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Resumo

Neste trabalho implementa-se, como meio de avaliagdo de estabilidade de um agrupamento, uma
nova proposta de validacdo cruzada de agrupamentos que prescinde do uso de classificadores,
recorrendo a utilizacdo de amostras ponderadas de treino e teste (Cardoso, Faceli et al. 2009).
llustra-se a metodologia proposta sobre um agrupamento de clientes do CCB - Centro Cultural de
Belém. Este agrupamento é efetuado mediante estimacdo de um modelo de mistura finita. Na
constituicdo dos grupos ou segmentos atende-se a natureza ordinal das variaveis base (medigdes
em escala de tipo Likert), em alternativa a modelacdo habitual que consideraria as mesmas
varidveis como métricas. Em complemento, sdo apontadas metodologias consideradas mais
apropriadas para a interpretacéo e discriminagao dos grupos obtidos.
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Abstract

This work implements, as a means of assessing the stability of a cluster, a new proposal for cross-
validation of clusters that dispenses with the use of classifiers, resorting to the use of weighted
samples of training and testing (Cardoso, Facel et al. 2009) We illustrate the proposed approach
over a cluster of clients of CCB — Cultura Centre of Belem (Centro Cultural de Belém). The
clustering is obtained by means of an estimation of a mixture finite model. In the constitution of
the clusters or segments, it it taken in consideration the ordinal nature of the clustering base
variables (measurements in Likert scale) in lieu of the usual modeling that would consider the
same variables as metric. In addition, we point out to some methodologies that are considered
more adequate to interpret and discriminate the segments obtained.
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1. Introducgéo

A andlise de agrupamento (clustering analysis) tem como objetivo genérico constituir grupos
cujos elementos sejam, de algum modo, homogéneos e distintos dos de outros grupos, em
atributos que sdo considerados no processo de agrupamento.

A analise de agrupamento €, tipicamente, uma analise de interdependéncia (na terminologia
habitual da Estatistica Multivariada) ou ndo supervisionada (terminologia de Data Mining).
Assim, um resultado obtido (agrupamento) ndo é suscetivel de confrontagdo com qualquer
estrutura alvo, conhecida ou observada, pelo que a avaliacdo de um agrupamento ndo pode passar
por medidas de erro de estimativas associadas a quaisquer valores observados, como ocorre huma
andlise supervisionada. H& entdo que procurar outros meios para aferir a qualidade de um
agrupamento.

A estabilidade é uma qualidade desejavel de uma estrutura de agrupamento: ela traduz a
capacidade de uma mesma estrutura de grupos ser suscetivel de ser apreendida a partir de
diferentes amostras que se associam a uma mesma populacdo, usando um mesmo processo de
agrupamento.

A questdo que se coloca ao comparar diversos agrupamentos sobre diversas amostras para avaliar
a estabilidade é a de medir o acordo entre partices constituidas em amostras diferentes,
obrigando a exportar cada agrupamento de uma amostra de treino para uma amostra de teste,
através de um classificador.

Neste trabalho implementa-se, como meio de avaliacdo de estabilidade de um agrupamento, uma
nova proposta de validacdo cruzada de agrupamentos que prescinde do uso de classificadores,
recorrendo a utilizacdo de amostras ponderadas de treino e teste (Cardoso, Faceli et al. 2009).
llustra-se a metodologia proposta sobre um agrupamento de clientes do CCB - Centro Cultural de
Belém. Este agrupamento é efetuado mediante estimacdo de um modelo de mistura finita. Na
constituicdo dos grupos ou segmentos atende-se a natureza ordinal das variaveis base, em
alternativa a modelacdo habitual que consideraria as mesmas varidveis como meétricas. Em
complemento, sdo apontadas metodologias consideradas mais apropriadas para a interpretacao e
discriminacdo dos grupos obtidos.

2. Estabilidade
2.1. Estabilidade e Validagao cruzada

A estabilidade é reconhecida como uma propriedade desejavel de uma solucdo de agrupamento,
e.g. (Mirkin 1996). Uma solucdo serd estavel se se mantiver razoavelmente inalterada quando o
processo de agrupamento for sujeito a pequenas modificacOes, tais como parametrizagdes
alternativas do algoritmo utilizado, introducdo de ruido nos dados ou consideracao de diferentes
amostras.

