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Resumo

Neste trabalho o método CPP-TRI, que emprega a composi¢cdo probabilistica de
preferéncias para classificar em categorias ordenadas, e o método de identificacdo de
conglomerados das k-medias sdo usados para classificar os municipios fluminenses
quanto ao cumprimento da disposi¢do constitucional de disponibilidade de creches
para a populacgdo infantil. Consideramos a segmentacdo dos municipios do Estado do
Rio de Janeiro visando a avaliar a relagé@o entre recursos e produtos na oferta de
creches. As variaveis consideradas sdo, de um lado, a proporcéo de criancas de dois a
cinco anos atendidas em creches e, de outro lado, a despesa publica municipal per
capita com educacéo e cultura e a renda per capita do municipio. O método das k-
médias foi empregado para segmentar esses municipios em estudos anteriores com base
nessas trés variaveis. Verificou-se concordancia entre o agrupamento realizado pelas
k-médias e pela CPP-TRI com base nas relag¢fes custo/beneficio.

Palavras-chave: Composicdo Probabilistica de Preferéncias, k-meédias, Educacao
Infantil, Eficiéncia, Avaliacdo de Gestdo Municipal.
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1. Introducéo

Dentre os problemas de decisdo destaca-se o de sorting ou classificacdo
ordenada, conforme denominado em Costa et al. (2007). Sant’ Anna et al. (2013) propds
0 CPP-TRI, que se baseia no uso de composi¢Oes probabilisticas como método de
reduzir a subjetividade ao se tratar a classificacdo de objetos em categorias ordenadas
entre si.

Observa-se que ao se empregar variaveis conflitantes, do tipo caracterizadas
como custos e beneficios, a avaliacdo da eficiéncia de unidades, a comparagdo de
desempenhos pode ser mais informativa se as unidades forem organizadas em
subgrupos homogéneos.

Este trabalho propGe o uso da técnica k-médias para identificar agrupamentos
homogéneos, como etapa prévia a modelagem de problemas de classificacdo pelo CPP-
TRI. Como pano de fundo para descri¢do desta proposta, toma-se o problema de da
classificacdo dos municipios do Estado do Rio de Janeiro em classes ordenadas quanto a

oferta de creches.

2. Agrupamentos pelas k-médias
Conforme Samoilenko e Osei-Bryson (2008), Johnson e Wichern (1998) e
Witten e Frank (2005), a k-médias é uma técnica nao-hierarquica de agrupamento que
visa particionar um conjunto de elementos numa colecdo de k agrupamentos, onde cada
elemento é alocado no agrupamento de cujo centrdide se encontra mais proximo, por
meio das seguintes etapas:
a) Escolha de k centroides, que serdo inicialmente os centros dos k grupos.
b) Alocar cada elemento no agrupamento de cujo centrdide esse elemento esta mais
préximo, em termos de distancia Euclideana.
¢) Determinar um novo centroide para cada grupo, com coordenadas dadas pelas
médias das coordenadas das observagdes alocadas no grupo.
d) Realocacdo de cada elemento no grupo cujo centrdide esteja mais proximo.
e) Repeticdo dos passos (c), (d) e (e), até que nenhum elemento mude de agrupamento.
H& varios procedimentos para a definicdo do numero de agrupamentos, avaliando
a qualidade da classificacdo. Segundo Milligan e Cooper (1985) e Mooi e Sarstedt

(2011), o mais eficiente é o razdo de variancia (VRC), para n objetos e k grupos:
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VRC,=(SS, /(k —1))/(SS,, /(n—k)) (1)
onde SS; é a soma dos quadrados entre os grupos e SS,, a soma dos quadrados dentro

dos grupos. O numero adequado de grupos € o valor de k que minimiza o, , com:

@, =(VRG,,, ~VRG,)~(VRG, ~VRC, ) 2)

