncia e tecnologia
(https://www.abdi.com.br).



https://portal.fgv.br/artigos/panorama-uso-ti-brasil
https://www.abdi.com.br

das diferentes metodologias de clusterizagao, capazes de identificar padrdes entre empresas
com caracteristicas semelhantes, superando classificagoes fixas ou lineares. Os resultados
evidenciam perfis distintos de maturidade digital, permitindo uma tipologia mais precisa das
empresas brasileiras. O estudo contribui ao propor uma abordagem empirica baseada em
aprendizado nao supervisionado e oferece subsidios relevantes para politicas publicas voltadas
a transformacao digital segmentada e eficiente.

O artigo esta estruturado da seguinte forma: a secao 2 aborda a literatura sobre
transformacao digital e segmentacao; a secao 3 apresenta os dados e a metodologia; a
secao 4 discute os resultados empiricos; € a se¢ao 5 traz as implicagcoes e recomendacgdes de
politica publica.

2 Fundamentacao Teorica

O Brasil tem estruturado politicas publicas para fortalecer a transformacao digital. Destacam-
se: i) a Estratégia Brasileira para a Transformacao Digital - E-Digital , revista em 2022, que
busca inclusao tecnoldgica, inovacao e desenvolvimento de habilidades digitais e; ii) a Nova
Politica Industrial, chamada de Nova Industria Brasil - NIB , lancada em 2024. Essas iniciativas
mostram que a transformacéao digital € um instrumento central de politica publica na era digital.

Existem diversas definicbes para conceituar a transformacao digital. Segundo a ABDI
trata-se de estratégia empresarial baseada na integracao de tecnologias digitais para modificar
operacodes, criar oportunidades e agregar valor ao cliente ABDI (2019). Para Vial Vial (2019),
trata-se de um processo que promove mudangas significativas nas organizagdes por meio
das TICs. Matarazzo et al. Matarazzo et al. (2020) destacam seu impacto nas rotinas e
capacidades organizacionais, enquanto Pagani e Pardo Pagani e Pardo (2017) a associam
a criacao de modelos de negocios inovadores e estratégicos. A incorporacao de tecnologias
digitais nas empresas exige mudancas profundas na cultura organizacional, nas operacoes e
na gestao, com foco em vantagem competitiva (Hassani e El Idrissi, 2020; Sampaio, 2018).
Para ser efetiva, a transformacao digital deve estar alinhada aos objetivos estratégicos da
organizagao (Hinings et al., 2018).

2.1 Transformacao Digital e Maturidade Digital

A transformagao digital e a maturidade digital sdo temas recentes nos estudos empiricos,
com pouca uniformidade conceitual ou metodoldgica sobre como as empresas podem acelerar
sua digitalizacao e elevar sua maturidade digital (Kraus et al., 2022). O conceito abrange
desde a adocao de tecnologias em processos analdgicos até mudancgas estruturais no modelo
de negécio (Kraus et al., 2021).

A conceituacao de transformacao digital varia entre autores, mas trés conceitos fun-
damentais se inter-relacionam: digitizagao, digitalizacao e transformacgao digital. Segundo




Eller et al. Eller et al. (2020), as empresas passam por trés fases rumo a economia digital. A
primeira, digitizacéo, é técnica e consiste na conversao de processos analdgicos em digitais,
gerando dados para os sistemas corporativos (Verhoef et al., 2021). A segunda, digitalizacao,
€ sociotécnica: os gestores interpretam os dados gerados para ajustar processos e explorar
novas possibilidades com tecnologias digitais (Eller et al., 2020; Verhoef et al., 2021). Por
fim, a transformacgao digital representa uma mudanga profunda nas bases da competicao,
integrando tecnologia a estratégia organizacional para criar, entregar e capturar valor de forma
inovadora (Rohn et al., 2021; Verhoef et al., 2021). Como destaca Rogers Rogers (2016),
trata-se sobretudo de uma mudanca estratégica e nao apenas tecnoldgica.

Segundo o Mapa da Digitalizacao das MPEs Brasileiras ABDI (2023), as empresas se
encontram em diferentes estagios da transformacao digital, ndo sendo adequado trata-las de
forma uniforme. Enquanto algumas estao iniciando a digitizacao, outras ja reformulam seus
modelos de negdcio com base em tecnologias digitais. Por isso, é essencial identificar o nivel
de maturidade digital de cada empresa para propor solugdes mais adequadas a sua realidade
e promover estratégias compativeis com seu estagio de evolugcaoado que as empresas se
encontram em diferentes estagios desse processo, € inadequado trata-las de forma uniforme.
Quando olhamos para os modelos de maturidade digital, observamos que tém ganhado
destaque por combinarem boas praticas na avaliagdo do comportamento organizacional. Esses
modelos baseiam-se no uso das tecnologias digitais para otimizar a transformacao digital,
identificando fraquezas e potencialidades por meio de métodos qualitativos e quantitativos
(Kirmizi e Kocaoglu, 2022).