A estabilidade pode ser aferida avaliando a concordancia entre as diferentes particdes resultantes
das referidas modifica¢fes. Diversos indices de concordéancia (IC) podem ser usados com esse
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fim. Se a modificagdo se referir as amostras base de agrupamento coloca-se, no entanto, a questao
prévia de como medir concordancia de parti¢fes constituidas em diferentes amostras, ja que isso
implica transportar, de alguma forma, uma das particdes para a amostra base da outra. Esse
transporte pode ser efetuado mediante um procedimento de validacdo cruzada desenhado para o
efeito (Mclintyre e Blashfield 1980), (Breckenridge 1989). Na validagdo cruzada de um
agrupamento, o cerne da avaliacdo passa a ser nao um conjunto de observacdes alvo conhecidas
que se comparam com estimativas obtidas sobre uma amostra de teste, mas sim um agrupamento
transportado da amostra de treino para a de teste (classes candidatas), que é confrontado com
outro obtido diretamente sobre a amostra de teste. No final do procedimento de validagdo cruzada,
valores de indices de concordancia entre os grupos obtidos mediante agrupamento (sobre a
amostra de teste) e classes resultantes de Analise Classificatoria/Discriminante (sobre a mesma
amostra), sao usados como indicadores de estabilidade.

O procedimento de validacdo cruzada levanta algumas questdes:

1) Selecionar um classificador adequado para exportar 0 agrupamento do treino para o teste ja
que, de acordo com (Lange, Roth et al. 2004): by selecting an inappropriate classifier one can
artificially increase the discrepancy between solutions (p. 1304). ...the identification of optimal
classifiers by analytical means seems unattainable. Therefore we have to resort to potentially
suboptimal classifiers in practical applications (p.1305).

2) Dispor de uma amostra original com dimensdo suficiente para viabilizar a divisdo em
subamostras de treino e teste, divisdo que pode ser replicada - e.g. (Tibshirani, Walther et al.
2001), (Levine e Domany 2001), (Dudoit e Fridlyand 2002), (Law e Jain 2003), (Lange, Roth et
al. 2004).

A utilizacdo de um procedimento de estimacdo de um modelo de mistura finita para agrupamento
tem a vantagem de evitar a questdo 1), ja que permite ndo s constituir 0s grupos, mas também,
obter um classificador que resulta da propria estimacdo do modelo e que pode ser utilizado sobre
uma amostra de teste (Cardoso 2007). De facto, ao obter estimativas de maxima verosimilhanca
dos parametros de um modelo de mistura finita

f(y12.0) =szf(z| 6)

(em que 4, é 0 parametro representando o peso do grupo Gy, f representa a f.(d.)p. conjunta de y

e 0 representa o vector de pardmetros distribucionais de f associado ao grupo G, , pode
determinar-se facilmente uma probabilidade a posteriori de pertenca de cada observacdo

yi(i=1..n) a cada grupo Gy, dada por:
Aof (y1 8
Ko Aif (Y1 6)

p(y€Gil2,0) =



Revista de Ciéncias da Computacdo, 2010, n°5

No entanto, a utilizacdo desta metodologia de agrupamento ndo permite, por si so, contornar a
questdo (2). Assim, (Cardoso, Faceli et al. 2009) fazem uma proposta de metodologia de
validagdo cruzada que radica no uso de uma amostra ponderada. Neste procedimento, a dimensao
da amostra deixa de ser uma limitacdo relevante para a implementacdo da validacéo cruzada, ja
que os IC sdo baseados na amostra global ponderada e ndo numa amostra de teste propriamente
dita. Para além disso, o uso de amostras ponderadas imita a constituicdo de subamostras
aleatorias de treino e teste e deixa de haver a necessidade de construir um classificador, pelo que
a questdo (1) também ndo se coloca. Neste trabalho propbe-se fazer uso da metodologia de
validacdo cruzada ponderada para obter um agrupamento de clientes de uma instituicdo cultural —
um primeiro teste da metodologia em dados reais primarios.

2.2. Indices de concordancia

Na literatura encontram-se definidos multiplos indices de concordancia (IC) — e.g. (Faceli,
Carvalho et al. 2005). Estes indices sdo frequentemente usados no contexto de avaliacdo externa
de agrupamentos, em que é conhecido um agrupamento a priori e se pretende aferir a capacidade
que diversas metodologias de agrupamento tém de recuperar essa estrutura. Neste trabalho os IC
sdo utilizados numa analise conduzida no sentido de obter um agrupamento que se desconhece.
Os valores dos IC deverdo medir a concordancia entre particoes associadas a diferentes amostras
e permitir aferir a estabilidade de uma solucdo candidata.