3. Composicgdo Probabilistica de Preferéncias aplicada a Classificagéo

CPP-TRI (SANT’ANNA et al., 2012) é um meétodo de classificacdo
multicritério baseado em relacdes de sobreclassificacdo que prescinde da atribuicdo de
pesos aos critérios. Este método tem a mesma estrutura do ELECTRE-TRI-nC
(ALMEIDA et al., 2011), distinguindo-se por substituir o uso de patamares de indecisdo
pela adicdo de perturbacGes aleatorias para levar em conta a imprecisdo nas avaliagdes.
Assim os valores segundo cada critério, tanto para as avaliagfes das alternativas quanto
para os perfis caracteristicos das classes sdo tratados como parametros de locacdo de
distribuicbes de probabilidades e as comparacGes sdo realizadas entre tais distribuicoes.
Isto permite que a credibilidade das relacbes e a composicdo dos critérios sejam
baseadas em probabilidade conjuntas em vez de em médias ponderadas.

As medidas exatas iniciais sdo tratadas como parametros de locacdo das
distribuicbes. Seguindo os principios da modelagem economeétrica classica, assume-se,
além de distribuicdes normais, idéntica distribuicdo e independéncia entre perturbacoes
provocando imprecisdo em diferentes medidas. Caso se disponha de informacao
aconselhando outras distribuicdes, tal informacdo pode ser usada sem alteracdes
substanciais nos calculos.

Uma vez representada a avaliacdo segundo cada critério por uma distribuicdo de
probabilidade, é possivel calcular a probabilidade de cada alternativa ter uma avaliacdo
acima ou abaixo dos perfis de cada classe, ainda segundo cada critério. Dessas
probabilidades de sobreclassificagdo segundo cada critério é, entdo, possivel derivar
classificagcbes globais sem atribuir pesos aos critérios, usando as abordagens ja
consideradas para composicao probabilistica de preferéncias por Sant’ Anna (2002).

Caso seja possivel e desejavel atribuir pesos aos critérios, em vez de
probabilidades conjuntas, pode-se usa-los tratando as probabilidades de preferéncia
segundo cada critério como probabilidades condicionais e 0s pesos como probabilidades

marginais dos critérios.
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Formalmente, considera-se o problema de classificar uma alternativa A com
avaliacdo ay segundo o I-ésimo critério, para | variando de 1 a m, com m denotando o
numero de critérios, em uma dentre k classes ordenadas, cada uma identificada por um
certo nimero n de perfis de referéncia, constituidos por avaliacbes de alternativas
previamente construidas. Denote-se por Ciji a avaliagdo pelo I-ésimo critério que aparece
no j-ésimo perfil da i-ésima classe. Os perfis sdo definidos de modo que as classes estéo
efetivamente ordenadas em ordem crescente, essas diferencas constituem uma sucessdo
decrescente. Isto é, se, para i1<iy, j1 € j> quaisquer, para algum |, observa-se Cizji1 > Cizjol,
entdo os perfis precisam ser revistos.

As medidas exatas a e Cij sdo usadas como médias de distribuicfes de variaveis
aleatorias X e Yij. A" e Ai representam, respectivamente, a probabilidade de a
alternativa A apresentar valor respectivamente acima e abaixo dos valores informados

para o critério | nos perfis da classe i. Assumindo independéncia,
Al =TTiPIX> Yig] e Air = [TiP[Xi< Yij. (3)

Para as credibilidades Ai" e A" de a alternativa A estar, respectivamente, em
classe acima ou abaixo da classe i-ésima serdo usados, respectivamente, os produtos dos
Ai" e dos Air, para | variando ao longo dos critérios.

O procedimento de classificacdo é baseado na comparacdo das diferencas Ai'-
Ai. A regra de classificacdo é simples: a alternativa A pertence a classe i para qual essa
diferenca é mais proxima de zero.

Um algoritmo para aplicar essa regra pode ser desenvolvido com duas etapas.
Primeiro, se identifica 0 menor valor de ; para o qual é negativa a diferenca Ai"™- A;". Se
para este valor de i, a classe i-ésima € a primeira classe, a alternativa é classificada nesta
classe. Caso contrario, comparamos os valores absolutos das diferencas Ai*- A;” para tal
classe e para a que a precede e classificamos a alternativa naquela em que esse valor
seja menor.