Apesar da centralidade da tecnologia, Dutta et al. Dutta et al. (2021) destacam que
atingir a maturidade digital exige foco em pessoas, praticas e organizagao do trabalho, pois
a tecnologia € meio, nao fim. Para Lobao e Zilli Lobao e Zilli (2020), maturidade digital exige
alinhar estratégia, cultura, estrutura e equipe as demandas digitais. Saldanha Saldanha (2019)
a define como o objetivo de integrar o “DNA digital” ao negocio. Gollhardt et al. Gollhardt
et al. (2020) e Gokalp & Martinez Gokalp e Martinez (2021) ressaltam que a transformagao
digital visa agregar valor ao negdcio, melhorando o desempenho organizacional por meio da
otimizagao de processos, aumento da produtividade e criacao de novos mercados com base
na informacao.

2.2 Clusterizacao

Algoritmos de aprendizado de maquina sao geralmente classificados em dois tipos:
supervisionados, nos quais modelos aprendem a partir de dados rotulados com respostas
corretas (Aggarwal, 2015; Alpaydin, 2016; Grus, 2015), e nao supervisionados, onde nao
ha rétulos e 0 modelo identifica padrdes estruturais nos dados por conta propria (Aggarwal,
2015; Jordan e Mitchell, 2015). A classificagao esta associada ao aprendizado supervisionado,
enquanto a clusterizagao é tipica do aprendizado nao supervisionado.

Como o foco deste trabalho € a clusterizagao, nao serao aprofundados os conceitos
relacionados a classificagao. A clusterizagao € amplamente utilizada na ciéncia de dados para




segmentar bases de dados (Deng et al., 2016). Consiste em agrupar objetos semelhantes
entre si e distintos de outros grupos, com base em uma métrica de similaridade (Rodrigues
et al., 2017).

De Morsier et al. De Morsier et al. (2015) destacam que, sem dados semanticos, agrupar
€ desafiador. A clusterizagao revela padroes ocultos (Jayaram Reddy et al., 2018) e € vista
como “reconhecimento de padrées” (Kassambara, 2017). Ja Omrani, Shafaat e Eemrouznejad
Omrani et al. (2018) destacam que a clusterizagao sao conjuntos de objetos similares entre
si e distintos dos demais. A clusterizacao pode ser realizada por diferentes algoritmos, cada
um com critérios préprios de formacgao dos grupos (Liu et al., 2016; Rodrigues et al., 2017),
oferecendo insights sobre os dados que métodos supervisionados nem sempre capturam.

Goldschmidt, Passos e Bezerra Goldschmidt et al. (2015) classificam os métodos de
clusterizacao em trés familias: baseados em distancias, em distribuicao de probabilidades
e em densidade. Também os categorizam conforme a forma dos agrupamentos: algoritmos
partitivos, que produzem parti¢des fixas, e hierarquicos, que constroem estruturas em arvore.
Os métodos utilizados neste estudo, hierarquico, k-means, k-modes e PAM, enquadram-
se majoritariamente na familia baseada em distancias, utilizando métricas como distancias
euclidiana ou de Manhattan. K-means, k-modes e PAM so algoritmos partitivos, pois formam k
grupos otimizando medidas como média, moda ou medoide. Ja o0 método hierarquico constroi
um dendrograma, sem exigir a definicao prévia do niumero de clusters.

3 Metodologia

Diante da crescente importancia da digitalizacao para a competitividade dos negocios,
este estudo tem como objetivo investigar o uso de técnicas de clusterizagao como ferramenta
de apoio a formulacao de politicas publicas voltadas a transformacao digital. Parte-se do
reconhecimento da heterogeneidade estrutural e comportamental das empresas brasileiras, o
que dificulta a adogao de politicas uniformes.

Utilizando dados da 62 edigao do IMD ABDI, desenvolvida pela Agéncia Brasileira de
Desenvolvimento Industrial (ABDI), foram aplicados algoritmos de aprendizado nao supervi-
sionado para identificar perfis empresariais com caracteristicas semelhantes, sem recorrer
a classificagoes rigidas. Para a analise, adota-se o delineamento de pesquisa experimental,
que, segundo Gil (2010), € amplamente valorizado na ciéncia por permitir a definicdo clara do
objeto de estudo, a selecao das variaveis relevantes e o controle e observagao sistematica de
seus efeitos.

3.1 Algoritmos de Clusterizacao

Este trabalho utiliza quatro algoritmos de clusterizagao: Hierarquico, k-means, k-modes
e Partitioning Around Medoids (PAM), comumente aplicados para identificacao de padroes. A




escolha por empregar multiplos métodos de clusterizacao se justifica pela necessidade de com-
parar o desempenho de diferentes abordagens diante da natureza dos dados, majoritariamente
numeéricos, bem como de testar a robustez dos resultados obtidos por cada técnica. Essa
abordagem permite identificar o algoritmo mais adequado para a segmentacao das empresas
segundo seu nivel de maturidade digital.

