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CAPITULO 6

Analise de Conglomerados

Todos somos iguais,
mas alguns sdo mais iguais que ouftros.

GEORGE ORWELL

AO FINAL DESTE CAPITULO, VOCE SERA CAPAZ DE:

* Identificar situagdes de pesquisa que sejam apropriadas a utilizagdo da técnica de anilise de conglome-
rados.

* Explicar as principais medidas de similaridade ou distancia utilizadas em anilise de conglomerados.

* Entender as principais diferengas entre os procedimentos hierdrquicos e nio hierarquicos.

o Interpretar os resultados apresentados pela técnica.

* Determinar o niimero de agrupamentos mais adequado para solucionar o problema de pesquisa.

e Identificar elementos que compdem cada conglomerado.

6.1. APRESENTACAO DO CAPITULO

A técnica de andlise de conglomerados (cluster analysis), também conhecida como anélise de agrupamen-
tos, € uma técnica estatistica de interdependéncia que permite agrupar casos ou varidveis em grupos ho-
mogéneos em funcio do grau de similaridades entre os individuos, a partir de varidveis predeterminadas.

Aidéia principal da técnica é agrupar objetos com base em suas préprias caracteristicas, buscando, as-
sim, a estrutura “natural” desses objetos.

A anilise de conglomerados pode ser aplicada em todas as dreas do conhecimento humano cujo objeti-
vo seja segmentar as observa¢des em grupos homogéneos internamente e heterogéneos entre si. Um
exemplo usual é a aplicagdo desta técnica na drea de marketing. Por exemplo, a fim de direcionar seus es-
forgos de vendas, uma empresa pode segmentar sua base de clientes de acordo com os perfis dos consu-
midores, considerando aspectos econémicos, sociais e comportamentais e, assim, estabelecer estratégias
mais adequadas a cada segmento.

Os trés maiores objetivos deste capitulo sdo (1) introduzir os aspectos conceituais da anilise de conglo-
merados hierarquicos e nio hierdrquicos, bem como as medidas de similaridade; (2) apresentar a aplica-
¢do da técnica; e (3) discutir os resultados obtidos.
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6.2. UMA INTRODUCAO A ANALISE DE CONGLOMERADOS

A anélise de conglomerados, ou cluster analysis, é uma técnica de interdependéncia que busca agrupar os
elementos conforme sua estrutura “natural”.

E uma técnica que visa segregar elementos ou varidveis em grupos homogéneos internamente, hetero-
géneos entre si e mutuamente exclusivos, a partir de determinados pardmetros conforme uma medida si-
milaridade ou de distancia. Neste sentido, tem por objetivo principal definir a estrutura dos dados de
maneira a alocar as observa¢des mais parecidas no mesmo grupo.

Esta anélise busca identificar elementos semelhantes com base em suas caracteristicas. Assim, a técni-
ca identifica grupos de objetos, de modo que cada objeto é semelhante aos demais no agrupamento, bus-
cando, assim, maximizar a homogeneidade dos objetos dentro dos grupos, e maximizar a heterogeneidade
entre os demais grupos (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

Segundo Bailey (1975), a andlise de conglomerados teve origem na psicologia, com Zubin (1938) e
Tryon (1939), sendo este o primeiro a usar o termo cluster analysis, e na antropologia com Driver e Kroe-
ber (1932). Mas somente ap6s a década de 1950, com o desenvolvimento da computagio, é que a técnica
de fato ganhou destaque, tendo a maior contribui¢do dada por Sokal e Sneath (1963), em seu livro Princi-
ples of Numerical Taxonomy, que a utilizaram para a classifica¢fo biolégica, visando identificar e agrupar
organismos com caracteristicas semelhantes. Apés o agrupamento, tornava-se possivel analisar as carac-
teristicas de cada conglomerado e averiguar se eram ou ndo de espécies diferentes.

Depois desses estudos, houve um aumento significativo de publicacdes acerca da técnica em diversas
dreas do conhecimento: economia, medicina, geografia, biologia, sociologia, psicologia, administragio,
entre outras. A justificativa para o crescimento, além do desenvolvimento de computadores para agilizar
os calculos, foi “a importancia da classificagdo como método cientifico” (REIS, 2001).

A anilise de conglomerado pode ser utilizada em diversas situa¢des de pesquisa; por exemplo, quando:

¢ um gestor estd interessado em identificar grupos de investimentos de acordo com perfis de risco;

 um diretor de marketing busca identificar segmentos homogéneos de consumidores, a fim de estabele-
cer programas de marketing especificos para cada piblico;

o um educador visa identificar grupos de alunos mais propensos a evasdo escolar;

» uma seguradora busca identificar grupos de segurados de menor risco;

» um pesquisador busca segmentar empresas com base em indicadores financeiros (rentabilidade, liqui-
dez, margem, entre outros).

A anilise de conglomerados é uma importante técnica exploratéria, uma vez que, ao estudar uma es-
trutura natural de grupos, possibilita avaliar a dimensionalidade dos dados, identificar outliers e levantar
hipéteses relacionadas a estrutura (associa¢des) dos objetos (JOHNSON e WICHERN, 2007).

Em anélise de conglomerados, o agrupamento de varidveis se assemelha a anélise fatorial, pois ambas
as técnicas visam identificar grupos de varidveis relacionadas. Entretanto, a anélise fatorial se mostra
mais robusta para o agrupamento de varisveis em detrimento do agrupamento de observagées, foco da
anilise de cluster.

Avariavel estatistica de agrupamento pode ser definida como o conjunto de atributos ou caracteristi-
cas das observagdes que servirdo de base para a determinagéo da similaridade entre elas. Cabe destacar
que, na anilise de conglomerados, diferentemente das demais técnicas multivariadas, a varidvel esta-
tistica de agrupamento é o conjunto de varidveis selecionadas pelo pesquisador, ndo sendo estimada
empiricamente.

Cabe ressaltar que é uma técnica descritiva, sem base tedrica e ndo-inferencial, isto é, embora apresen-
te fortes propriedades matemaéticas, ndo possui fundamentos estatisticos, ndo sendo apropriada para in-
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feréncias de caracteristicas da populagdo a partir de dados amostrais (HAIR, ANDERSON, TATHAM E
BLACK, 2005).
Basicamente, a andlise de conglomerados pode ser dividida nas seguintes etapas:

* andlise das varidveis e dos objetos a serem agrupados (sele¢io de variveis, identificacdo de outliers e
padronizagio);

* sele¢do da medida de distincia ou semelhanga entre cada par de objetos;

* selecdo do algoritmo de agrupamento: método hierdrquico ou nio-hierarquico;

* escolha da quantidade de agrupamentos formados;

e interpretagfo e validagdo dos agrupamentos.

Para fins didaticos, os t6picos a serem abordados no presente capitulo seguirdo as etapas descritas an-
teriormente, a fim de facilitar para o leitor a visualizacdo e 0 acompanhamento légico da técnica.

Contribuig¢des significativas sobre o assunto podem ser encontradas em Sokal e Sneath (1963), Sokal e
Sneath (1973), Aldenderfer e Blashfield (1985), Bailey (1975), Frank e Green (1968), Milligan e Cooper
(1987), Reis (2001), Mingoti (2005), Pestana e Gageiro (2005), Sharma (2006), Hair, Anderson, Tat-
ham e Black (2005), Maroco (2007) e Johnson e Wichern (2007).

6.3. ANALISE DAS VARIAVEIS E DOS OBJETOS A SEREM AGRUPADOS

6.3.1. Identificacao de Outliers e Selecao de Variaveis

A selegio das variaveis deve ser feita com extremo cuidado, pois os grupos a serem formados refletirdo a
estrutura inerente das varidveis escolhidas, tendo-se em vista que serdo utilizadas para determinar a me-
dida de similaridade a qual corresponde ao critério de segregacio dos grupos.

Cabe observar que a técnica nio distingue se as varidveis sdo ou ndo relevantes para o estudo, ficando
essa tarefa a cargo do pesquisador. Neste sentido, a inclusdo de varidveis niio representativas ou a presen-
¢a de multicolinearidade podem distorcer os resultados do estudo. A questdo da multicolinearidade inter-
fere na ponderagéo das medidas de similaridade. Uma forma de mitigar seus efeitos é a adocdo da medida
de distdncia de Mahalanobis (D?), a qual ndo apenas padroniza os dados, estabelecendo uma escala em
termos de desvios padrio, como também soma a variincia-covariidncia acumulada dentro dos grupos,
ajustando as intercorrelagdes entre as varidveis, sendo, portanto, uma medida de distAncia comparavel ao
R? da regressdo (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

Outro ponto importante a ressaltar é que esta técnica ¢ altamente sensivel 4 inclusiio de varidveis com
comportamentos atipicos, isto €, com a presenca de outliers. Os outliers podem ser definidos como obser-
vacbes que fogem do padrio esperado em cada varidvel, ou seja, referem-se a observacées com caracterfs-
ticas muito destoantes dos demais membros da popula¢do, podendo prejudicar a qualidade dos
resultados. Assim, antes de efetuar a anilise de conglomerados, é recomendavel verificar a existéncia de
outliers, cabendo ao pesquisador decidir se devem continuar ou nio na base de dados. No entanto, cabe
esclarecer que é comum que individuos atipicos formem grupos isolados, o que, por vezes, é de interesse
do préprio pesquisador esta constatagio e, portanto, nio necessariamente tais observacdes devem ser eli-
minadas da amostra.