Esta regra pode ser exposta formalmente da seguinte forma, denotando por C(A)
a classe em que a alternativa A vem a ser classificada.

Partimos da classificagdo provisoria CP(A) = min{i: Ai*- Ai'<0}.

Se CP(A)=1, a alternativa pertence a classe 1.

Se CP(A) >1, se Acpa) - Acea)" < Acpa)-1- Acp(a)-1-, entdo C(A) = CP(A).

Caso contrario, C(A) = CP(A)-1.
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Para oferecer informacdo sobre a incerteza na classificagdo final, classificacfes
alternativas resultantes da aplicacdo de planos de corte menos exigentes para as
credibilidades de localizacdo acima ou abaixo dos perfis da classe séo produzidas. Esses
planos de corte sdo identificados por percentuais aplicados para reduzir a exigéncia de
um ou do outro lado da classe. Assim, uma classificagéo benevolente para a alternativa
A com plano de corte determinado pelo percentual ¢ a colocara na classe Cc(A)" para a
qual seja minimo o valor absoluto da diferenca Ai*- cAi. Do mesmo modo, a
classificacdo pessimista Cc(A)” sera a classe para a qual seja minimo o valor absoluto da
diferenca cAi*- Ar.

Os valores de Cc(A)" e Cc(A)” podem ser obtidos por procedimentos de
classificacdo ascendente e descendente desenvolvidos de forma andloga a descrita na
secdo anterior, que corresponde aos planos de corte com o percentual de 100%.

Este método se aplicara adiante ao caso aqui estudado, com um unico perfil para
cada classe.

4. Caracterizacdo da area em estudo

Foi considerado o conjunto formado por 90 municipios do Estado do Rio de
Janeiro. Ressalta-se que ha auséncia de dados mais recentes para as variaveis utilizadas
na modelagem. A escolha das variaveis foi baseada no trabalho desenvolvido por Faria
(2005): gastos per capita com educacgéo e cultura (GEDUC) e o valor do rendimento
médio mensal dos responsaveis pelos domicilios particulares permanentes (RENDA),
como inputs do modelo em questdo. As despesas consideradas aqui se referem ao ano
de 2000 e foram obtidas na Secretaria do Tesouro Nacional do Ministério da Fazenda.
O input RENDA, obtido no Censo Demografico de 2000 e calculado em nivel
municipal, deve ser considerado como uma varidvel exdgena, ambiental ou néo
discricionaria (LINS e MEZA 2000, EMROUZNEJAD 2001), introduzida no modelo
para levar em conta os efeitos que um padrdo mais elevado de renda pode ter sobre o
output, independentemente do nivel de gasto publico alocado.

Ja a variavel considerada como output foi definida como proporgéo de criangas
de 2 a 5 anos matriculadas em creches ou em escolas de educacgéo infantil (PPCRECH).
Este indicador também foi obtido do Censo Demogréfico de 2000, realizado pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE). O Quadro 1 mostra as variaveis

em analise e a Tabela 1 mostra os valores dessas variaveis por municipio.
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Quadro 1 — Indicadores selecionados para o estudo

Indicador Definicio Variavel Fonte

Gastos anuais municipais per capita em
educacdo e cultura, calculados como a
razdo dos gastos informados na rubrica, Input
Educacéo e Cultura em 2000, pelo total de
residentes no municipio em 2000.

STN — Secretaria do
Tesouro Nacional

Gastos com Educacéo e
Cultura (GEDUC)

Valor do rendimento médio mensal dos

RENDA responsaveis pelos domicilios particulares Input CENSO 2000
permanentes.
Proporcéo de criancas de
2 a 5 anos matriculadas Proporcéo de criancas de 2 a 5 anos
em creches ou em escolas | matriculadas em creches ou escolas de Output CENSO 2000
de educacéo infantil educagdo infantil.
(PPCRECH)

Fonte: Faria (2005)