Em geral, os célculos dos IC podem basear-se na tabela de contingéncia que associa duas
partices consideradas, ou tabela de classificacdo cruzada (v. Tabela 1).

Tabela 1 — Tabela de classificacdo cruzada das particdes P< e P2

PQ
C4 (08 C'Q Total
C1 N1 N1z " Mo Ny,
¥ C N21 N22 "t Nog na.
a¥
Ck NK.1 NK2 " Nko Nk,
Total N1 no n_Q n

Considerando uma tipologia dos IC que distingue IC simples e IC emparelhada (v. (Cardoso
2007), adota-se como IC simples a Estatistica VV de Cramer, v. (Agresti 2002) por exemplo, e 0
indice de Rand ajustado (Hubert e Arabie 1985) como um IC emparelhada.

A selecdo destes indices decorre do facto de ambos considerarem limiares de concordancia por
acaso — sob a hipotese de independéncia das particdes — nos préprios indices, o que ndo é comum
nos inumeros indices referidos na literatura.
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A estatistica V de Crdmer — V — é uma medida do Qui-Quadrado (QQ) normalizada que varia
convenientemente no intervalo [0,1]: 0 indica uma concordancia por acaso e 1 concordancia
perfeita.

QQ(PX, P?)

K pQy — n
V(PT,PY) = min(K — 1,0 — 1)

em que
Q Ny N g\2
K pQ N (nkq  n q)
QQ(PK, P9 = Y N A
k=1qg=1 n

Note-se que no QQ séo consideradas as frequéncias esperadas associadas a cada ny, sob hipotese
. ~ . . ngn
de independéncia de PX e PQje. X4,

Os IC emparelhados consideram 0s numeros de pares de observacdes que duas particdes
concordam, ou ndo, em juntar ou separar, num dos correspondentes grupos. Concretamente, estes
indices consideram:

a1 - O nlmero de pares que PX e P?concordam em juntar ou agrupar conjuntamente;

azo - O nlmero de pares que PX junta mas P? separa;

ao1 - O nlimero de pares que PX separa mas P junta;

ago - O nimero de pares que PX e P2 concordam em separar.

Tabela 2 — Tabela de concordancia emparelhada entre as particdes PX e P?

P? agrupa
conjuntamente o
par
]
S 1 0
o £
S5
o c 1 dil dio
o) S
c = g
h 8o 0 ao1 aoo

Os IC emparelhados podem ser vistos como medidas de dissemelhanga entre duas variaveis
binarias indicadoras de acordo no agrupar no mesmo grupo, ou separar em grupos diferentes, um
par de observacOes (situagOes que tipicamente sdo codificadas com 1 e 0, respetivamente) - v.
Tabela 2.

O indice de Rand (Rand 1971) é, talvez, o mais popular dos IC. Ele quantifica a proporcao de
pares de observagdes que as duas particdes concordam em juntar ou em separar em cada grupo:
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ai1 + aoo
aq1 T aqp t+ ap1 t Ago

Rand(PX,P?) =

(Hubert e Arabie 1985) estudam o indice de Rand sob a hipotese (Ho) de concordancia por acaso
e adotam, para exprimir esta hipotese, 0 modelo hipergeométrico generalizado, obtendo o indice
de Rand ajustado:

Rand (PX, P?) — Eyo[Rand (PX, P9)]
1 — Ego[Rand (PX, PQ)]

Rand — a(PX,P?9) =

A partir da Tabela 1 este indice pode ser calculado por:

st 5 (50 -5 () 28 () )
1o () 22 () - 28 ()20 (/)

Comparando 5 IC emparelhada (Milligan e Cooper, 1986) concluem que o indice de Rand
ajustado de (Hubert e Arabie 1985) pode ser usado com vantagem sobre os restantes, no ambito
da avaliacdo de agrupamentos. Esta conclusdo contribui também para a selecdo do referido indice.

Rand — a(PX,PQ) =

3. Interpretar um agrupamento

Na sequéncia da constituicdo e avaliacdo de um agrupamento, torna-se imprescindivel interpretar
0S grupos constituidos, ja que a interpretabilidade de uma solugdo de agrupamento € inseparavel
da sua avaliagdo e, em Ultima analise, condigdo da sua utilidade (Mirkin 1998).