6.3.2. Padronizacao de Variaveis

Um aspecto importante que deve ser considerado pelo pesquisador ao realizar uma analise de conglome-
rados é que a utiliza¢do de varidveis com medidas/escalas diferentes pode distorcer a estrutura do agrupa-
mento.
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Amaior parte das medidas de distaAncia sofre influéncia das diferentes escalas ou magnitudes das varia-
veis, sendo esse problema contornado com a padronizacdo das variaveis.

Ou seja, a varidvel que apresentasse maior dispersdo teria um peso mais elevado no calculo das medi-
das de distancia do que as demais. A padronizag@o faz com que seja atribuido o mesmo peso para cada va-
ridvel.

A forma mais utilizada para padronizagio dos dados consiste em transformar cada varidvel em escore
padrio (Z scores), permitindo que seja eliminado o viés decorrente das diferencas de escalas. O método Z
scores padroniza cada variavel (x) de maneira a apresentar média zero e desvio padrio 1, sendo calculado
da seguinte maneira:

(x —média) 6.1)

~ desvio— padrio

Entretanto, deve-se destacar que a padronizag¢io de varidveis deve ser utilizada com cuidado, pois se
existir alguma relagdo natural refletida nas escalas das varidveis, a padroniza¢io pode nio ser adequada
(HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

Além do método de padronizagio Z scores, também sio usuais:

» Método Range —1 a 1: faz com que a varidvel padronizada tenha amplitude 1.

— (6.2)
amplitude

e Método Range 0 a 1: faz com que a varidvel apresente variacdo de 0 a 1.
X —minimo

amplitude

Método de mdxima amplitude: confere a variavel o valor maximo de 1.

X (6.4)

mdaximo

» Método de média 1: como o préprio nome sugere, transforma a varidvel de maneira que apresente mé-

dia 1.
x

(6.5)

média
» Método de desvio padrdo 1: como o préprio nome sugere, transforma a variavel de maneira que apre-

sente desvio padrio 1.

X

6.6
desvio — padrao (6.6)

6.4. MEDIDAS DE SIMILARIDADE OU DISTANCIA (DISSIMILARIDADE)

Apé6s a selecdo das varidveis e a verificagdo da necessidade ou nio de padroniza-las, bem como avaliar a
manutengéio ou exclusdo de outliers, a proxima etapa com a qual o pesquisador vai deparar relaciona-se 2
escolha da medida de similaridade que sera utilizada no estudo.

O conceito de similaridade em anélise de conglomerados é de vital importancia, uma vez que a identifi-
cagdo de agrupamentos de sujeitos ou varidveis s6 é possivel com a adog¢io de alguma medida de seme-
lhanca que permita a comparagio objetiva entre os sujeitos.
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Na andlise de conglomerados, as observagdes sdo agrupadas segundo algum tipo de métrica de distan-
cia, e as varidveis sdo agrupadas conforme medidas de correlagio ou associacao.

De acordo com Tversky apud Reis (2001), “a analise tedrica das relagdes de semelhanga tem sido domi-
nada pelos modelos geométricos. Esses modelos representam os objetos como pontos em um espago de
coordenadas, de forma que as dissimilaridades observadas entre objetos correspondam as distancias mé-
tricas entre os respectivos pontos”.

Existem diversas maneiras de medir a similaridade ou a distincia entre os objetos. O pacote estatistico
SPSS fornece uma ampla gama de possibilidades.

Para ilustrar o conceito geométrico na concepe¢io dos clusters, vamos nos valer de um pequeno exemplo:
Imagine que um pesquisador pretende agrupar seis empresas do setor de comércio varejista publicadas pela
Edicdo de Melhores e Maiores da Editora Abril do ano de 2007. Para tanto, utilizaremos as informacdes de

vendas (em US$ milhges) e o niimero de empregados, conforme apresentado na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Matriz de Dados de Seis Empresas Selecionadas

Empresas Vendas (em US$ milhdes) Nimero de empregados
Ferramentas Gerais (1) 327,5 2.150
Fiori (2) 312,2 661
Bretas Supermercados (3) 652,6 7.200
Renner (4) 929 7.764
Lojas Americanas (5) 1.613,5 10.281
Ponto Frio (6) 1.971 8.672

Seria possivel separar a amostra de empresas em grupos similares em termos do porte, representado
pelas variaveis faturamento e nimero de empregados?

Para fins ilustrativos, estamos trabalhando com apenas duas varidveis, sendo cada observacido indicada
como um ponto em um espago bidimensional. De forma analoga, hipoteticamente, poderiamos represen-
tar cada observag¢io como um ponto em um espaco p-dimensional, sendo p o niimero de varidveis.

Os valores foram plotados no grafico de dispersido mostrado a seguir, em que € possivel visualizar trés
grupos, a saber: (a) o grupo 1, formado pelas empresas Ferramentas Gerais e Fiori; (b) o grupo 2, formado
pelas empresas Bretas Supermercados e Renner; e (c) o grupo 3, formado pelas Lojas Americanas e Ponto
Frio. Com base no Griéfico 6.1, é possivel verificar como as empresas se relacionam em termos de simila-
ridade quanto as varidveis de faturamento e ndmero de empregados. Assim, o grupo 1 possui as empresas
de pequeno porte, o grupo 2 as de médio porte e o grupo 3 as de maior porte.

Grafico 6.1: Porte das Empresas segundo Vendas e Nimero de Empregados
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O que acabamos de fazer foi alocar observagdes em grupos conforme o grau de similaridade. Geometri-
camente, o que fizemos foi representar os dados em um espaco bidimensional,

Para um grande ntimero de varidveis, ja ndo seria possivel identificar visualmente os grupos, dada a li-
mitacdo gréfica de espaco tridimensional, sendo necessério utilizar outros critérios de aglomeracio, tais
como medidas de distancia e outras medidas de similaridade.

De modo geral, as medidas de similaridade ou distancia podem ser classificadas em trés tipos:

» medidas de distancia;
» medidas correlacionais;
» medidas de associacio.

A escolha das medidas de similaridade implica o conhecimento da natureza das variaveis (discreta,
continua, bindria) e da escala de medida (nominal, ordinal, intervalar ou razio).

Além disso, tanto as medidas de distancia quanto as medidas correlacionais requerem dados métricos, en-
quanto as medidas de associagio sdo destinadas ao tratamento de dados ndo métricos (nominal ou ordinal).

Retomando o nosso exemplo das seis empresas, quando agrupamos Lojas Americanas e Ponto Frio,
n6s implicitamente utilizamos a distancia entre os pontos (empresas) como uma medida de similaridade
entre elas. Vale destacar que existe uma variedade de medidas de similaridade que serdo abordadas no t6-
pico seguinte. Dando continuidade ao exemplo, adotaremos a distancia quadratica euclidiana como me-
dida de similaridade.

Mas, antes de calcularmos as distancias, vamos padronizar as varidveis para evitar o efeito das diferen-
cas de escalas, uma vez que as vendas, por exemplo, podem ser representadas em milhdes de délares, mi-
lhares de délares ou em délares, magnitudes ndo comparaveis ao niimero de empregados. Neste caso, a
varidvel que apresentar maior dispersdo teria um peso mais elevado no calculo das medidas de distancia
do que a outra. A padronizagfio faz com que seja atribuido o mesmo peso para cada variavel.

A tabela a seguir mostra as varidveis ja padronizadas pelo método Z scores.

Tabela 6.2: Matriz de Dados Padronizados de Seis Empresas Selecionadas

Empresas Vendas (em US$ milhées) Niimero de empregados
Ferramentas Gerais (1) —0,931 —1,038
Fiori (2) -0,953 —1,427
Bretas Supermercados (3) —0,458 0,282
Renner (4) -0,056 0,429
Lojas Americanas (5) 0,939 1,087
Ponto Frio (6) 1,459 0,666

Portanto, a distancia quadriética euclidiana entre Ferramentas Gerais e Fiori é dada por:
dy’ =2(x,.k =)
k=1
d,” =(-0,931 — (=0,953))2 + (1,038 — (—1,427))2 = 0,152

Sendod,,” a distincia quadratica euclidiana entre Ferramentas Gerais e Fiori (observacdes 1 e 2) e po
niimero de varidveis (vendas e niimero de empregados). Note, neste caso, que, como p = 2 (duas varidveis),
a distancia quadrética euclidiana nada mais é do que a tradicional distancia de Pit4goras ao quadrado.

Repetindo o cilculo para cada par de elementos, de acordo com as variaveis de estudo, chega-se a se-
guinte matriz de similaridade (Tabela 6.3).
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Tabela 6.3: Matriz de Similaridade pela Distancia Quadratica Euclidiana para Seis Empresas Selecionadas
Bretas . i
Ferran_1entas Fiori (2) Supermercados Renner (4) Lojas Americanas Ponto Frio (6)
Gerais (1) @) (5)
Ferramentas Gerais (1) 0,000
Fiori (2) {0152 % 0000
Bretas Supermercados (3) 1,964 3,163 0,000
Renner (4) 2,916 4,248 0,183 0,000
Lojas Americanas (5) 8,010 9,898 2,601 1,423 0,000
Ponto Frio (6) 8,616 10,200 3,824 2,353 0,447 0,000

A matriz de similaridade mostra as distincias de cada par de empresas (distdncia quadratica euclidia-
na). Com base na matriz, percebe-se que a menor distincia entre empresas sdo Ferramentas Gerais e Fio-
ri, o que denotard o primeiro grupo a ser formado. Obviamente, a diagonal principal da matriz de
similaridade possui apenas valores iguais a zero.

Cabe ressaltar que as medidas mais comuns de similaridade sio as de distancia, em especial, a distan-
cia euclidiana simples e a quadratica, as quais serdo detalhadas no préximo tépico.