Tabela 1. Gastos em Educacdo e Cultura, Renda per capita e Criangas em Creches

Municipios GEDUC (R$) | RENDA | ppCRECH (%)
1 | Aperibé 307.14 435 65.6
2 | Anara dos Reis 262.83 732 14.8
3 | Araruama 137.92 624 17.6
4 | Areal 353.16 540 32.8
5 | Armacio de Buzios 426.64 764 20.9
6 | Arraial do Cabo 131.57 686 36.9
7 | Barra do Pirai 81.58 653 40.8
8 | Barra Mansa 190.05 671 18.6
9 |Belford Roxo 68.62 461 7.6
10 | Bom Jardim 166.07 508 36.3
11 | Bom Jesus do Itabapoana 135.37 548 39.6
12 | Cabo Frio 141.45 737 20.7
13 | Cachoeiras de Macacu 135.78 534 29.4
14 | Cambuci 249.87 402 53.7
15 | Campos dos Govtacazes 135.78 588 33
16 | Cantadalo 256.75 563 52.8
17 | Carapebus 586.03 455 52.9
18 | Cardoso Moreira 286.02 345 42.3
19 [Carmo 234.28 522 459
20 | Casimiro de Abreu 240,12 640 394
21 | Comendador Levy Gasparian 335 466 41.3
22 | Conceicdo de Macabu 133.27 477 45
23 | Cordeiro 11297 641 494
24 | Duas Barras 224.94 460 58.3
25 | Dugue de Caxias 98.94 539 6.2
26 | Enaenheiro Paulo de Frontin 142.07 488 38.4
27 | Guapimirim 119.66 566 147
28 | lquaba Grande 237,51 765 18.5
29 | Itaborai 127.75 483 9.8
30 | Itaquai 164.77 597 25.7
31 | Italva 205.64 422 32.1
32 | ltaocara 157.5 484 51.8
33 | Itaperuna 132.64 608 36.9
34 | Itatiaia 428.59 779 46.7
35 | Japeri 120.85 397 9.5
36 | Laje do Muriaé 278.78 390 52
37 | Macaé 266.89 928 48
38 | Macuco 251,91 500 135
39 | Magé 78.62 498 4.6
40 | Manaaratiba 318.72 802 57.9
41 | Marica 123.3 752 23
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42 | Mendes 11411 571 44 .4
43 | Miquel Pereira 184,53 784 30.4
44 | Miracema 102.63 494 58.4
45 | Natividade 264.24 453 55

46 | Nilépolis 56.6 702 8.9

47 | Niter6i 133.89 1741 23.2
48 | Nova Friburao 146.18 753 29.5
49 | Nova lauacu 7551 560 6.4
50 | Paracambi 135.93 548 30.7
51 | Paraiba do Sul 106.61 552 431
52 | Parati 137.02 725 16.1
53 | Paty do Alferes 178.03 480 22.8
54 | Petropolis 163.33 894 19.4
55 | Pinheiral 167.47 598 22

56 | Pirai 430.81 588 47.3
57 | Porcidncula 142.14 474 62.7
58 | Porto Real 200.29 516 32.6
59 | Quatis 209.77 558 25.4
60 | Queimados 107.7 483 53

61 | Quissama 7935 421 46.5
62 | Resende 161.11 899 23.1
63 | Rio Bonito 10621.97 599 36.2
64 | Rio Claro 168.28 484 419
65 | Rio das Flores 281.63 428 50.7
66 | Rio das Ostras 352.78 812 36.8
67 | Rio de Janeiro 139.82 1354 18.9
68 | Santa Maria Madalena 315.77 423 52.8
69 | Santo Antdnio de Padua 149.39 527 454
70 | Sdo Fidélis 117.19 425 37

71 | Sdo Francisco de Itabapoana 0.12 335 50.5
72 | Sdo Goncalo 39.58 614 8.2

73 | S0 Jodo da Barra 277.26 421 57.5
74 | Sdo Jodo de Meriti 50.55 547 6.5

75 | Sdo José de Uba 202.67 426 27

76 | Sdo José do Vale do Rio Preto 135.96 481 27.9
77 | Séo Pedro da Aldeia 102.05 677 154
78 | Sdo Sebastido do Alto 313.24 355 58.8
79 | Sapucaia 204,12 502 36.1
80 | Saguarema 117.23 618 27.4
81 | Silva Jardim 187.87 451 34