A escolha do algoritmo depende, em grande parte, do tipo de dado: k-means e PAM sao
mais adequados para dados numéricos, enquanto k-modes é indicado para dados categoricos.
O meétodo hierarquico pode ser aplicado a ambos, dependendo da métrica de distancia utilizada.
Assim, a adoc¢ao de diferentes algoritmos neste estudo acomoda a complexidade dos dados e
amplia a capacidade explicativa dos agrupamentos. O algoritmo hierarquico, aqui utilizado em
sua versao aglomerativa, constréi uma estrutura em arvore, agrupando objetos com base em
suas distancias e fundindo-os sequencialmente até restar um Unico cluster (Rencher, 2002;
Hair et al., 2010). Sua principal vantagem € nao exigir definicao prévia do nimero de grupos,
permitindo analise exploratéria mais flexivel em contextos de alta heterogeneidade, como o
das empresas brasileiras.

Os métodos nao hierarquicos, como k-means, k-modes e PAM, por sua vez, requerem a
definicao prévia do numero de clusters (Corrar et al., 2009). O k-means, amplamente utilizado
por sua simplicidade e eficiéncia, utiliza a média dos objetos como centro de cada grupo
(Jain, Murty e Flynn, 1999; Fontana e Naldi, 2009). O k-modes é uma adaptagao voltada a
dados categoricos, substituindo a média pela moda como medida de centralidade. Ja o PAM
utiliza medoides, objetos reais mais centrais no grupo, como representantes dos clusters, o
que o torna mais robusto a presenca de outliers (Kassambara, 2017; Maechler et al., 2017),
alternando fases de construgao e otimizacao para aprimorar a qualidade dos agrupamentos.
algoritmo hierarquico constréi uma estrutura de clusters em forma de arvore (dendrograma),
podendo ser aglomerativo (bottom-up) ou divisivo (top-down). No método aglomerativo, os
objetos sao agrupados com base em suas distancias, geralmente euclidianas, e a fusao ocorre
até restar um Unico cluster (Rencher, 2002; Hair et al., 2010). A vantagem € que nao exige
numero pré-definido de grupos.

3.2 Dados

Os dados utilizados neste estudo sdo oriundos do IMD ABDI, pesquisa iniciada em 2021
com seis ciclos semestrais até 2023. A amostra contou com 2.000 executivos de empresas
brasileiras. Este estudo utiliza apenas os dados da 62 e ultima rodada da referida pesquisa
(segundo semestre de 2023).

A amostragem utilizada no IMD ABDI foi nacional e setorial, cobrindo empresas de todos
os portes (micro, pequenas, médias e grandes) e cinco setores econémicos (agropecuaria,
comeércio, construcao civil, industria e servigos), distribuidas pelas 27 unidades da federacao.
Para o plano amostral, foram utilizadas duas bases: (i) o cadastro da ABDI, com 1.261.338
empresas ativas; e (ii) a base da Receita Federal, com 9.417.542 registros, usada apenas
para excluir Microempreendedores Individuais (MEls), fora do escopo do estudo. A amostra foi
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aleatdria simples, proporcional ao setor, porte e unidade federativa, assegurando equilibrio en-
tre populacéo e amostra, com estrutura voltada a representatividade nacional e a comparagao
entre segmentos do setor produtivo.

ApoOs a coleta das informagdes, a ABDI atribuiu uma pontuagao as respostas (0 a 100),
permitindo a classificacao das empresas em quatro faixas de maturidade digital, conforme
critérios definidos pela ABDI.

» 0 a 25 — Empresas iniciantes quanto a maturidade digital;

» 26 a 50 — Empresas emergentes quanto a maturidade digital;

» 51 a 75 — Empresas intermediarias quanto a maturidade digital; e
» 76 a 100 — Empresas lideres quanto a maturidade digital.

Para cada uma das cinco dimensdes do questionario, a pontuagao foi calculada como a
média simples de quatro indicadores especificos, atribuindo 0 mesmo peso a cada item. O
indice agregado de maturidade digital foi obtido pela média simples entre as cinco dimensdes,
com pesos iguais. Esse indice composto foi utilizado apenas nas analises que exigem
uma visao geral da maturidade digital, como disposto na Tabela 4, que compara setores e
portes empresariais. Nas demais analises, os resultados foram discutidos separadamente por
dimensao, preservando a especificidade de cada eixo e permitindo uma analise mais detalhada
dos padroes de maturidade digital observados.

Value; s — Wp;
Score; s = ( i p,) -100

1
Frontier; — Wp; M

Sendo:

« Score: Pontuagao do indicador i para a firma f. E sempre limitado entre 0 e 100;
 Value: Valor da resposta no indicador i/ para a firma f;

» Wp: Pior valor possivel de resposta no indicador /i, ou menor valor aceitavel;

Frontier: Melhor valor possivel do indicador i. Pode ser determinada com base no valor
maximo possivel para a resposta, ou o melhor valor observado na amostra.