Em geral, uma andlise complementar de associacdo entre 0s grupos e cada variavel de
interesse X, disponivel para os caracterizar facilita a interpretacdo do agrupamento considerado.
Neste contexto, é aconselhavel o uso de medidas de associacdo entre cada varidvel X qualitativa
(nominal ou ordinal) e os grupos, ou cada variavel X quantitativa (intervalar ou de razéo) e os
mesmos grupos. Para este efeito podem ser usadas medidas como o préprio coeficiente V de
Cramer -V (X, PX) - anteriormente definido, ou o coeficiente Eta-quadrado - r?(X, PX) - para X
qualitativa ou métrica, respectivamente. Note-se que r* mede a variacdo entre-grupos, sobre a
variacdo total correspondentes a varidvel métrica X de interesse, i.e.:

Z£=1 "k(fk —x)?
(g — x)?

n*(X,P¥) =

em que ng = #Gx e YX_ n = n.

Estas associagdes, sendo relevantes - pode medir-se o seu valor de prova e comparar com
determinado nivel de significAncia estatistica pré-estabelecido - podem justificar um passo



Revista de Ciéncias da Computacdo, 2010, n°5

adicional na analise para apoio a carateriza¢do dos grupos. Assim, pode, eventualmente, realizar-
se uma analise classificatdria discriminante entre os grupos, exibindo a outra face da moeda da
andlise de agrupamento. Esta analise atende ao objetivo da prépria analise de agrupamento —
minimizar a variacdo intra-grupos e maximizar a variacdo entre-grupos - mas de modo
supervisionado, construindo um classificador sobre os grupos. Este classificador (regras
funcionais, proposicionais ou outras) permite alocar novos individuos aos grupos e,
simultaneamente, proporcionar um apoio a interpretacdo dos mesmos grupos.

Na verdade, algumas metodologias de agrupamento podem facilitar esta anélise que permite ndo
s6 caracterizar os grupos de forma discriminante, mas imputar novas observacgdes aos grupos. E o
caso da estimacdo de modelos de mistura finita que proporciona um classificador nos grupos,
funcdo das variaveis base de agrupamento (v. também (Cardoso 2007)). Para a analise
classificatdria a realizar neste contexto, a escolha de classificadores especificos pode recair, com
vantagem, sobre algoritmos de construcdo de arvores de classificacdo: CART- Classification e
Regression Trees, (Breiman, Friedman et al. 1984), por exemplo, e de inducdo de regras
proposicionais (Quinlan 1993), por exemplo. Estes tipos de classificadores proporcionam
resultados muito faceis de interpretar ndo s6 pelo analista, mas por especialistas do (qualquer)
dominio de aplicacdo, v. (Cardoso e Moutinho 2003), por exemplo.

Finalmente, convém sublinhar a importancia de se recorrer a conhecimento especializado (no
dominio especifico da aplicacdo) para avaliar um agrupamento.

4. Avaliacao da estabilidade de um agrupamento de clientes de uma instituicéo cultural
4.1. Os dados base

Considere-se uma base de dados de respostas a um questionario dirigido a clientes do CCB -
Centro Cultural de Belém, entre Fevereiro e Maio de 2007 (Duarte 2009). O inquérito inclui
diversas questdes relacionadas com o perfil de cliente, padrbes de comportamento, percecao,
avaliacdo de experiéncia e inten¢des relativas a instituicdo, num total de 31 questdes.

A partir da referida amostra de clientes do CCB, procede-se ao seu agrupamento considerando
como variaveis base y = (Y3, ..., Yz ) as respostas as questdes listadas na Tabela 3. Na anélise sdo

consideradas cerca de 700 respostas (completas) a estas questdes. Na Tabela 3 incluem-se os
itens que mais se correlacionam com as componentes principais extraidas das medidas multi-itens
dos seguintes conceitos: Imagem percebida, Valor percebido, Satisfacdo do consumidor e, ainda,
Lealdade. Na analise efetuada usa-se a técnica CATPCA- Categorical Principal Components
Analysis atendendo a natureza ordinal das escalas e extraem-se as componentes com valores
préprios associados superiores a 1, e.g. (Meulman, Van der Kooij et al. 2004).
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Tabela 3 — Itens base de segmentacéo