82 | Sumidouro 233.32 484 1.7

83 | Tanqua 164.87 417 117
84 | Teresopolis 151.73 811 15.2
85 | Trajano de Morais 0.28 401 48.1
86 | Trés Rios 53.19 599 37.8
87 | Valenca 106.65 601 47.5
88 | Varre-Sai 308.45 388 32.1
89 | Vassouras 114,74 615 36.9
90 | Volta Redonda 238.14 834 23.2

Fonte: Autores, 2013

5. Aplicacéo da técnica de agrupamentos k-médias para determinar 0s grupos

Os centros iniciais foram escolhidos como pontos igualmente espagados segundo

0 output PPCRECH, uma vez que se busca avaliar o comportamento dos municipios

guanto a esta oferta. Para determinar o numero Otimo de grupos, realizaram-se

simulaces com diferentes valores de k=2,...8, sendo calculado o valor de @, para

cada solugdo de grupo, concluindo que k =6 grupos é o mais adequado para o conjunto

de dados em anélise.
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Conforme pode ser observado do Gréfico 1, os agrupamentos formados se encontram
parcialmente de acordo com os parametros limitantes da técnica k-médias estipulados
por Samoilenko e Osei-Bryson (2008), que estabelece que todos os grupos devem ter
uma quantidade (k,,;,) superior ou igual a 10% do namero total de elementos a serem
categorizados. Isto se deve ao fato de que, para k =2,3,4e 5, 0 nimero de elementos de
cada um dos grupos formados atendeu ao limite de veto). Porém, os grupos formados
pela técnica k-médias para k =6 atenderam parcialmente a este limite de veto, uma vez
que um unico grupo (grupo 6) foi constituido por menos de 10% do total dos

municipios, como mostra o Gréfico 1.

Gréfico 1 — Grupos formados pela aplicacdo do k-médias

Grupos - k=6-médias
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Fonte: Autores, 2013

Apesar dos agrupamentos para k =6 atenderem parcialmente as restricdes da k-
médias descritas em Samoilenko e Osei-Bryson (2008), esta particdo se mostrou mais
robusta estatisticamente.. Isto também € notado nos graficos 2, 3 e 4, que mostram a
reducdo de outliers quando se aplica o k-médias com k =6. Os outliers dos grupos
formados pelo k-médias com k=5 se encontram no grupo 5 e correspondem aos
seguintes municipios: Aperibé, Cambuci, Natividade e Porciuncula. Nos grupos
formados pelo k-médias com k =6, apenas um outlier, o municipio de Aperibé, foi
destacado neste grafico, também pertencente ao grupo 6. J& no caso em que k =7, tém-
se, ao todo, seis outliers, sendo trés pertencentes ao grupo 2, enquanto os demais
pertencem, cada um, aos grupos 3, 6 e 7. Neste caso, os outliers sdo: Pirai, Porciincula,

Porto Real, Barra do Pirai, Natividade, Aperibé. Isto corrobora para a escolha do k =6.
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Grafico 2 — Boxplot dos grupos formados pelo k- médias com k =5
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Gréfico 3 — Boxplot dos grupos formados pelo k-médias com K =6
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Gréfico 4 — Boxplot dos grupos formados pelo k-médias com Kk =7
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6. Classificacdo pela CPP-TRI
Na aplicacdo da CPP-TRI os perfis de referéncia foram dados pelas médias dos
vetores de valores das razdes input/output nos seis grupos determinados pela aplicacéo

da k-médias. No caso do grupo 4, excluiu-se o outlier Rio Bonito, cujo valor das
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despesas com educacdo é mais de 30 vezes superior ao de qualquer outro municipio do
grupo. Os perfis de referéncia sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Perfis de Referéncia

Grupo Educacdo/Creches | Renda/Creches
1 4,1 8,3
2 4,8 8,8
3 5,2 12,9
4 55 17
5 9,2 40,5
6 14 69,2