4 Resultados

4.1 Aplicacao da Clusterizacao nos Dados

Para a avaliacao dos resultados, os algoritmos de clusterizacao foram executados na
linguagem de programagcéo R.* Os dados s3o:

 Categoricos: porte da empresa, setor, estado e regiao;

4R é uma linguagem de cédigo aberto voltada & anélise estatistica, criada nos anos 1990 por Ross Ihaka e
Robert Gentleman, amplamente usada por estatisticos e cientistas de dados.
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« Numéricos: gestao, pessoas, processos, modelo de negocios e vendas.

A definicao do numero de clusters para cada algoritmo levou em consideracao o resultado
obtido com os seguintes métodos: cotovelo (Elbow Method),” silhueta (Silhouette Method)®
e Método da Estatistica Gap (GAP Statistic Method)’. O método do cotovelo sugeriu entre
k = 2 e/ou k = 3; o método da silhueta sugeriu k = 2; e 0 método GAP, executado apenas
com as variaveis numéricas, sugeriu k = 4. De forma a estabelecer uma padronizacao que
possibilitasse comparagao entre os algoritmos, foi adotado k = 3. Dado o resultado positivo
do k-means, também foi explorado com k = 4 e k = 5, entretanto 0 kK = 3 nos testes de
qualidade foi o que apresentou melhores resultados. A Tabela 1 apresenta a quantidade de
empresas alocadas em cada cluster, conforme os quatro algoritmos de clusterizagao aplicados
no estudo. Cada modelo foi configurado para gerar trés clusters, totalizando 2.000 observacdes
por algoritmo.

Tabela 1: Distribuicao dos dados entre os algoritmos observados

Numero de Clusters Hierarquico (HC) k-Means k-Modes PAM

1 817 837 452 804
2 596 369 603 371

3 587 794 945 825
Total 2000 2000 2000 2000

Fonte: Dados elaborados pela autora.

A comparagao mostra que o Cluster 3 é consistente nos métodos Means, Modes e
PAM, enquanto o Cluster 2, de baixa representatividade, indica um nicho especifico. No
HC, o Cluster 1 predomina; ja nos métodos centrados (Means e PAM), o Cluster 3 domina,
sugerindo grupos mais homogéneos. O Means gera um Cluster 2 muito pequeno, e o0 Modes,
por usar a moda, mostra maior flexibilidade na identificagao. Assim sendo, o Cluster 3 pode
ser composto por empresas que compartilham caracteristicas muito comuns e amplamente
representadas, como porte ou setor predominante. O Cluster 2, menor e mais especifico, pode
representar nichos distintos ou outliers nos dados. A dispersao dos dados para cada algoritmo
de clusterizacao pode ser observada na Figura 1:

Cada ponto representa uma empresa por cluster. No HC, ha boa distribuicao com
sobreposicao; o Means forma clusters compactos ao minimizar a variancia; o Modes € mais
disperso e flexivel; e o PAM, semelhante ao Modes, € mais robusto a outliers por usar medoides.
Em geral, os algoritmos Modes e HC mostram maior sobreposicao, enquanto Means e PAM
formam clusters mais distintos e visualmente coesos. Segue a Figura 2, considerando a
predominancia entre os setores econdémicos nos algoritmos:

50 método do Cotovelo tem origem na anélise da soma dos erros quadraticos dentro dos clusters. Seu
conceito é frequentemente associado a trabalhos iniciais de Thorndike (1953) e Kodinariya e Makwana (2013).

60 método Silhueta, proposto por Rousseeuw (1987), avalia o quao bem cada ponto esta agrupado, compa-
rando sua proximidade com pontos do proprio e de outros clusters.

70 método Gap Statistic, proposto por Tibshirani, Walther e Hastie (2001), estima o namero ideal de clusters
comparando a dispersao observada com a de uma distribuicao aleatdria.
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Figura 1: Dispersao dos dados para cada algoritmo de clusterizagao
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Fonte: Dados elaborados pela autora.

Nos graficos, o HC isola servigcos no Cluster 3, enquanto comércio e industria aparecem
nos Clusters 1 e 2. O Means mostra maior equilibrio entre setores. O Modes tende a isolar
servigos e comércio, com menor flexibilidade. O PAM distribui comércio e servicos entre os
clusters, sendo mais robusto a outliers. De forma geral, HC, Modes e PAM tendem a isolar
setores homogéneos como o de servigos, enquanto Means e PAM formam clusters mais
balanceados, diluindo a segmentacao setorial mais rigida. Segue a Figura 3, considerando a
predominancia das regioes brasileiras para cada algoritmo de clusterizacao:

A analise mostra predominancia do Sudeste nos clusters do HC, com Sul e Nordeste
como coadjuvantes. O Means redistribui melhor no Cluster 2. No Modes, o Sudeste domina e
o Nordeste nao aparece no Cluster 2. Ja o PAM mantém o Sudeste no Cluster 1, mas inclui
mais o Nordeste, Norte e Centro-Oeste nos demais, revelando maior abrangéncia regional.
Em geral, todos os algoritmos refletem o peso do Sudeste, mas o PAM e o0 Modes mostram
maior inclusdo de regides menos representadas. O HC enfatiza a concentragao industrial,
enquanto o Means e o PAM promovem distribuicao regional mais equilibrada, e o Modes
forma agrupamentos mais geograficamente diversos. Segue a Figura 4, considerando a
predominancia do porte das empresas para cada algoritmo de clusterizacao:
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Figura 2: Predominancia entre os setores econdmicos para cada algoritmo de clusterizacao
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Nos graficos do HC, os clusters 1 e 3 sdo compostos exclusivamente por microempresas,
indicando menor capacidade financeira e ampla dispersao. O cluster 2 relne pequenas,
médias e grandes empresas, sugerindo um perfil de crescimento. No método Means, ha maior
equilibrio entre os portes, com microempresas predominando no Cluster 1 e distribuicao mais
uniforme no cluster 2. O Cluster 3 é similar ao 1. O método Modes mostra bom balanceamento
entre os portes nos clusters. Ja o PAM segue padrao préximo ao HC, com maior variabilidade
entre grupos. Em todos os algoritmos, microempresas dominam os clusters, refletindo sua
ampla presenga no mercado e na amostra. Pequenas empresas sao mais equilibradas entre

Fonte: Dados elaborados pela autora.

0S grupos, enquanto médias e grandes tém baixa representatividade.

4.2 Analise Sob a Perspectiva da Qualidade dos Agrupamentos

Como forma de avaliar a qualidade dos clusters observados, foram utilizados quatro
métodos de avaliacdo, que sdo: indice de Calinski-Harabasz - CH (Calinski-Harabasz Index);
indice de Davies-Bouldin - DBI (Davies-Bouldin Index); Valor-p do ANOVA (ANOVA p-value); e
indice da Silhueta (Silhouette Score). Os métodos de qualidade de clusterizagdo sdo métricas
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Figura 3: Predominancia entre as regioes brasileiras para cada algoritmo de clusterizacao
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Fonte: Dados elaborados pela autora.

que avaliam o quao bem os dados foram agrupados em clusters distintos. Para fins de analise,
foi incluido o resultado de agrupamento feito pela ABDI, denominado IMD ABDI. Segue a
Tabela 2, considerando o resultado dos métodos de qualidade obtidos para cada uma dessas
métricas nos cinco algaritmos analisados, incluindo nessa analise o IMD ABDI:

Com base nos resultados, O método Means foi 0 mais eficaz, com CH = 630,96, DBI
= 1,53 e Silhueta = 0,23, indicando clusters bem definidos. O p-valor (6,46e-82) confirma a
significancia estatistica da segmentagao. Como segunda opc¢ao viavel, o IMD ABDI apresentou
DBI de 1,70, Silhueta de 0,11 e p-valor 0, indicando boa significancia, embora seu CH de
325,70 seja inferior ao do Means. Ja os métodos Modes e HC tiveram os piores resultados, com
Silhueta negativa e DBI elevados (17,69 e 9,55), sugerindo clusters sobrepostos e mal definidos.
Assim, o algoritmo Means € o mais recomendado, com melhor separacao e significancia; o
IMD ABDI é uma alternativa razoavel, enquanto Modes e HC devem ser evitados.
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Figura 4: Predominancia do porte das empresas para cada algoritmo de clusterizacao
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Fonte: Dados elaborados pela autora.

4.3 Analise Sob a Perspectiva das Médias

Como o algoritmo k-means apresentou o melhor desempenho geral nas métricas de
avaliacao e a categorizacao IMD ABDI foi identificada como a segunda melhor alternativa,
optou-se por aprofundar a analise desses dois agrupamentos. Para isso, foram examinadas as
médias por dimensao e o perfil das empresas proximas a essas médias, com o objetivo de
compreender o0s tragos caracteristicos dos grupos identificados e validar a coeréncia interna
dos clusters. As médias por dimensao indicam a distribuicao central das empresas em cada
eixo avaliado, permitindo identificar padroes comportamentais relevantes. Para enriquecer essa
analise, selecionaram-se as empresas cujos valores em cada dimensao estavam proximos
da média de seu respectivo cluster, adotando-se uma margem de variagao de +0,2. Segue a
Tabela 3, considerando o valor médio por dimensao dos clusters do algaritmo k-means:

O Cluster 1 apresenta os menores valores médios, refletindo fragilidades estruturais e
operacionais. Com média de 4,93 em gestao, indica baixa maturidade gerencial e vulnera-
bilidade a crises. A média de 5,79 em pessoas revela dificuldades em gestao de equipes,
capacitagao e clima organizacional. Em processos, a média de 6,58 sugere baixa automacao e
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Tabela 2: Resultado dos métodos de qualidade

Métodos de qualidade Hierarquico (HC) k-Means k-Modes PAM IMD ABDI
CH (1 Melhor) 221,80 630,96 183,51 250,37 325,70
DBI (| Melhor) 9,55 1,53 17,69 4,88 1,70
Valor-p (| Melhor) 3,82e-04 6,46e-82 7,79e-03 8,81e-12 0,00
indice da Silhueta (T Melhor) -0,01 0,23 -0,01 0,00 0,11

Fonte: Dados elaborados pela autora.