Questédo Escala:l=1,2..L
Qual o seu grau de concordancia 1=discordo completamente, ... 5= concordo
com a afirmagdo: 0 CCB é uma instituicdo ~ completamente
de confianga?
Considerando as suas expectativas, avalie 1= muito pior que o esperado,...5=muito
o desempenho do CCB relativamente aos melhor que o esperado
produtos e servicos que oferece?
Indique o seu grau de satisfagdo em 1=nada satisfatorio,... S=totalmente satisfatorio
relacdo a Localizacdo do CCB
Indique o seu grau de satisfacgdo em 1=nada satisfatorio,...5= totalmente satisfatorio
relacdo a Horarios do CCB
Recomendaria 0 CCB a um amigo? 1=nunca,...5= com toda a certeza

4.2. Agrupamento de clientes do CCB

Para 0 agrupamento ou segmentacdo dos clientes do CCB respondentes ao inquérito, atende-se a
natureza ordinal das variaveis base de segmentacdo (v. Escala em Tabela 3) e as multiplas
vantagens do agrupamento via estimagdo de um modelo de mistura finita adotando-se o modelo

seguinte:
K J
r(¥18) =) x| [HylzH
k=1 j=1

Neste modelo os Y; referem-se as variaveis base de agrupamento (no caso, /] = 5) e supde-se a
sua independéncia condicional ou intra-grupos. Atendendo a natureza qualitativa das variaveis

base, considera-se
y] |7T 1_[(” 1)t
k

sendo 7j; = P(Yj = l|XE Gk) ey = (yjl,...,ij) com yj; indicador binario (1 ou 0) da
categoria [ da resposta (no caso, L = 5). Tem-se, ainda,

J

k
M

ou,

e
T =
jl k
[l
E, de modo a incorporar a natureza ordinal das respostas, utiliza-se a proposta de modelo ordinal

de categorias adjacentes, considerando ’7?1 = ﬂ]‘-)l + BF (Vermunt e Magidson 2005). Nesta
proposta tem-se em conta o logaritmo do odd de categorias adjacentes, v. (Agresti 2002):

k
7'[.
log< L >=aﬂ+a"

] l+1
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pelo que
”?l "}{l ”5'{1+1 n;'(L—l L—1 k
log (n'_k) = log ( - ) + log (nk_> + -+ log (n_") = Ym=1 Gm + (L — Da”.

jL Til+1 jl+2 jL

As estimativas dos parametros obtém-se usando o algoritmo Latent Gold (Vermunt e Magidson
2005), na tentativa de maximizar a funcdo de probabilidade a posteriori (estimativas MAP-
Maximum a posteriori). Considera-se, assim, o objetivo de maximizar logL + logp(®) em que L
indica a funcdo de verosimilhanca associada ao referido modelo de mistura e p(Q) a funcdo de
probabilidade a priori dos parametros do modelo.

Na determinagdo do numero de grupos (K) tém-se em conta os critérios BIC - Bayesian Information
Criterion (Schwarz 1978) e AIC- Akaike Information Criterion (Akaike 1974). Os resultados associados a
estimagdes do modelo proposto (k=1...10) apresentam-se na Tabela 4 e figuram na llustracédo 1 e
na llustracdo 2 onde se observa um minimo local de BIC para 3 grupos e de AIC para 5 grupos.

Tabela 4 — Critérios para a determinacdo do nimero de grupos
N°degrupos LL  BIC(LL) AIC(LL)

1 -3831.5 7787.7 7701.1
2 -3648.5 7461.1 7347.1
3 -3620.5 7444.3 7302.9
4 -3610.2 7463.0 7294.3
5 -3593.7 7469.5 7273.4
6 -3587.9 74973 72738
7 -3580.3 7521.3 72705
8 -3576.5 7553.1 7275.0
9 -3565.0 7569.5 7264.0
10 -3562.0 7602.8 7270.0
llustragdo 1 — Critério BIC llustragdo 2 — Critério AIC
BIC(LL) AIC(LL)
7850,0 7750,0
7800,0 7700,0
500 || 700 )
77000 1Y 7550,0 \\
7650,0 \ 7500,0 \
7600,0 7450,0 \
7550,0 \ 7400,0
w00 || e
‘ 1
7450,0 7250,0
7400,0 7200,0
0 1 2 3 45 6 7 8 9 10 01 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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4.3. Estabilidade de agrupamentos de clientes do CCB

A distribuicdo das solucdes com 3 e 5 grupos apresenta-se na Tabela 5. A partida, a expressio
dos grupos G4 e G5 da solugdo com 5 grupos é insignificante pelo que, do ponto de vista pratico,
ndo parece justificar-se a constituicdo de mais que 3 grupos. Segue-se uma andlise da estabilidade
das duas solucdes alternativas.