6.4.1 Medidas de Distancia

As medidas de distancia sdo consideradas medidas de dissimilaridade, pois, quanto maiores os valores,
menor é a semelhanca entre os objetos, e vice-versa. As principais medidas de distancia tratadas na litera-

tura quando do estudo de anilise de conglomerados sdo:

a) Distiancia Euclidiana: a distincia entre duas observacdes (i e j) corresponde a raiz quadrada da
soma dos quadrados das diferengas entre os pares de observagdes (i ¢ j) para todas as p varidveis.

4=, 3, —x,) (6.7)
dy =, —2,)F +(x, —x,,) by, —2,)° (6.8)

Em que x, é o valor da variavel k referente 2 observaco i e x;, representa a varidvel k para a obser-
vacio j. Nesta abordagem, quanto menor a distincia, mais similares serdo as observacdes.

b) Distancia Quadratica Euclidiana: a distAncia entre duas observagdes (i e j) corresponde a soma dos
quadrados das diferencas entre i e j para todas as p variaveis.
2 2
d. = i(xik —x,) (6.9)
k=1
O pacote estatistico SPSS utiliza como padrio de distancia entre as observagdes a distancia quadra-

tica euclidiana. Além disso, a distincia quadratica euclidiana é recomendada para os métodos de agru-
pamento centréide e Ward, a serem discutidos adiante (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

¢) Distincia de Minkowski: A distancia euclidiana é um caso particular de uma distancia mais geral,

chamada de Minkowski, dada pela seguinte expressio:

1/n
d; =(i(|xik —xjk|)") (6.10)

k=1
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Em que d; é a distAncia de Minkowski entre as observa¢des i e, p é o niimero de varidveis, e n=1,
2,000y 0.

Se aplicarmos #=2 na formulagio de Minkowski, chegaremos 2 distincia euclidiana. Entretan-
to, para n=1, temos uma nova distancia, denominada Distancia City-Block, ou também chamada
de Manhattan Distance, apresentada na sequéncia. Outros valores de 7 resultam em outros tipos de
distancia, entretanto, elas néio sdo usadas com frequéncia (SHARMA, 1996).

d) Distincia Absoluta, Bloco, City-Block ou Manhattan: representa a soma das diferencas absolutas
entre os valores das p varidveis para os dois casos.

d, =3k, —x, (6.11)

e) Mahalanobis: é a distancia estatfstica entre dois individuos i e j, considerando a matriz de covarian-
cia para o cédlculo das distancias.

d; =\, —x,)'S7 (x, ~x,) (6.12)

i
Em que S € a estimativa amostral da matriz de variancia-covariancia X dentro dos agrupamentos.

f) Chebychev: diferenca absoluta maxima entre todas as p varidveis entre duas observagdes.
d; = max x;, — o (6.13)

Ressalta-se que voltaremos a estudar essas distancias no Capitulo 9 (Escalonamento Multidimensional).

6.4.2 Medidas Correlacionais

De acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), “as medidas correlacionadas representam simi-
laridade pela correspondéncia de padrées ao longo das caracteristicas (X variaveis)”.

Nas ciéncias sociais, a correla¢do de Pearson, dada pela Férmula (6.14), dentre as medidas correlacio-
nais, ¢ a mais utilizada (REIS, 2001).

Z:(x”‘ —a_c,.)(xlj -X,)

>, —%) S, - %))
Sendo: - .

x;, = valor da varidvel k para a observacio i;

(6.14)

T,
i

= valor da varidvel k para a observacio j;

b2l
It

representa a média de todas as variaveis para o individuo i;

2
Il

representa a média de todas as varidveis para o individuo j;
p = representa o ntimero de varidveis.

O valor do coeficiente varia entre —1 e 1, em que o zero significa que nfo h4 associacio. Nessa aborda-
gem, quanto maiores as correlagdes, mais préximas estardio as observacdes.
Cabe lembrar que a medida de similaridade mais utilizada em anilise de conglomerado sdo as medidas

de distancia, tendo-se em vista que as medidas correlacionadas ndo focam a magnitude dos objetos, mas a
correlagdo entre seus perfis.
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6.4.3 Medidas de Associacao

As medidas de associacio sdo utilizadas para representar a similaridade quando tratamos de varidveis no-
minais, baseando-se em tabelas de contingéncia.
A presenca ou auséncia de determinada caracteristica pode ser descrita matematicamente pela introdu-
¢fio de varidveis bindrias, que assumem o valor 1 se a caracteristica estiver presente e zero pela auséncia.
Assim, considere dois individuos i e j, que sdo caracterizados por p varidveis nominais dicotdmicas (biné-
rias), em que 1 significa presenca da caracteristica e zero a auséncia. Com base nessas informacées é possi-

vel construir a seguinte tabela de contingéncia:

Tabela 6.4: Tabela de Contingéncia

Individuo |
1 0 Total
Individuo i a b atb
0 c d c+d
Total a+c b+d p=a+b+c+d

Em que arepresenta o niimero de caracteristicas presentes em ambos os individuos, b representa o nti-
mero de caracteristicas presentes no individuo i e ausente no j, ¢ representa o ntimero de caracteristicas
ausente noi e presente noj, e, finalmente, d representa a auséncia simultanea de caracteristicas emi ej.

Os coeficientes de emparelhamento simples sdo os mais utilizados e sdo definidos, de acordo com

Sharma (1996), Reis (2001) e Maroco (2007), como:

__atd ijz_bﬁ_ (6.15)
at+tb+c+d a+b+c+d

Sendo que:
S, (medida de semelhanca) € a relagio entre o niimero de caracteristicas presentes e ausentes simultane-
amente para os dois individuos e o niimero total de caracteristicas;
d; (medida de distancia) representa o coeficiente entre o niimero de caracteristicas presentes em um in-
dividuo e ausentes no outro e o nimero total de caracteristicas.

Os coeficientes de Jaccard para semelhanca e distancia entre dois individuos i e j sdo definidos, respec-
tivamente, como:

% o di].:—l”i- (6.16)
a+b+c a+b+c

Outros coeficientes de semelhanga, a partir de varidveis bindrias, sdo apresentados na tabela a seguir:

i

Tabela 6.5: Coeficientes de Similaridade

Coeficiente Justificativa
2(a+d) Peso duplo para presenga e auséncia em ambos os individuos.
2a+d)+b+c
(a+d) Peso duplo s situaces de discordantes, inclusdo das auséncias simultaneas.
a+d+2(b+c)
2a Peso duplo as presencas simultineas, exclusdo das auséncias simultineas.
2a+b+c
a Peso duplo 2s situacdes discordantes, exclusdo das auséncias simultineas.
a+2b+c)
a Quociente entre presencas simultineas e situagdes discordantes, exclusdo das auséncias simultineas,
b+c

Fonte: Reis (2001) e Johnson e Wichern (2007).

Voltaremos a discutir esses coeficientes de similaridade no Capitulo 9 (Escalonamento Multidimensional).
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6.5. 0S METODOS DE AGRUPAMENTO EM ANALISE DE CONGLOMERADOS

Uma vez selecionadas as varidveis do estudo e escolhida a medida de similaridade, é necessario determi-
nar o algoritmo que fara o processo de agrupamento. Ou seja, a formagéo dos grupos decorre do critério
de distancia entre os vetores de dados e do método de agregacio escolhido.
Nessa etapa, podemos nos perguntar como usaremos a matriz de similaridade para formar grupos?
Basicamente, h4 dois métodos de agrupamento: o hierarquico e o ndo hierarquico. Podemos afirmar
que os diversos métodos visam responder, de maneira diferente, as seguintes questdes:

+ “Distancia entre individuos do mesmo grupo e distancia entre individuos de grupos diferentes.
* Dispersido dos individuos dentro do grupo.
* Densidade dos individuos dentro e fora dos grupos” (REIS, 2001).

Ou seja, o algoritmo tenta maximizar a diferenga entre agrupamentos, conforme mostra a figura a seguir:

—> Variagdo
entre grupos

Variagdo
Y - interna ao

agrupamento

Fonte: Hair, Anderson, Tatham e Black (2005).

Figura 6.1: Diagrama de agrupamento.

Na sequéncia, vamos discutir os métodos hierdrquicos e ndo hierdrquicos, contrapondo suas utiliza-
¢des, vantagens e desvantagens de cada um.

6.5.1. Analise de Conglomerados Hierarquicos

Nas técnicas hierdrquicas, distinguem-se dois tipos de procedimentos de agrupamento: os métodos aglo-
merativos e os divisivos.

No método aglomerativo, cada sujeito comega com seu préprio agrupamento e, a partir deste ponto,
novos agrupamentos sio realizados por similaridade, ou seja, no inicio cada individuo representa um gru-
po. Na etapa seguinte, os dois individuos mais similares (préximos) sdo agrupados primeiramente e, nas
etapas subsequentes, vdo se fundindo com os demais grupos de acordo com a proximidade. Assim, em
cada etapa reduz-se o niimero de agrupamentos em uma unidade.

Uma caracteristica importante dos procedimentos hierdrquicos é que os resultados de um estégio an-
terior sdo sempre aninhados com os resultados de um estdgio posterior, apresentando semelhanca com a
estrutura de uma drvore (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

Ao contrario do método aglomerativo, no método divisivo todas as observa¢des comegcam em um gran-
de agregado, sendo separadas, primeiramente, as observagées mais distantes, até que cada observacio se
torna um grupo isolado.