Tabela 3: Valor médio por dimenséo dos clusters do algoritmo k-means

Dimensoes
Clusters Gestao Pessoas Processos Modelo de Negocios Vendas e Consumidores
1 4,93 5,79 6,59 5,27 5,07
2 8,33 9,14 6,54 7,77 9,08
3 7,60 8,43 6,46 5,95 4,55

Fonte: Dados elaborados pela autora.

padronizacao. Ja em modelo de negdcios (5,27), evidencia limitagdes para inovar, diversificar
receitas e competir no meio digital.

No caso da dimensao Vendas e Consumidores, com média 5,07, o Cluster 1 indica
dificuldades em atrair e reter clientes, reflexo de marketing ineficaz, baixa presenca digital
e falta de estratégias claras. Isso compromete o crescimento e a sustentabilidade dessas
empresas no mercado.

Considerando o resultado das médias por dimensao do Cluster 1, observa-se que esse
grupo é composto por empresas com menor maturidade digital, que apresentam desempenho
inferior em todas as dimensoes avaliadas. Diante desse diagndstico, os elementos a seguir ofe-
recem subsidios relevantes para o delineamento de politicas publicas voltadas a empresas em
estagios iniciais de digitalizacdo. Essas orientagdes podem contribuir para o desenvolvimento
de estratégias mais adequadas as necessidades especificas desse perfil empresarial:

» Capacitagao gerencial: A baixa média em gestao aponta para a necessidade de for-
mar liderangas, qualificar gestores e modernizar a governanga por meio de mentorias,
consultorias e cursos gratuitos.

» Desenvolvimento de pessoas: A média de 5,79 sugere falhas na gestao de equipes e
retengao de talentos. Politicas devem promover RH estratégico, capacitacdo e melhoria
do ambiente organizacional.

« Digitalizacao de processos: Apesar da média ligeiramente melhor em processos, ha baixa
automacao. Politicas podem apoiar mapeamento, reestruturacao e uso de tecnologias
simples e eficazes.

* Inovacao nos modelos de negdcio: A média de 5,27 indica estruturas ultrapassadas.
Sugere-se incentivo a laboratérios de inovagao, remodelagem de ofertas e parcerias com
startups e universidades.

 Melhoria nas vendas: Com média de 5,07, evidenciam-se dificuldades em presenga digi-
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tal e fidelizacdo. Agdes em marketing, marketplaces e canais digitais sdo recomendadas.
» Abordagem gradual: A politica deve ser segmentada, com solug¢des simples no inicio,
evoluindo conforme a capacidade interna das empresas avanca.

O Cluster 2 reine empresas com maior maturidade digital, com as maiores médias em
todas as dimensdes. A média de 8,33 em gestao reflete lideranga estruturada, planejamento
estratégico e uso de dados, favorecendo inovagao, parcerias e atracao de investimentos.
Apesar do bom desempenho, a média de 6,54 em processos aponta necessidade de avangos
em padronizagao e automacgao para escalar operagoes e manter a competitividade.

Com 7,77 de média, a dimensao modelo de negdécios do cluster 2 sugere que as
empresas proximas a essa média possuem um modelo de negoécios bem definido e inovador.
Elas conseguem adaptar suas estratégias as mudancas do mercado e exploram diferentes
fontes de receita, garantindo maior estabilidade financeira e crescimento sustentavel.

Com média de 9,08 em vendas e consumidores, o cluster 2 indica dominio de estratégias
comerciais e digitais, com bom uso de canais online, marketing estruturado e fidelizagao de
clientes. Essas empresas mostram alta maturidade digital, com gestao sélida, inovagao e uso
avancado de ferramentas como e-commerce e automacgao. Assim, politicas publicas devem
focar em aceleracao da inovagao, expansao internacional e sofisticagao tecnolégica, e nao
mais em fundamentos estruturais. Essas orientagdes podem contribuir para o desenvolvimento
de estratégias mais adequadas as necessidades especificas desse perfil empresarial:

* Inovagao continua e Pesquisa e Desenvolvimento: Empresas do Cluster 2 precisam de
politicas que incentivem inovagao incremental e disruptiva, com estimulo a parcerias
com universidades, testes de tecnologias emergentes (IA, blockchain, quantica) e acesso
a recursos nao reembolsaveis.

* Internacionalizacdo: Com gestao e presenca digital consolidadas, devem ser apoiadas na
insercao em cadeias globais, missdes comerciais, soft landing e adequacgao regulatoria
internacional.

» Automacao e integracao: A politica deve fomentar automacao e integracao de sistemas,
promovendo eficiéncia operacional e adogao de tecnologias da Industria 4.0.

» Governanga de dados e transformacao digital: Apoio a solugdes avangadas como
machine learning e plataformas digitais proprias, via consultorias, laboratérios digitais e
infraestrutura tecnolégica.

» Ecossistemas de inovacao: Insercao em hubs, redes e clusters, atuando como empresas
ancora para fortalecer cadeias produtivas e disseminar boas praticas.