Fonte: Autores, 2013

O grupo de menor tamanho pela CPP-TRI é o grupo 4 com 9 municipios. No
grupo 5 ficaram 10 e no grupo 1 ficaram 11. Os maiores séo 0s grupos 2, 3 e 6 com 24,
19 e 17 municipios, respectivamente. Embora os tamanhos dos grupos sejam, em alguns
casos, muito diferentes dos obtidos pela k-médias, o total de municipios no conjuntos
dos trés primeiros e dos trés altimos grupos é igual nas duas classificacdes. A Tabela 3
apresenta as classificaces inferior, central e superior pela CPP-TRI precedida da
classificacdo pela k-médias. As classificacbes superior e inferior sdo obtidas da

flexibilizacdo para um ponto de corte de 50%.

Tabela 3. Classificagdes dos Municipios

Municipio k-médias | CPPinferior | CPPcentral | CPPsuperior
Aperibé 6 3 5
Duas Barras

Managaratiba

Miracema

Porciuncula

Sado Jodo da Barra

Sao Sebastido do Alto
Cambuci

Cantaaalo

Carapebus

Cordeiro

Itaocara

Laie do Muriaé

Natividade

Rio das Flores

Santa Maria Madalena

S&o Francisco de Itabapoana
Barra do Pirai

Bom Jesus do Itabapoana
Cardoso Moreira

Carmo

Casimiro de Abreu
Comendador Levy Gasparian
Conceicdo de Macabu
Itatiaia
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Macaé 4 3 3 3
Mendes 4 4 6 6
Paraiba do Sul 4 5 6 6
Pirai 4 2 3 3
Quissama 4 1 2 2
Rio Claro 4 3 5 5
Santo Antbnio de Padua 4 4 6 6
Traiano de Moraes 4 6 6 6
Valenca 4 5 6 6
Areal 3 2 2 3
Arraial do Cabo 3 3 4 5
Bom Jardim 3 3 4 5
Cachoeiras de Macacu 3 3 3 4
Campos dos Govtacazes 3 3 4 5
Enaenheiro Paulo de Frontin 3 3 5 5
Italva 3 3 3 4
Itaperuna 3 3 5 5
Miauel Pereira 3 2 3 3
Nova Friburao 3 3 3 3
Paracambi 3 3 4 5
Porto Real 3 3 3 3
Rio Bonito 3 1 1 1
Rio das Ostras 3 2 2 3
Sdo Fidélis 3 4 6 6
S&o José de Uba 3 2 3 3
S&o José do Vale do Rio Preto 3 3 4 4
Sapucaia 3 3 3 3
Saquarema 3 3 4 4
Silva Jardim 3 3 3 4
Trés Rios 3 5 6 6
Varre-Sai 3 2 2 3
Vassouras 3 3 6 6
Anara dos Reis 2 1 1 1
Araruama 2 2 2 3
Armacéo de Buzios 2 1 1 1
Barra Mansa 2 2 2 2
Cabo Frio 2 2 2 3
Guapimirim 2 2 2 3
lauaba Grande 2 1 2 2
Itaguai 2 2 3 3
Marica 2 2 3 3
Niteroi 2 1 2 2
Parati 2 2 2 2
Paty do Alferes 2 2 3 3
Petrépolis 2 2 2 2
Pinheiral 2 2 2 3
Quatis 2 2 3 3
Resende 2 2 2 3
Rio de Janeiro 2 1 2 2
S&o Pedro da Aldeia 2 2 2 3
Teresoépolis 2 1 2 2
Volta Redonda 2 2 2 2
Belford Roxo 1 1 2 2
Duaue de Caxias 1 1 1 1
Itaborai 1 1 1 2
Japeri 1 1 2 2
Macuco 1 1 1 1
Maqgé 1 1 1 1
Nilépolis 1 1 2 2
Nova lauacu 1 1 1 1
Queimados 1 1 1 1
S&do Goncalo 1 2 2 2
Sao Jodo de Meriti 1 1 1 2
Sumidouro 1 1 1 1
Tanaqua 1 1 2 2