— T —
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Segundo Johnson e Wichern apud Maroco (2007), o algoritmo do método aglomerativo se desenvolve

nos seguintes passos:

1. “Comecar com N clusters (um para cada sujeito ou varidvel) e calcular a matriz de distancia (ou a
matriz de proximidade) Dy,y.

2. Procurar na matriz D os pares de sujeitos (ou varidveis) i e j mais semelhantes (com menor di;).
Caso existam virios grupos com d, ; iguais, usar como primeiro agrupamento o que possuir o sujeito
de menor valor alfanumérico.

3. Combinar os clustersi ej (os dois com menores d, ;) para formar o cluster ij. Atualizar a matriz D, eli-
minando a linha e a coluna correspondentes ao cluster j e adicionando uma nova linha e coluna
com as distancias entre o novo cluster ij e os restantes clusters originais.

4. Repetir os passos 2 e 3 N-1 vezes, tomando nota dos clusters criados em cada um dos passos e das
distancias entre estes. Na tltima iteracio do algoritmo, todos os sujeitos (ou varigveis) sdo asrupa-
’ grup
dos em um tinico cluster”.

Apés a formacio do primeiro cluster, é preciso definir como a distancia entre dois clusters serd compu-
tada. Neste aspecto, ha diversos métodos para a formacio dos agrupamentos, sendo que o que os diferen-
cia, principalmente, ¢ a maneira como as distancias sdo calculadas entre os grupos ja formados e os que
faltam ser agrupados.

Os métodos mais frequentes sdo:

e Menor Distincia ou Ligacdo Individual (Single Linkage ou Nearest Neighbor).

¢ Maior Distancia ou Liga¢do Completa (Complete Linkage ou Furthest Neighbor).
o Distancia Média ou Ligacdo Média (Average Linkage ou Between Groups).
Centréide (Centroid).

Ward.

O método da Ligacio individual ou Menor Distancia (Single Linkage ou Nearest Neighbor) baseia-se

na distancia minima entre dois grupos de elementos, buscando agrupar inicialmente os objetos separados
pela menor distdncia. Neste método, o primeiro grupo é formado pelos dois elementos que possuirem a
menor distancia entre eles, ou seja, serd formado pelo vizinho mais préximo. Na préxima etapa, serd agre-
gado a este grupo o elemento que tiver a menor distAncia em relagfo a eles, sucessivamente, até que se
chega a um tnico grupo formado por todos os elementos.

Dados dois grupos (i ) e (k), a distdncia entre eles é representada pela distAncia minima de qualquer
ponto de um grupo até qualquer ponto do outro:

gy = min{dy, dy} (6.17)
Segue esquematizacdo da Ligag¢do Individual (Single Linkage), em que a distancia serd dada pord,,.

/’T__hh' ®s
(o )
e .3 7 9 ® s

- _——

d
=

e

Figura 6.2: Esquematiza¢io do método da Ligacdo Individual.

O método da Maior Distancia ou Ligacdo Completa (Complete Linkage ou Furthest Neighbor) baseia-se
na distAncia maxima, ao contrario do método da ligacdo individual. Neste método, a distancia entre dois gru-
pos é definida como a distAncia maxima entre todos os pares de possibilidades de observacées nos dois grupos.
O método busca agrupar elementos cuja distancia entre os mais afastados seja a menor.
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Dados dois grupos (i e j) e (k), a distancia entre eles é representada pela distincia méaxima de qualquer

ponto de um grupo até qualquer ponto do outro:
iy = max{dy, d;;} (6.18)

Segue esquematizagio da Ligagio Completa (Complete Linkage), em que a distincia do agrupamento

serd d.
e S T
Cor—aD
6
‘3_#/ -

7@
=F® _—

Figura 6.3: Esquematizacio do método da Ligagdo Completa.

Este método tende a formar grupos “mais compactos e composto de individuos muito semelhantes entre
si. Embora os resultados deste método fornecam uma visio clara dos diferentes grupos encontrados, muitas
vezes nio apresentam um elevado grau de concordancia com a estrutura inicial dos dados” (REIS, 2001).

O método da Distancia Média ou Ligacdo Média (Average Linkage ou Between Groups) trata a dis-
tancia entre dois grupos como sendo a distAncia média entre todos os pares de individuos dos dois grupos,
buscando agrupar os agregados cuja distdncia média é a menor.

Como a técnica utiliza-se do valor médio, ao contrario da ligagio individual e da ligagdo completa, hd a
vantagem de nio se precisar de valores extremos e de se utilizarem todos os elementos do grupo, em vez de
um tinico par de extremos.

Portanto, dado dois grupos (i e j) e (k), a distincia entre eles é representada da seguinte maneira:

dgy = médial{d,, d;} (6.19)
Segue esquematizacio da Ligacio Média (Average Linkage ou Between Groups), em que a distincia do
agrupamento sera:

d14 +d15 +d16 +d17 +d24 +d25 +d26 +d27 +d34 +d35 +d36 +d37
7

s ——®5
a
B
— 3 —_—

Figura 6.4: Esquematizagio do método da Ligacdo Média.

O método do Centréide, por sua vez, baseia-se na distancia (geralmente euclidiana ou quadrética
euclidiana) entre os centréides, priorizando a menor distancia entre eles. Este método identifica os
dois grupos separados pela menor distancia entre os pontos mais préximos e os coloca no mesmo
agrupamento.

Segundo Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), “centréides sdo valores médios das observagdes
sobre as varidveis na variavel estatistica de agrupamento. Neste método, toda vez que individuos sdo
reunidos, um novo centréide é computado”. Este método também é mais robusto para observagdes
atipicas.

Segue esquematiza¢do do método centréide:
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Figura 6.5: Esquematiza¢io do método Centréide.

Por fim, o método de Ward busca agrupar os agregados que apresentam menor soma dos quadrados
entre os dois agrupamentos, calculada sobre todas as varidveis. Trata-se de um método que tende a pro-
porcionar agregados com aproximadamente o mesmo nidmero de observagdes (HAIR, ANDERSON, TAT-
HAM e BLACK, 2005).

Segundo Reis (2001), o método de Ward pode ser resumido nas seguintes etapas:

o “Primeiramente, sdo calculadas as médias das varidveis para cada grupo.

o Em seguida, é calculado o quadrado da distincia euclidiana entre estas médias e os valores das variaveis
para cada individuo.

» Somam-se as distincias para todos os individuos.

 Porltimo, pretende-se minimizar a varidncia dentro dos grupos. A funcéo objetivo que se pretende mi-
nimizar é também chamada soma dos quadrados dos erros (em inglés, a sigla é ESS) ou soma dos qua-
drados dentro dos grupos (em inglés, a sigla é WSS)”.

Retomando o exemplo das seis empresas do comércio varejista, ja tratado anteriormente, em que cal-
culamos a matriz de similaridade com base na distAncia quadrética euclidiana, vamos agora proceder a
formacio dos grupos.

Consideremos a matriz de similaridade dada pela Tabela 6.3, anteriormente, e 0 método da Liga¢ao
individual ou Menor Distancia (Single Linkage ou Nearest Neighbor). Neste método, como ja abordado
anteriormente, a distdncia entre dois objetos é representada pela distincia minima entre todas as possibi-
lidades de pares de objetos em dois grupos.

Considerando cada empresa como se fosse um grupo, nés agrupamos as empresas Fiori e Ferramentas
Gerais (1,2), por possuirem a menor distiAncia entre pares de objetos. Portanto:

g = min{dy, d;} =d,, = 0,152

Agora, apés a formacio do primeiro grupo (1,2), temos de recalcular a matriz de distancias utilizando o
grupo ja formado com as demais empresas.

Assim, a distancia entre o grupo 1 (formado pelas empresas 1 e 2) e a empresa 3 (Bretas) é o minimo das
seguintes distAncias:

d(12)32 = min{d,;?, d,;%} = {1,964; 3,163} = 1,964
Da mesma forma, a distincia entre o grupo (1,2) e as demais empresas 4, 5, 6 é dada por:

di1s? = min{d, 2, d,,2} = {2,916; 4,248} = 2,916
d 152 = min{d, 2, d,s2} = {8,010; 9,898} = 8,010
diie? = min{d, 2, d,,2} = {8,616; 10,200} = 8,616

Substituindo a linha e a coluna correspondentes s empresas 1 e 2 e adicionando as novas distancias
calculadas para o novo grupo (1,2), obtemos a uma nova matriz, dada por:
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Tabela 6.6: Matriz de Similaridade pela Distadncia Quadritica Euclidiana para Cinco Grupos

i Lt?ias Ponto Frio
(1,2) Supermercados Renner (4) Americanas )
@) (5)
(1,2) 0,000
Bretas
Supermercados (3) 1,964 0,000
Renner (4) 2,916 .'":”0,183 0,000
Lojas Americanas (5) 8,010 2,601 1,423 0,000
Ponto Frio (6) 8,616 3,824 2,353 0,447 0,000

Com base na matriz anterior, percebe-se que as empresas mais semelhantes s3o a 3 ea 4 (Bretas e Ren-
ner), que formar@o o préximo grupo com distancia 0,183. Novamente, o procedimento para o célculo da
nova matriz é idéntico ao anterior. Agora, a distancia entre o grupo (3,4) e as demais empresas é o minimo

das seguintes distancias:
d(34)(12)2 = min{d3(12)2, d4(12)2} = {1,964; 2,916} = 1,964
disas? = min{dy;2, d,2) = {2,601; 1,423} = 1,423
diae = min{ds?, d,2) = {3,824; 2,353} = 2,353
Substituindo a linha e a coluna correspondentes as empresas 3 e 4 e adicionando as novas distdncias

calculadas para o novo grupo (3,4), obtemos uma nova matriz, dada por:

Tabela 6.7: Matriz de Similaridade pela DistAncia Quadritica Euclidiana para Quatro Grupos

Lojas
Americanas
(1,2) (3.4 (5) Ponto Frio (6)
(1.2) 0,000
(3.4) 1,964 0,000
Lojas Americanas (5) 8,010 1,423 0,000
Ponto Frio (6) 8616 2,353 I 0447 i 0000

No passo seguinte, a empresa 5 junta-se a2 empresa 6 em fung¢fo da menor distincia entre os pares
(0,447), e as distancias sao:

d(56)(12)2 = min{d5(12)27 d6(12)2} = {8,010; 8,616} = 8,010
d(56)(34)2 = min{d5(34)2, d6(34)2} = {1,423; 2,353} = 1,423
Ap6s esta etapa, temos a seguinte matriz de proximidades:

Tabela 6.8: Matriz de Similaridade pela Distancia Quadratica Euclidiana para Trés Grupos

(1,2) (3,4) (5,6)
(1,2 0,000
(3.4 1,964 0,000
(5.6) 8,010 1423 0,000

Agora, conforme se observa na Tabela 6.8, o grupo formado pelas empresas 3 e 4 se juntars ao grupo
formado pelas empresas 5 e 6. Por fim, os dois grupos (1, 2) e (3, 4, 5, 6) se juntardo em um tinico grupo
com distancia de 1,9464.
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Tabela 6.9: Matriz de Similaridade pela Distancia Quadratica Euclidiana para Dois Grupos

(1,2) (3,4,5,6)
(1,2) 0,000
(3.4,5,6) L. 1964 . 0,000

A Tabela 6.10 a seguir resume o processo de agrupamento desenvolvido.

Tabela 6.10: Processo de Agrupamento Hierarquico de Seis Empresas, segundo o Método Single Linkage

Etapa Distancia Grupos Niimero de Agrupamentos
1 0,152 (1,2),3,4,5,6 5
2 0,183 (1,2), (3,4), 5, 6 4
3 0,447 (1,2), (3,4), (5,6) 3
4 1,423 (1,2), (3,4,5,6) 2
5 1,964 (1,2,3,4,5,6) 1

Uma maneira de representar graficamente o processo de agrupamento hierarquico é por meio do den-
drograma, que mostra em cada etapa o esquema de aglomeragio e a distancia entre os grupos, conforme a
Figura 6.6.

3 Distancias
1

Empresas
Ferramentas Gerais
Fiori
Bretas
Renner
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Ponto Frio
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Figura 6.6: Dendrograma conforme critério Single Linkage.

Pelo dendrograma, é possivel visualizar os elementos de cada cluster, conforme o corte que se queira fa-
zer, imaginando-se uma linha reta vertical no grafico. Para facilitar o entendimento, vamos imaginar uma li-
nha reta que corta o grafico, conforme mostrado na Figura 6.7. Por exemplo, nés podemos desenhar uma
linha vertical tracejada que corta a distancia 0,8, de acordo com a letra A. Neste ponto, identificamos trés
clusters, sendo um para cada ponto que intercepta o ramo do agrupamento (tracos horizontais).

Agora, se cortdssemos no ponto B, teriamos dois clusters, sendo o primeiro formado pelas empresas 1 e
2 e o segundo pelas empresas (3,4,5,6). Entretanto, o ideal é “cortar” antes que ocorram saltos muito
grandes.

Com base no dendrograma, percebe-se que a formacdo de trés grupos parece ser uma boa solugio.
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Figura 6.7: Dendrograma com linhas de corte para visualizacio de trés grupos.
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6.5.1.1. Anélise de Conglomerados Hierarquicos: um Exemplo Pratico

Imagine que um analista de mercado est4 interessado em segmentar um conjunto de empresas que atu-
am no setor de siderurgia e metalurgia, com base em informacdes financeiras publicadas. Para tanto, fo-
ram selecionadas 25 empresas que atuam neste segmento de acordo com os dados divulgados pela Revisia
Exame — Melhores e Maiores do ano de 2005, sendo escolhidos quatro indicadores para o estudo.

Para desenvolver o exemplo, abra o arquivo Siderur_clusterteste.sav. Este arquivo contém as seguin-
tes varidveis:
e Fatur: Faturamento expresso em milhdes de délares;
e Rent: Rentabilidade do Patriménio Liquido (%);
o Endiv: Endividamento geral da empresa (%);
o Empreg: Ntimero de empregados.

No SPSS, selecione Analyze — Classify — Hierarchical Cluster, conforme Figura 6.8.

O P silrar st teateso [Data=oti] - S755 Data Bdilar
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— 18| VLLARES METALS | I8 B4 W4 G|

Figura 6.8: Anilise de conglomerados — Hierarchical Cluster.

Na sequéncia, em Variable(s), selecione as varidveis faturamento, rentabilidade, endividamento e nu-
mero de empregados. Em Label Cases, coloque as empresas. Para agrupar as empresas, na opgao
Cluster, selecione Cases, mas se o interesse fosse agrupar varidveis a op¢do Variables seria selecionada,
cabendo destacar que a andlise com variaveis seria semelhante a andlise fatorial, que serd objeto de estudo
do préximo capitulo. Em Display, selecione Statistics e Plots, conforme a Figura 6.9.
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Figura 6.9: Hierarchical Cluster — selegdo de varidveis.
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Em seguida, clique em Statistics..., que serd aberta a caixa de didlogo conforme a Figura 6.10, e seleci-
one as opgdes Agglomeration schedule e Proximity matrix. O Agglomeration Schedule (esquema de
aglomeragio) mostra a ordem em que as empresas sdo agrupadas em cada estédgio. Jd a matriz de proximi-
dade (Proximity Matrix) serd dada em fun¢io da medida de proximidade a ser selecionada.

Além disso, se a opgdo Cluster Membership for selecionada, serd gerado um quadro que mostra cada
empresa e o cluster a que pertence. Nessa op¢do, o pesquisador pode escolher uma solugéo tnica (Single
solution) para o nimero de clusters ou fornecer um intervalo de solu¢des (Range of solutions).

Neste exemplo, vamos imaginar que o ideal de agrupamentos estaria entre 2 e 5 grupos em fung¢io de es-
tudos anteriores. Isto ndo é uma regra, mas o ideal é que o pesquisador faca a primeira anélise de conglome-
rado sem marcar esta op¢éo, para ter uma idéia do niimero de agrupamentos. Depois, clique em Continue.
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Figura 6.10: Hierarchical Cluster — Menu Statistics.

A préxima etapa € clicar em Plots e selecionar o Dendrogram e o Icicle, conforme Figura 6.11.

Hierarchical Cluster Analysis;: Plots
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Figura 6.11: Hierarchical Cluster — Plots.

O Dandograma representa, graficamente, o esquema de aglomeragio apresentado no Agglomeration
Schedule em uma escala 0 a 25. J4 o Icicle Plot mostra os elementos que compdem cada cluster.

Depois, clique no botdo Continue e em seguida em Method para selecionar o tipo de método de agru-
pamento; neste caso, utilizaremos Between-Groups Linkage. Na mesma caixa de didlogo é possivel es-
colher a medida de similaridade, e ela também permite a padronizacido das varidveis.

A medida de distancia serd a distincia quadratica euclidiana. O SPSS adota como default essa medida,
mas outras também poderio ser utilizadas, vide Figura 6.13.

Na parte teérica sobre andlise de conglomerados, fizemos comentarios sobre a necessidade de padroni-
zacdo das varidveis para se evitar a distor¢do nos agrupamentos em virtude de diferencas de escalas. No
método hierdrquico, é possivel padronizar as varidveis na caixa de didlogo Methods, bastando escolher o
tipo de padronizagio. Neste caso, escolhermos o Z scores (Figura 6.14). Depois, clique em Continue.
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mostra os coeficientes da distancia quadratica euclidiana referente a combinacio dos pares de empre-
sas. Neste caso, a matriz de proximidade é uma matriz de dissimilaridade, uma vez que foi utilizada uma
medida de distancia (distancia quadrética euclidiana) como medida de similaridade. Para medidas de
distancia, vale lembrar que, quanto menor a distancia, mais préximos estio os elementos, ou seja, mais
similares eles sio.

Entretanto, a relacdo é inversa se uma medida de similaridade, como a correlacio, for utilizada, pois,
nesta situagio, quanto maiores os valores, mais préximos estardo os elementos.

Conforme a Tabela 6.11, pode-se observar que os primeiros elementos a serem agrupados pela medida
da distincia quadratica euclidiana serdo aqueles que apresentarem o menor coeficiente. No caso especi-
fico, trata-se das empresas Bhpbilliton (14) e Inal (16), com coeficiente de 0,064.

arc: | or Ana T Haw V... ]
: Fw!re Hbaschey Poriine
O i
Foe D2 Vil Help
(&) i 6 scboiocn

Mipszenits s avises o (haaling 2

Maximum rumber of clustess: 15 [

Figura 6.15: Hierarchical Cluster — salvar grupos.