 Financiamento diferenciado: Necessitam de linhas robustas de crédito para inovagao,
fundos de investimento publico-privado e mecanismos para mitigar riscos tecnoldgicos.

O Cluster 3 tem desempenho intermediario. Com média de 7,60 em gestao, mostra
boa maturidade organizacional, mas ainda enfrenta desafios em inovacao e adaptacao. A
média de 8,43 em pessoas indica valorizacao da equipe e investimento em desenvolvimento,
com espago para melhorar retengao de talentos e cultura organizacional. A média de 6,46
na dimensao processos desse cluster sugere que a eficiéncia operacional pode ser um ponto
de atencao. Embora possuam processos estruturados, essas empresas podem enfrentar
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dificuldades na automagao e integracao de setores.

Na dimensao modelo de negécios, o cluster 3 apresentou uma média de 5,95 indicando
que essas empresas proximas a média podem ter dificuldade em inovar e expandir seus
negocios, necessitando de ajustes para aumentar sua competitividade. Com média de 4,55
em vendas e consumidores, o cluster 3 revela dificuldades em atrair e fidelizar clientes, possi-
velmente por estratégias de marketing frageis ou baixa presenca digital. Embora apresente
praticas estruturadas, ainda enfrenta desafios para consolidar sua competitividade e maturi-
dade digital. Essas orientagcdoes podem contribuir para o desenvolvimento de estratégias mais
adequadas as necessidades especificas desse perfil empresarial:

« Aceleragao digital estratégica: com boa estrutura e gestao, essas empresas precisam de
apoio para superar barreiras tecnoldgicas, por meio de consultorias, solugdes escalaveis
e formacao em lideranca digital.

» Fortalecimento da presenca digital: a baixa média em vendas indica necessidade de
acoes em marketing digital, estruturacao de canais online e uso de ferramentas para
entender o consumidor.

« Inovagao nos modelos de negocio: com média de 5,95, essas empresas ainda operam
de forma tradicional. Politicas podem incentivar mentorias, imersdes digitais e redesenho
estratégico.

» Eficiéncia operacional: com média de 6,46 em processos, ha espaco para automacao.
Diagnosticos, tecnologias acessiveis e metodologias ageis podem otimizar operagoes.

* Integracdo em redes de inovagao: politicas podem conecta-las a Hubs, arranjos produti-
vos locais e empresas mais maduras, promovendo cooperagao e aprendizado.

« Financiamento e acesso a tecnologia: politicas especificas de crédito, vouchers de
inovagao e parcerias com fornecedores podem facilitar a modernizacao tecnolégica.

Com o objetivo de aprofundar a analise do agrupamento realizado pela categorizacao
institucional da ABDI, também foram avaliadas as médias por dimensao em cada uma das
categorias do IMD ABDI. Essa etapa permite verificar se os grupos definidos previamente
refletem padrdes consistentes de maturidade digital entre as empresas classificadas. Abaixo,
segue a Tabela 4, considerando o valor médio por dimensao da categorizagao IMD ABDI,
apresentando os resultados médios obtidos em cada uma das cinco dimensdes, considerando
as quatro categorias propostas:

Tabela 4: Valor médio por dimensao da categorizagao IMD ABDI

Dimensdes
Categorias Gestao Pessoas Processos Modelo de Negocios Vendas e Consumidores
Iniciantes 4,16 5,05 6,10 4,73 4,21
Emergentes 6,23 7,08 6,54 5,65 4,95
Intermediarios 8,31 9,11 6,71 7,11 7,29
Lideres 9,94 10,77 6,52 8,79 9,92

Fonte: Dados elaborados pela autora.

Conforme descrito na Subsecao 3.2, o indice de maturidade digital € a média das
dimensoOes avaliadas. A categoria empresas iniciantes, reine empresas com 0S menores
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niveis de maturidade. Com média de 4,16 em gestao e 5,05 em pessoas, indicam fraca
capacidade estratégica e baixa qualificacao da equipe. A média de 6,10 em processos revela
estrutura operacional ainda pouco automatizada e desorganizada.

Empresas proximas a média dessa categoria enfrentam desafios em inovagao, com
média de 4,73 em modelo de negdcios, e sérias dificuldades em vendas e relacionamento
com clientes (média de 4,21). A baixa presenca digital e auséncia de estratégias de marketing
impactam negativamente sua competitividade. Trata-se de empresas ainda dependentes de
praticas tradicionais, que necessitam de mudancas estruturais para avancar na digitalizacao.

A categoria de empresas emergentes, mostra maturidade digital um pouco superior aos
iniciantes, mas ainda com desafios. Com médias de 6,23 em gestao e 7,08 em pessoas,
indicam estrutura mais definida e foco em capacitagcao, mas com dificuldades estratégicas. A
média de 6,54 em processos sinaliza inicio da digitalizacao, e 5,65 em modelo de negocios
mostra transi¢cao ainda incipiente. A baixa média de 4,95 em vendas revela fragilidade no uso
de canais digitais. Sao empresas em fase inicial de transi¢ao digital.