Tabela 5 — Distribuicao de solugdes com 3 e 5 grupos (Ag3 e Ag5, respetivamente)
Ag3 Frequéncia Percentagem Ag5 Frequéncia Percentagem

Gl 390 55.2 Gl 360 51.0
G2 173 24.5 G2 209 29.6
G3 143 20.3 G3 118 16.7
G4 11 1.6

G5 8 1.1

Total 706 100 Total 706 100

Para a analise da estabilidade de cada solugdo sdo constituidas 2 amostras ponderadas (v. Tabela
6) em que se atribui valor 1 a observacdes ditas de treino e 10™'° a observagdes ditas de teste.
Seguidamente, efetuam-se agrupamentos em cada uma das 2 amostras.

Tabela 6 — Distribui¢do de amostra de treino ponderada

Pesos Frequéncia Percentagem
10710 353 50

1 353 50
Total 706 100

Os resultados de validacdo cruzada para solugdes com 3 e 5 grupos apresentam-se nas

Tabela 7 e Tabela 8. Nestas tabelas de contingéncia, as colunas referem-se aos grupos
constituidos via amostra de treino ponderada e as linhas aos obtidos com amostra de teste
ponderada (em que 0s pesos indicados na Tabela 6 sdo trocados).

A estabilidade observada para as 2 soluc@es consideradas € estimada pelos indicadores presentes
na Tabela 9.

Tabela 7 — Tabela de classificagdo cruzada (solugdes com 3 grupos)
grupos via a. treino
Gl G2 G3
gruposviaG’1 234 176 1 411
a.teste G2 108 0 48 156
G3 8 131 0 139
Total 350 307 49 706

Total

10
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Tabela 8 — Tabela de classificagdo cruzada (solu¢Bes com 5 grupos)
grupos via a. treino
Gl G2 G3 G4 G5 Total
grupos via G’1 179 87 39 0 1 306
a.teste G2 129 0 0 7% 17 221
G’3 9 23 102 O 2 136
G4 2 0 o 27 7 36
G’S 3 0 0 0 4 7
Total 322 110 141 102 31 706

De acordo com os resultados obtidos, os indices de associagdo simples e emparelhada empatam
as duas solucbes no que se refere a propriedade da estabilidade: o VV de Cramer seleciona a
solugdo com 3 e o0 Rand ajustado com 5 grupos. Decide-se optar pela constituicdo de 3 grupos,
privilegiando a parcimonia e um numero razoavel de individuos por segmento.

Tabela 9 — Indicadores de estabilidade
3 grupos 5 grupos

V de Cramer 0,522 0,503

Rand ajustado 0,190 0,256

4.4. Segmentos de clientes do CCB

A solucdo que se considera para avaliacdo € a que resulta de afetacdo modal dos clientes do CCB
i.e. cada consumidor ¢é classificado no grupo ao qual se associa maior probabilidade de pertenca
(estimativa a posteriori obtida pelo modelo).

Uma caracterizacdo breve da solugdo com 3 grupos associa-se, em primeiro lugar, as variaveis

base de segmentacao e, seguidamente, a outras variaveis que descrevem o perfil dos clientes do
CCB.

11
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Em geral, os 3 grupos constituidos associam-se significativamente (nivel de significancia 0.01)
com as variaveis base de segmentacdo, como esperado. Na llustracdo 5 e na llustracdo 3 séo
visiveis as diferencas entre 0s grupos nas variaveis base de segmentacdo, evidenciando-se 0 G2
como o dos clientes do CCB mais confiantes no CCB, mais satisfeitos e que mais tencionam
recomendar a instituicdo a um amigo.

A arvore de classificagio CART representada na llustracdo 6 (3 primeiros niveis) ajuda a
completar a descri¢do dos grupos a partir das variaveis base de agrupamento. A parametrizacdo
da arvore completa inclui 5 niveis e nimeros minimos de observagdes em nos pais e filhos de 11
e 10, respetivamente. A sua precisdo medida em amostra de treino vs teste (50% de amostra
global) apresenta-se na Tabela 10. Trata-se, como seria de esperar, de uma arvore com elevada
precisdo ja que se baseia em variaveis preditivas dos grupos que sdo as proprias variaveis de
agrupamento.