O esquema de aglomeragdo (Agglomeration Schedule) mostrado na Tabela 6.12 indica a ordem
de agregacio (estagios) das empresas nos respectivos clusters, conforme o método utilizado. A coluna
Stage mostra em que etapa cada elemento foi agrupado. As duas préximas colunas Cluster Combi-
ned indicam quais observag¢des ou grupos foram unidos em cada estdgio. A coluna Coefficientes
mostra a distAncia entre dois grupos ou casos unidos em cada estédgio, sendo que seu valor depende da
medida de proximidade utilizada e do método usado na andlise. Neste caso, utilizamos a distdncia
quadrética euclidiana pelo método Average Linkage (Between Groups), sendo que este procedimento
busca agrupar os elementos de acordo com a menor distdncia média entre todos os pares de individu-
os dos dois grupos.

No nosso exemplo, no estdgio 1, agrupou-se o registro 14 e o 16, que sdo, respectivamente, as empresas
BHPBilliton e Inal, que apresentam a menor distdncia média na matriz de proximidade, sendo apresenta-
do na coluna Coefficients o valor de 0,064. Nesse momento, tem-se 24 clusters. A distincia é calculada
considerando-se a padronizac¢io das varidveis pelo Z scores, da seguinte maneira:

d,.j2 = i(xik —xj.,{)2

k=1

dyy0? = (—0,55459 — (—0,63818))? + (—0,26472 — (<0,22448))? + (~0,89966 — (—0,79869))? +
+(=0,90195 — (—1,11433))? = 0,064

No estdgio 2, a empresa 18 (Villares Metals) foi agrupada a empresa 20 (CMM). O total de clusters no
estagio 2 é de 23. No terceiro estigio, a empresa 21 (Zamprogna) é adicionada ao grupo formado por 14 e
16, e assim sucessivamente.

Os ultimos a se juntarem sdo 11, 7, 2 e 3, sendo a tltima a empresa 1 (CST) no estdgio 22.
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As colunas Stage Cluster First Appears indicam justamente em qual estagio anterior cada elemento
foi associado a outro. A coluna Next Stage indica quando o cluster formado naquele estagio vai se fundir
com outro (por exemplo, o grupo formado no estdgio 1 se fundird com outro grupo no estagio 3).

Uma das formas de se determinar o niimero de agrupamentos € pela diferenca dos coeficientes apre-
sentados nesse esquema de aglomeragdo. Ou seja, um dos critérios de escolha do nimero de agrupamen-
tos seria observar a maior diferenca entre os coeficientes. O estagio anterior a esse salto indica o ponto de
parada para novos agrupamentos. No caso especifico, a maior diferenca estaria entre o estagio 22 e 23,0
que sugere a escolha de trés clusters.

Tabela 6.12: Esquema de Aglomeracéo

Agglomeration Schedule

Stage Cluster First
___Cluster Combinad Appears
| Stage | Cluster1 | Cluster2 | Coefficients | Cluster 1 Cluster 2| Next Stage
1 C 14 16 ,064 0 0 3
2 18 20 116 0 0 9
3 14 21 121 1 0 6
4 6 10 ,190 0 0 12
5 23 25 346 0 0 10
6 14 15 357 3 0 7
7 14 24 ,697 6 0 11
8 9 12 775 0 0 15
9 13 18 ,935 0 2 15
10 17 23 1,012 0 5 18
1 14 19 1,562 7 0 12
12 6 14 1,789 4 11 16
13 8 22 1,871 0 0 17
14 4 5 2,011 0 0 22
15 9 13 2,246 8 9 16
16 6 9 2,443 12 15 20
17 8 11 2,562 13 0 21
18 7 17 3,108 0 10 20
19 2 3 4,137 0 0 21
20 6 7 5,548 16 18 23
21 2 8 5,896 19 17 23
22 1 4 6,551 0 14 24
23 2 6 11,492 21 20 24
24 1 2 13,845 22 23 0

Na Tabela 6.13 (Cluster Membership), apresenta-se o niimero do cluster a que cada empresa pertence,
de acordo com o niimero de grupos especificados. Neste caso, como escolhemos uma solugdo entre 22 5
grupos, cada coluna indica o niimero de grupos formados e as empresas que pertencem a cada grupo. Por
exemplo, se selecionarmos a solugiio com trés clusters, eles serdo compostos das seguintes empresas:
Cluster 1 (1,4 ¢5), Cluster2 (2,3,8, 11 e 22), Cluster 3 (6,7,9, 10, 12, 13, 14, 15,16, 17, 18, 19, 20, 21,
23, 24, 25).

Na Tabela 6.14, é apresentado o Icicle Plot, que fornece a representacdo grafica de quais empresas fo-
ram unidas em cada estagio de analise, mostrando os elementos que comp&em cada cluster. Cada coluna
branca entre as empresas representa a fronteira entre os grupos, e cada linha marcada com “X” indica os
casos agrupados em cada cluster. Por exemplo, ao selecionar dois clusters, tém-se as empresas CST (1),
Alcoa (4) e CBA (5) alocadas em um cluster e as demais empresas em outro.
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Tabela 6.13: Cluster Membership

Cluster Membership

Case

5 Clusters | 4 Clusters

3 Clusters

2 Clusters

1:CST

2:ACESITA

3:BELGO SIDERURGIA
4:ALCOA

5:CBA

6:BELGO

7:CARAIBA METAIS
8:ACOS VILLARES
9:ALBRAS

10:BELGO BEKAERT
11:V & M DO BRASIL
12:RDM

13:CNT
14:BHPBILLITON
15:SBM

16:INAL

17:TENARIS CONFAB
18:VILLARES METALS
19: TERMOMECANICA
20:CMM
21:ZAMPROGNA
22:AMSTED MAXION
23:MANGELS
24:VALESUL
25:ELUMA
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A Figura 6.16 contém o dendrograma que representa graficamente o esquema de aglomeracio apresen-
tado no Agglomeration Schedule, mas os coeficientes (distancias) apresentam-se em uma escala de 0 a
25. Pelo dendrograma, é possivel visualizar os elementos de cada cluster, conforme o corte que se queira fa-

zer, imaginando-se uma linha reta vertical no dendrograma. Com base na F igura 6.16 percebe-se a existén-
cia de trés grupos.

PEA AL LA E 4440k s S HIERARCHICAL CLUSTER

t &

Dendrogram using Average Linkage (Between Groupse)

CASE
Lahel Run
BHPBILLITON 14
INAL 16
ZAMPROGNA 21
SBM 15
VALESUL 24
TERMOMECANICA 19
BELGO 6
BELGO BEKAERT 10
ALBRAS 9
RDM 12
VILLARES METALS 18
MM 20
CRY 13
MANGELS 23
ELUMA 25
TENARIS CONFAB 17
CARAIBA METAIS 7
AGOS VILLARES 8
AMSTED MAXION 22
V & M DO BRASIL i1
ACESITA 2
BELGO SIDERURGIA 3
ATLCOA 4
CBA 5
csT 1

Rescaled Distance Cluster Combine

15 20 25

———

it

ANALYS IS Tt * 2 + & % ¢ 4 % + & % & ¢ #

Figura 6.16: Dendrograma.

Tabela 6.14: Grifico Icicle

Vertical Icicle

1801 HKXXXXXXXX XXX XXXXXXXNXXXX X
X X X
YOOIv:¥ X X X X X XX XX XX XXXXXXX
X X X
vaos X X X X XXX XX XXX XXXXXXXXXNX
x
Vv1IS30v:e HKXHXXXXXXXXXX XX XXX XX XXX XX
X X X X
VIDOHNHIAIS ODTIFE X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X
SIHYTIIA SODV:e XX X X X X X X XXX XX XXX XXXXXX
XXX XXX XXX X
NOIXYIN QILSVZE X X X X X X X X XXX XX XX XXXXXXX
X X X X X X X X
TASYHEOQW B AL X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X
01349 XXX XXX XX XXXXX = X X X
XXX XXX X XXX XXX
LHIVMIB ODTIADL X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
XX XXX XX XXX XXX
NOLgdHg:vL XXX XX XXX XX XXX XX XX XXNXX XX
HXX XXX XXX XXX XXX XXX X XXX
IVYNIEGL XXX MXXXKXXNXXX XX XXX XX XXX
XX XXX XX XXX XXXXXXXXXXXX
f’.é YNOOHJWYZ L2 XXX XXXKRXXXXX XXX XXX XXXXXXX
F XX XXX XX XXXXXXXXXXXX
nas:si XXX XXX XXXXXXXXXXXNXNXDXXNXNXX
XX XXX XX XXXXXXXXXXX
INSITYAYE HKXRXXX XXX XXX X XX XXX XXX XXX X
KX X XXX XX XXX XXX
VOINYOFWOWHILIEE X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
XX X X X X X XX
SYHgIve XXX XX X X XXX X X X X X X XX X
XX XX XXX XXX XXX
wad:ei HKXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX XXX
XX XXX XX XXX
INOEL HKXXXXXXXXX XXX XXXXXXXXX XX
XXX XX XXX XXXXXXXX
STVLIIW STHYTTIABL X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
XX XXX XXX XXXXXXNXX X X
WIND:02 XXX XXX XXXXXXXXXX X X X X X
X X X X X
SIVIIN VEIVHYDZL X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
KKK XX XX
GYINOOD SIHYNILZE X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
XXX XXX XXX XXX XXX
STADNVIN-ES XXX XXX XX XX XXXXXXX X X X X X
XXX X XXX XXX XXXXXXXX
YWNT3:52 XXX XXX XXXXXXXXXXX X X X X X
.
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6.5.2. Anélise de Conglomerados nao Hierarquicos

Como vimos anteriormente, no método hierarquico, o algoritmo estabelece uma relaciio de hierarquia
entre os sujeitos e os grupos. Este fato ndo ocorre no método nio hierdrquico, pois, uma vez especificado
o nimero de agrupamentos, o processo é dindmico e interativo, tendo como objetivo identificar a melhor
solucio.