Fonte: Autores, 2013
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Na Tabela 3, hd 66 municipios em que o valor da classificacdo inicial esta entre
os limites da CPP-TRI e 24 municipios com classificacfes discordantes. Destes 24,
apenas Mangaratiba, classificado no grupo 1 pelas k-médias e no grupo 4 pela CPP-TRI,
apresenta um afastamento maior que 2 entre as duas classificacdes. Este nivel de
concordancia foi considerado alto, dada a auséncia de correlacdo encontrada entre os
municipios para as trés varidveis e a alta proximidade entre as classificacfes
benevolente e exigente pela CPP-TRI. Uma segunda aplicagdo da CPP-TRI foi
realizada, desta vez construindo-se perfis de referéncia por um critério baseado no
principio de igualar o espacamento entre os perfis. As coordenadas dos perfis de
referéncia sdo quartis igualmente espacados nas distribuicfes das avaliacdes segundo
cada critério das observacGes; Para construir perfis representativos das 6 classes, foram
usados afastamentos de 1/6. Para as classes extremas foram usados os quartis de 1/12 e
11/12. Assim, para a classe no extremo inferior da populacdo de 90 municipios foram
usadas médias aritméticas entre os valores das posices 7 e 8 e para a classe no extremo
superior médias aritméticas entre os das posicdes 82 e 83. As classes intermediarias
foram formadas mediante afastamentos de 15 em 15 posi¢des, isto é, com médias
aritméticas entre os valores das posicdes 22,5, 37,5, 52,5 e 67,5. Os perfis

representativos obtidos foram os da Tabela 4.

Tabela 4. Perfis Equidistantes

Grupo | Educacéo/Creches | Renda/Creches
1 2 8
2 4 11
3 5 15
4 7 19
5 9 36
6 17 74

Fonte: Autores, 2013

O numero de municipios cuja classificacdo pelas k-médias fica fora da
classificacdo intervalar pela CPP é igual a 14. Observam-se 69 classifica¢fes pontuais
coincidentes nas duas classificacdes e 21 divergentes. Nenhuma diferenca entre as duas
classificacfes é maior que 1, isto é, quando dois municipios ndo estdo na mesma classe

estdo em classes vizinhas. Ha intersecdo entre todas as classificacdes intervalares.
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7. Concluséao

O uso da composicdo probabilistica de preferéncias para a classificacdo dos
municipios seja a partir de uma classificacdo pelas k-médias seja a partir de perfis
equidistantes conduziu a consideravel concordancia entre as classificacdes benevolente
e exigente. Observou-se, também, a concordancia destas classificages com a oriunda
da aplicacdo isolada das k-medias.

Com a concordancia entre os resultados das diferentes formas de classificagéo,
foi possivel estabelecer a validade da segmentacdo dos municipios em grupos
homogéneos para a avaliacdo das relagdes entre os insumos e produtos considerados.

Com isto, torna-se possivel identificar caracteristicas das variaveis analisadas
que podem ser aproveitadas em outras avaliacdes de desempenho na administracdo

pablica municipal.
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APPLICATION OF PROBABILISTIC COMPOSTION AND
OF K-MEANS TO THE CLASSIFICATION OF
MUNICIPALITIES FOR CHILDS DAY CARE SUPPLY

Abstract

In this work the CPP - TRI method, which employs the probabilistic composition of
preferences to classify into ordered categories, and the method of identification of
clusters of k -means are used to classify municipalities with respect to the fulfillment of
the constitutional provision for the availability of childcare child population. The
segmentation of the municipalities of the State of Rio de Janeiro in order to evaluate the
relationship between resources and products on childs daycare supply is considered.
The variables considered are , by one side, the proportion of children aged two to five
years in day care centers and, on the other side, the public spending per capita on
education and culture and per capita income of the municipality. The method of k -
means was employed to segment these municipalities in previous studies based on these
three variables. There was agreement between the grouping performed by k -means and
CPP - TRI based on cost / benefit ratios.

Key-words: Probabilistic Composition of Preferences, k-means, Early Childhood
Education, Efficiency, Evaluation of Municipal Management.
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