Quanto as varidveis demograficas, apenas se regista uma associacdo significativa entre os grupos
e o nivel etario. O G2 e 0 G3 destacam-se com uma percentagem relativamente mais elevada de
individuos mais velhos e mais novos, respetivamente. As restantes variaveis demograficas nao
discriminam entre os grupos de consumidores do CCB.

llustracdo 3 — Perfis dos grupos segundo as variaveis base (1)

Recomendagao do CCB a um amigo
DRecomendagéo do CCB a um amigo Pouco provavel
DRecomendagéo do CCB a um amigp Provavelmente
.Recomendagéo do CCB a um amigp Muitp provavel
Il Recomendagéo do CCB a um amigp Com| toda a certeza

100
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20

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
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llustracdo 4 — Perfis dos grupos segundo as variaveis base (I1)

1007

80

60

40

20

CCB é uma instituicao de confianga
[JccB é uma instituicdo de confianga Discordo totalmente
[JccB ¢ uma instituicdo de confianga Discordo parcialmente
[JccB é uma instituigdo de confianga ndo concordo nem discordo
M ccB é uma instituicdo de confianga Concordo parcialmente

M ccB ¢ uma instituicdo de confiangalcong

ordo totalmente

]

T T
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
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80

607

407

20

Expectativas do consumidor

[JExpectativas do consumidor Muito pior do

O Expectativas do consumidor Pior que o esperado

O Expectativas do consumidor Expectativas
[ Expectativas do consumidor Melhor do qu

que o esperado

esperadas
e o esperado

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
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llustracdo 5 — Perfis dos grupos segundo as variaveis base (I11)

indice de satisfagao-Localizagao
8o Od Indice de satisfagéo-Localizagdo Nada satisfatorio
O Indice de satisfagéo-Localizagéo Pouco satisfatorio
O Indice de satisfag&o-Localizagédo Nem pouco nem muitio satisfatério
(] Indice de satisfagdo-Localizagéo Bastante sat|§lfatc'>rio
M indice de satisfagdo-Localizagdo Totalmente satisfatério
601
40
20
0 T T
Grupo 1 Grupo 2
indice de satisfagio-Horarios
Od Indice de satisfagdo-Horarios Nada satisfatorio
O Indice de satisfagdo-Horarios Pouco satisfatério
O Indice de satisf Horarios Nem pouco nem muitio satisfatério
W indice de satis Horarios Bastante satisfatério
60 Mindice de satis Horarios Totalmente satisfatério
40 S
20
0 —_— T T T
Grupo 1 Gupo 2 Grupo 3
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Tabela 10 — Precisdo de CART (5 niveis) avaliada em amostra de treino vs teste
Grupo Previsto

Grupo Percent. Class.
Amostra efetivo Gl G2 G3 correcta/
Treino G1 184 15 4 90,6%
G2 12 76 0 86,4%
G3 15 0 47 75,8%
87,0%
Teste Gl 173 14 0 92,5%
G2 5 80 0 94,1%
G3 18 0 63 77,8%
89,5%

5. Discussao e perspetivas

Neste trabalho trata-se a avaliacdo de agrupamentos, em particular, a avaliagéo de estabilidade de
parti¢Oes resultantes de analises de agrupamento.

O aspeto inovador do caso pratico apresentado refere-se, em primeiro lugar, a constituicdo de
segmentos de clientes do CCB - Centro Cultural de Belém. Nesta aplicacdo o desafio é lidar com
varidveis ordinais, tipicamente ndo contempladas na andlise de agrupamento que
sistematicamente considera as medidas tipo Likert (como as de Tabela 3) como variaveis
métricas. Considera-se que embora as referidas medidas pudessem ser tidas como intervalares -
admitindo igual espacamento entre as categorias, 0 que se considera razoavel — a abordagem
proposta prescinde de pressupostos sendo, por isso, mais Gtil em aplicagdes.