Os procedimentos néo hierdrquicos sao utilizados para agrupar individuos (e ndo variaveis) cujo niime-
ro inicial de clusters é definido pelo pesquisador.

Mingoti (2005) explica que os procedimentos néo hierarquicos sao métodos que tém como objetivo en-
contrar diretamente uma parti¢do de » elementos em K grupos (clusters), de modo que a parti¢fio satisfa-
¢a dois requisitos bésicos: ‘coesdo’ interna (ou semelhanca interna) e isolamento (ou separacio) dos
clusters formados.

Os métodos nao hierarquicos ndo requerem o célculo e armazenamento de uma nova matriz de distan-
cias a cada etapa do processo, o que reduz o tempo computacional e possibilita sua aplicagio em grandes
bases de dados.

Conforme Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), h4 basicamente trés abordagens para designar as
observacdes individuais de determinado agrupamento:

a) Referéncia sequencial: comega pela selegio de uma semente de agrupamento e inclui todos os ob-
jetos dentro de uma distancia pré-especificada. Apés a inclusgo de todos os objetos, surge uma se-
gunda semente e, dentro de uma distancia pré-especificada, todos os objetos sdo incluidos de for-
ma sucessiva.

b) Referéncia paralela: sdo escolhidas diversas sementes de agrupamento e, dentro da distancia
pré-especificada, todos os objetos sdo agrupados de forma simultanea 2 semente mais préxima.

c) Otimizagdo: é semelhante as duas abordagens anteriores, porém, neste caso, é permitida a redesig-
nacio de objetos.

Aprobabilidade de acontecerem classificagdes erradas nos agrupamentos é menor nos métodos nao hi-
erarquicos, mas, em contrapartida, hé a dificuldade de se estabelecer o ntimero de clusters de partida.
Uma alternativa consiste na realizagio do método hierdrquico como técnica exploratéria para, posterior-
mente, propiciar a utilizagdo do niimero indicado de clusters na técnica nio hierdrquica (MAROCO,
2007). Dos métodos n3o hierdrquicos, o mais popular é o K-means, também chamado de K-médias.

O método ndo hierarquico K-Means pode ser usado para o agrupamento de grandes conjuntos de ob-
servagdes. Este método produz apenas uma solugéo para o niimero de conglomerados predefinido, que
deve ser especificado pelo analista, enquanto o método hierarquico fornece uma série de soluces corres-
pondentes a diferentes niimeros de agrupamentos.

De acordo com Anderberg apud Gouvéa e La Plata (2006), “o algoritmo usado para a determinacio da
alocagdo das observa¢des em cada conglomerado no método K-Means é denominado nearest centroid sor-
ting. O critério de distancia para formacio dos grupos no método K-Means é a distancia euclidiana”.

No método K-means, o processo é composto de trés passos, de acordo com Maroco (2007):

1. “Parti¢do inicial dos individuos em K clusters definidos pelo analista.

2. Célculo dos centréides para cada um dos K clusters (no SPSS, as primeiras # observacées sio usa-
das como centréides dos K clusters no primeiro passo da rotina; ou o analista pode definir qual o va-
lor dos centréides a usar) e cdlculo da distancia euclidiana dos centréides a cada sujeito na base de

dados.
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3. Agrupar os sujeitos aos clusters cujos centréides se encontram mais préximos, € voltar ao passo 2
até que ndo ocorra variagio significativa na distancia minima de cada sujeito da base de dados a
cada um dos centréides do K clusters (ou até que o niimero maximo de interagdes ou o critério de
convergéncia — definido pelo analista — seja alcangado)”.

De acordo com Gouvéa e La Plata (2006), “com o0 método K-Means, persegue-se o objetivo de minimi-
zacdo da variincia interna aos grupos e maximizago da variancia entre os grupos”.

Em K-means, o pesquisador pode fornecer informagées sobre os centréides, ou pontos de sementes ini-
ciais de agrupamento, que serdo a base para a alocag@o dos individuos. Esses centréides podem ser obti-
dos por meio do Hierarchical Cluster.

Mas, caso os centréides iniciais sejam desconhecidos, sua estimacéo é feita de forma aleatéria, com
base nas observacées. No SPSS, as primeiras n observagdes sio utilizadas como centréides iniciais dos K
clusters resultantes da primeira etapa do algoritmo, formando conglomerados temporérios.

O principal problema enfrentado pelos métodos nio hierarquicos é justamente a sele¢do das sementes
de agrupamento. A op¢éo de referéncia sequencial pode gerar resultados distintos, em fun¢éo de uma al-
teracio na ordem das observacdes no banco de dados, uma vez que este método se baseia em um conjunto
de pontos iniciais para calcular a semente. Ou seja, a alteracdo da ordem dos dados no banco de dados
pode afetar os resultados iniciais e, principalmente, os finais. Mas mesmo a semente aleatéria poderd
produzir diferentes resultados para cada conjunto de pontos (HAIR, ANDERSON, TATHAM e BLACK, 2005).

O procedimento K-means também é frequentemente utilizado com o intuito de se verificar se as varia-
veis adotadas no procedimento hierdrquico sdo estatisticamente significantes para a formacio daqueles
K clusters obtidos. Como veremos mais adiante, essa verificagio sera elaborada por meio da anilise de va-
riancia (ANOVA), cuja finalidade ndo é verificar se os clusters sdo ou nfo diferentes, mas identificar qual

ou quais das varidveis permitem a separacdo desses clusters.

6.5.2.1. Anélise de Conglomerados nao Hierarquicos K-means: um Exemplo Prético

Para o procedimento K-means, vamos utilizar os mesmos dados do exemplo hierdrquico, apesar de este
método ser mais utilizado para grandes amostras. Ao se efetuar o K-means, como ja abordado nos aspec-
tos teéricos, o pesquisador deve indicar qual seré o valor de K a ser inserido no SPSS. O pesquisador
pode fazer uso da técnica hierdrquica para obter um indicativo do niimero de clusters a ser adotado no
K-means. O K-means fornece apenas uma solucdo de agrupamento com base no que for especificado
pelo pesquisador.

Assim, abra o arquivo Siderur_clusterteste.sav.

Vale destacar que, diferentemente do Hierarchical Cluster, que possui a op¢do internamente de padro-
nizar as varidveis, no K-means as variaveis a serem consideradas ji deverio estar padronizadas. Desta forma,
é necessério efetuar a transformacfo antes de iniciar a técnica. Clique em Analyze — Descriptives Sta-
tistics - Descriptives..., conforme a Figura 6.17.

Selecione todas as varidveis e coloque-as em Variable(s), marque a opgdo Save standardized values
as variables e clique em OK para salvar as varidveis no banco de dados, conforme a Figura 6.18.

Feito isso, selecione Analyze — Classify - K-means Cluster..., conforme a Figura 6.19.

Conforme a Figura 6.20, selecione as vari4veis padronizadas criadas anteriormente (zFatur, zRent,
zEndiv, zEmpreg) e coloque-as em Variables:. Em Label Cases by:, especifique a variavel Empresa. Em
Number of Clusters:, digite 3, que corresponde ao ntimero de clusters indicado pelo método hierarqui-
co, conforme abordado anteriormente.
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Figura 6.17: Padronizacio de varidveis.
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Figura 6.19: Anilise de conglomerados — K-means.

O Method permite que se escolha entre Interate and classify ou Classify only, sendo que, no primei-
ro caso, o procedimento se encarrega de estimar os centréides interativamente a cada nova observacio
designada e de classificar os sujeitos. Na opcio Classify only, os centréides nio sio atualizados e é utili-
zado quando se buscam atribuir casos adicionais nos clusters ja criados.

Além disso, ainda por meio do quadro apresentado na Figura 6.20, tem-se a op¢io do Cluster Centers,
que possibilita incluir os valores dos centréides iniciais. A op¢io Read initial permite que o usuario deci-
da quais valores utilizar como centréides iniciais. O botdo File serve para indicar o caminho em que se
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Figura 6.20: K-means — selecdo de varidveis.

encontra o arquivo que contém os valores dos centréides. A op¢do Write final guarda os centréides dos
conglomerados finais em um arquivo externo. Tal arquivo pode ser utilizado posteriormente para classifi-
car novos casos. Ou seja, por meio do K-means, o pesquisador pode fornecer o centréide, ou ponto de se-
mente inicial de agrupamento, que sera a base para a alocag¢io dos individuos. Estes centréides podem ser
obtidos a partir do Hierarchical Cluster.

Mas, caso os centréides iniciais sejam desconhecidos, sua estimacio é feita aleatoriamente, com base
em todas as observagées, de acordo com Hair, Anderson, Tatham e Black (2005). No SPSS, as primeiras
K observagdes sdo utilizadas como centréides iniciais dos K clusters na primeira etapa do algoritmo, for-
mando conglomerados tempordrios.

AFigura 6.21 mostra a caixa de didlogo Iterate, que permite controlar alguns detalhes relacionados ao
processo de iteragdo utilizado para calcular os centréides finais, determinando quando a solugio torna-se
estavel e, neste caso, cessando o algoritmo. No critério de convergéncia, pode-se inserir outro valor dife-
rente do padrdo do SPSS, que é zero. O valor introduzido representa a proporcio da distAncia minima
existente entre os centréides iniciais dos conglomerados, devendo estar entre 0 e 1.

D’ Means Cluster Analysisi Iterate

Masin lesions 10 [ Conin | -
.me%m{— |

1 ket fuirining speans : Help I

Figura 6.21: K-means — caixa de didlogo Iterate,

Na sequéncia, clicando no botéo Save..., serd aberta a caixa de didlogo mostrada na Figura 6.22. Esta
opg¢do permite criar uma nova variivel, como o cluster a que cada elemento pertence.