As empresas intermediarias, apresentam maturidade digital mais avancada, com gestao
estruturada (8,31) e alto investimento em pessoas (9,11), indicando valorizacao de equipes
qualificadas. Em processos (6,71), ja adotam metodologias ageis, embora com potencial de
aprimorar automacao e integracao. O modelo de negécios (7,11) e vendas e consumidores
(7,29) sugerem capacidade de inovacao e uso de estratégias digitais como CRM e e-commerce.
Esse grupo aplica bem a transformacao digital, mas ainda pode expandir sua atuagao para
atingir maturidade mais elevada.

O ultimo grupo de empresas, lideres, reline as empresas mais avancadas digitalmente,
com as maiores médias em todas as dimensdes. Destacam-se em gestao (9,94) e pessoas
(10,77), com estruturas eficientes, equipes qualificadas e metodologias inovadoras. Em
processos (6,52), apesar da média proxima as intermediarias, adotam tecnologias avancadas
como |A e automagao. Apresentam modelo de negocios inovador (8,79) e exceléncia em
vendas e consumidores (9,92), com dominio dos canais digitais e uso intensivo de dados. Sao
empresas que lideram a transformacao digital e definem padrées competitivos no mercado.

Diante do exposto, ressalta-se que a metodologia de clusterizagao identifica grupos
reais de empresas com padroes semelhantes, sem impor categorias a priori. Isso contrasta
com modelos como o IMD ABDI, que normalmente aplicam escalas fixas e cortes definidos

previamente, como “iniciante”, “intermediario” e “avangado”.

A analise por cluster permite capturar nuances e combinagdes de caracteristicas que
modelos fixos podem nao perceber. Por exemplo, o cluster 3 tem boas praticas em gestao
e pessoas e péssimo desempenho em vendas, um perfil hibrido que talvez fosse rotulado
como “intermediario” no IMD, sem captar suas demandas especificas por apoio em marketing
e canais digitais.
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5 Consideracoes Finais

Diante da relevancia crescente da transformacao digital para os negécios, este estudo
teve como objetivo investigar o uso de técnicas de clusterizacdo como ferramenta de apoio
a formulagao de politicas publicas voltadas a digitalizagao, considerando a heterogeneidade
das empresas brasileiras. Com base nos dados da 62 edicao da pesquisa do IMD ABDI, foram
aplicados algoritmos de aprendizado nao supervisionado para identificar perfis empresariais
semelhantes, sem recorrer a classificagoes rigidas.

Os resultados deste estudo indicam que o algoritmo k-means foi 0 mais eficiente na
segmentagao das empresas brasileiras segundo sua maturidade digital. Apresentou os melho-
res indices de avaliagao (CH = 630,96; DBI = 1,53; Silhueta = 0,23), demonstrando capacidade
superior de formar agrupamentos robustos, bem definidos e com baixa sobreposicao entre
clusters. Em comparagao, a categorizacao do IMD ABDI, embora razoavel, mostrou-se menos
precisa, enquanto os métodos HC e k-modes apresentaram baixo desempenho. A escolha do
k-means, portanto, se justifica pela clareza na discriminagao de perfis distintos de maturidade
digital, viabilizando analises mais sélidas e confiaveis.

A partir da segmentacao gerada, foram identificados trés perfis de empresas: um grupo
com baixa maturidade digital, composto majoritariamente por microempresas de servicos e
comeércio; um segundo grupo mais avangado, com forte estrutura de gestao e presenca digital
consolidada; e um grupo intermediario, com estrutura razoavel, mas caréncia em capacidades
digitais. Esses perfis fornecem subsidios importantes para o desenho de politicas publicas
mais segmentadas, que considerem os diferentes estagios de maturidade digital. Além disso, a
clusterizacao permite tragar trilhas evolutivas especificas, orientar o apoio técnico e financeiro
de forma mais eficiente e fomentar parcerias estratégicas entre empresas de diferentes clusters.

As evidéncias apresentadas neste estudo sao relevantes tanto para formuladores de
politicas publicas quanto para a literatura sobre transformacao digital e métodos de segmentagao
empresarial. Para o poder publico, os achados oferecem uma abordagem metodoldgica ro-
busta e adaptavel para diagnosticar e apoiar a digitalizagao do setor produtivo. Este trabalho
busca contribuir a literatura ao demonstrar o valor do uso de algoritmos de clusterizacao,
especialmente o k-means, como ferramenta complementar ou alternativa a classificagoes
rigidas, fortalecendo a analise empirica em estudos sobre maturidade digital e politicas de
inovagao.

Em relacao a literatura existente, os resultados convergem com estudos que apontam
a eficacia do k-means na identificacao de perfis empresariais, mas, em contrapartida, tra-
zem uma contribuicao inovadora ao aplica-lo de forma comparativa ao IMD ABDI. Assim,
reforcam achados ja estabelecidos, ao mesmo tempo em que oferecem evidéncias novas e
contextualizadas para o caso brasileiro.
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