Quanto a avaliacdo da estabilidade do agrupamento obtido, a metodologia utilizada — (Cardoso et
al. 2009) - permite efetuar a validagdo cruzada da solugdo de agrupamento a partir de uma
amostra de dimensdo moderada, recorrendo a introducdo de pesos associados as observacgdes.
Neste trabalho, a consideraco especifica dos pesos 10™° procura imitar a constituicao tradicional
de amostras de treino e teste. No entanto, e embora ndo se tenham testado pesos alternativos, esta
metodologia é flexivel, permitindo a um analista andlises comparativas resultantes da
consideracdo de pesos diversos.
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llustracdo 6- Arvore de classificagdo CART para solugdo de agrupamento sobre amostra global (3 niveis)

5 MG O :
| _Categoria % nl:
= 1,000 55,241 390 [
|m 2.000 24,504 173
{m 3,000 20,755 143,
| Total 100,000 706];
...................... 1.:'

CCE & urna instituicdo de conflanga
Aprimaramento=0,129

== 4IDDD = 4,|DDD
MG NG 2
Categaria % h Categaria % h
1,000 G6,250 318 1,000 3,888 T2
W 2000 4375 W 2000 BY 257 152
W 3000 28375 141 W 3,000 0885 2
Tatal 67,989 480 Tatal 32,011 226
 H© , T
Expectativas do consumidar Indice de satisfagdo-Localizagdo
Aprimnramianm:tl,md Aprimuramrntu:D,DSS
== S:DDD = 3,000 == 3000 = 3,000
MG 3 MG & MG 5 NE B
Categoaria %o n Categaria % n Categoaria %o n Categoaria % n
1,000 39035 B84 1,000 90873 229 1,000 83784 31 1,000 21,693 #
W 2000 oarr 2 H 2000 T.A40 149 W 2000 13514 5 | 2000 TT.FT8 147
W 3000 50,088 137 W 3000 1587 4 W 3000 2703 1 W 3,000 0,529 1
Total 32,2495 228 Total 35694 252 Total a,241 37 Total 26,771 189
| £ . | = | E
Recomendagdo do CCB & um amigo Indice de satisfagdo-Horarios Recomendagdo do CCB a um amigo
AprimoramrntD:D,DED Aprimaramento=0,022 Aprimaramento=0,030
== 4,000 = 4,000 == 4,000 = 4,|DDE| == 4:000 = 4,:E|DD
NG 7 MG & MG 9 MG 10 MG 13 MG 14
Categaria % n Categaria % n Categoria % n Categoaria k] n Categoria % n Categoaria k] n
1,000 16,084 23 1,000 Y647 6B 1,000 95,491 220 1,000 3raio 9 1,000 89,474 17 1,000 14118 24
L e} o000 0 LR} 2,383 2 W 2000 1,794 4 W 2000 624500 14 W 2000 8,263 1 W 2000 85,8582 146
W 3000 83816120 W 3000 20000 17 W 3000 1,784 4 W 3000 oooo o W 3000 8,263 1 W 3000 oooo o
Total 20,255 143 Total 12,040 85 Total 32,295 228 Total 3,389 M4 Total 2691 149 Total 24079170
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Os resultados obtidos na aplicacdo ilustram a dificuldade prética da avaliacdo de
agrupamentos, ndo sendo clara a indicacdo de uma parti¢cdo candidata (3 ou 5 grupos)
quando se atende a estabilidade. A este propoésito sera reconfortante a leitura de (Jain e
Dubes 1988): The validation of clustering structures is the most difficult and frustrating
part of cluster analysis ... (p. 222)

Seria naturalmente Gtil considerar mais indices de concordancia (IC) entre particdes. No
entanto, a escolha dos indices V de Cramer e Rand ajustado atende (como foi dito) a
incorporacdo de limiares de concordancia por acaso, sob a hipotese de independéncia das
particBes 0 que ndo é considerado na maioria de propostas de IC.

Sendo assim, a investigacdo futura devera considerar uma metodologia adequada para
incorporar limiares de concordancia em IC comummente utilizados na avaliagdo de
resultados em anéalise de agrupamento. Uma primeira proposta neste sentido é a que se
apresenta, sobre dados simulados, em (Amorim e Cardoso 2010). Nesta proposta, a
simulacdo de tabelas de classificacdo cruzada sob hipdtese de independéncia restrita €
utilizada como meio para determinar limiares Uteis para quaisquer valores de IC entre
particOes. Este sera futuramente um meio para melhor aferir a propriedade da estabilidade
em solucdes de agrupamento.
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