Pode-se também criar uma varidvel que contém a distancia euclidiana de cada observagio ao centréide
dorespectivo conglomerado. Ressalta-se que a distancia padrio utilizada pelo SPSS para o procedimento
K-means é a distancia euclidiana, e ndo a distAncia quadratica euclidiana. E muito comum o pesquisador
notar que, apés a aplica¢do do procedimento hierarquico com a utilizagio da distancia quadratica eucli-
diana e a alocagdo das observa¢des em cada um dos clusters obtidos, o procedimento K-means apresenta,
como output, alocagdes diferentes daquelas obtidas anteriormente. Para que isso ndo ocorra, é preciso
que seja utilizada, no SPSS, a distancia euclidiana no procedimento hierarquico.
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K-Means Cluster
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Figura 6.22: K-means — caixa de didlogo Save New Variables.

Clique em Continue.
O préximo passo consiste em clicar em Options... para selecionar as op¢des Initial cluster centers,
ANOVA table e Cluster information for each case. Clique em Continue, conforme a Figura 6.23.
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Figura 6.23: K-means — caixa de didlogo ANOVA.

Finalmente, clique em OK para que sejam gerados os outputs do SPSS. A Tabela 6.15 apresenta os va-
lores iniciais do centréide de cada cluster, representando a média de cada variavel dentro de cada cluster
inicial.

Tabela 6.15: Centréides Iniciais

Initial Cluster Centers

Cluster
1 2 3
Zscore: Faturamento -,91682 81204 1,59547
Zscore: Rentabilidade -,63141 -,67936 2,46637
Zscore: Endividamento -,35632 -,75516 1,40555
Zscore: Empregados -1,08469 2,87922 ,10632

A Tabela 6.16 mostra o Iteration History, que indica a variagio do centro dos clusters em cada passo da
iteracdo. No caso, utilizou-se a atribuicdo dos individuos em trés clusters.

Tabela 6.16: Processo de Iteragio
Iteration History®

_Ghangem—clm eme[s__
| _lteration 1 2 a
1 793 1,260 1,454
2 ,000 ,658 ,299
3 ,000 ,000 ,000

a. Convergence achieved due to no or small change in
cluster centers. The maximum absolute coordinate
change for any center is ,000. The current iteration is 3.
The minimum distance between initial centers is 4,343.

A Tabela 6.17 apresenta a composi¢do de cada um dos trés clusters selecionados, em que se mostra a
qual grupo pertence cada elemento e a distancia de cada observagéo ao centro do respectivo cluster.
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Tabela 6.17: Composicio dos Clusters

Cluster Membership

Case Number Emoresa c -
1 CST 2 1,640
2 ACESITA 3 1,457
3 BELGO SIDERURGIA 3 1,699
4 ALCOA 2 ,881
5 CBA 2 1,254
6 BELGO 1 1,154
7 CARAIBA METAIS 1 1,964
8 ACOS VILLARES 3 403
9 ALBRAS 1 ,802
10 BELGO BEKAERT 1 1,072
1 V & M DO BRASIL 3 1,197
12 RDM 1 ,885
13 CNT 1 1,840
14 BHPBILLITON 1 711
15 SBM 1 ,900
16 INAL 1 774
17 TENARIS CONFAB 1 2,111
18 VILLARES METALS 1 ,968
19 TERMOMECANICA 1 1,340
20 CMM 1 1,090
21 ZAMPROGNA 1 ,659
22 AMSTED MAXION 3 1,642
23 MANGELS 1 1,586
24 VALESUL 1 ,793
25 ELUMA 1 1,151

A Tabela 6.18 oferece a distAncia final entre os centréides dos clusters. Os valores na tabela indicam a
média de cada varidvel em cada um dos clusters finais.

Tabela 6.18: Distincia Final entre os Centréides dos Clusters

Final Cluster Centers

Clustaer
1 2 3
Zscore: Faturamento -,44698 1,57672 57371
Zscore: Rentabilidade -,25442 -,74587 1,31254
Zscore: Endividamento -,27816 -,66978 1,34761
Zscore: Empregados -,57460 1,89118 ,81895

Esta tabela permite identificar e avaliar os clusters. O cluster final reflete as caracteristicas de cada caso
agrupado e, no nosso exemplo, percebe-se que no Cluster 1 todas as varidveis apresentam sinal negativo,
ao contrario do Cluster 3, em que as varidveis apresentam valores com sinal positivo. Esse fato permite
que sejam feitas interpreta¢des dos agrupamentos formados, possibilitando a descrigdo dos perfis encon-
trados em cada grupo.

A Tabela 6.19 mostra as distancias euclidianas entre os centréides dos clusters.

Tabela 6.19: Distincia entre os Centréides

Distances between Final Cluster Centers

_(E]uster 1 2 3
3,251 2,843
2 3,251 3,235
3 2,843 3,235
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A Tabela 6.20 refere-se a anilise de variancia ANOVA (analysis of variance). Entretanto, a finalidade
do quadro ANOVA nio é verificar se os clusters sdo ou nio diferentes, mas identificar qual ou quais das
varidveis permitem a separacéo dos clusters. A nota de rodapé do output do SPSS chama a atencéo para
este fato. Em outras palavras, a tabela ANOVA indica quais varidveis mais contribuiram para a solugdo
dos clusters.

Por meio da ANOVA, pode-se afirmar que, se uma varigvel conseguir distinguir bem os agrupamentos, ¢
de se esperar que sua variabilidade entre os grupos (Cluster Mean Square) seja elevada. Do mesmo modo, é
de se esperar que a variabilidade interna seja minima (Error Means Square). Portanto, as varidveis que mais
discriminam os grupos sdo aquelas com maior valor da estatistica F.

Com base nos valores de sig. F para cada varidvel, pode-se afirmar que as quatro variaveis utilizadas no
estudo sdo significantes para a formacio dos trés clusters, ao nivel de significancia de 5%. A varidvel refe-
rente ao niimero de empregados (F = 50,338) foi a que mais discriminou as empresas de cada cluster.

Tabela 6.20: Anilise de Varidncia ANOVA

ANOVA
Cluster Error
Mean Square df Mean Square df F Sig.
Zscore; Faturamento 6,250 2 523 22 11,957 000
"Zscore: Rentabilidade 5,692 2 573 | 22 9,925 001
Zscore: Endividamento 5,871 2 | 557 | 22| 10536 | 001
Zscore: Empregados 9,848 2 ,196 22 50,338 000

The F tests should be used only for descriptive purposes because the clusters have been chosen to maximize
the differences among cases in different clusters. The observed significance levels are not corrected for this
and thus cannot be interpreted as tests of the hypothesis that the cluster means are equal.

A Tabela 6.21 mostra os ntimeros de empresas em cada cluster selecionado.

Tabela 6.21: Niimero de Casos em Cada Cluster

Number of Cases in each Cluster

Cluster 1 17,000
2 3,000
3 5,000
Valid 25,000
Missing ,000

6.5.3. Qual o Melhor Método?

Nesta etapa, surgem os seguintes questionamentos: qual a técnica que deve ser escolhida (hierarquica ou
nio hierdrquica)? Apés a escolha da técnica, qual o método mais adequado (ligacdo completa, Ward,
centréide etc., se for hierdrquico)? A resposta a essas perguntas dependerd do problema de pesquisa.

Sharma (1996) discute brevemente as propriedades, vantagens e desvantagens de cada método e pro-
cedimentos que poderio facilitar a escolha do método mais adequado.

O método hierarquico nio requer que o pesquisador conheca, a priori, o ntimero de clusters para ini-
ciar a parti¢do, o que é uma vantagem sobre os métodos néo hierdrquicos. Mas uma desvantagem é que os
objetos, uma vez agrupados, permanecerio no mesmo cluster. Uma alternativa seria utilizar o método hi-
erarquico como exploratério e os resultados sugeridos dos agrupamentos serem inseridos no método néo
hierdrquico para melhorar a solugdo final, tornando os métodos complementares, e nio competitivos.

O método nio hierarquico requer o conhecimento de um niimero sugerido de agrupamentos e neces-
sita que uma semente inicial (centréide) seja selecionada. O principal problema est4 justamente na sele-
¢do dessa semente inicial e no estabelecimento desse nimero indicativo de clusters, ja que o método no
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hierarquico é muito sensivel & defini¢do da semente inicial e do ntimero de clusters proposto pelo pesqui-
sador. Alguns estudos indicam que o desempenho do método K-means é bastante inadequado quando a
semente inicial aleatéria é utilizada sem a aplicac¢do prévia de um método hierarquico. Assim, recomen-
da-se que se utilize o niimero de clusters indicado a priori pelo método hierarquico.

6.6. QUANTOS AGRUPAMENTOS DEVEM SER SELECIONADOS?

Dados os agrupamentos formados, o préximo passo é avaliar e determinar o ntimero de clusters presentes
nos dados. Em anilise de conglomerados, nfio existe de fato um procedimento padrio e altamente objeti-
vo para estabelecer o niimero adequado de grupos.

O método hierdrquico resulta em diversas solugdes de agrupamento, sendo atribui¢fio do pesquisador
o julgamento do niimero mais adequado de clusters. Embora haja formas de norte4-lo nesta tarefa, como,
por exemplo, por meio da utilizagdo do coeficiente de aglomeragio como pardmetro, ainda assim trata-se
de uma decisdo de natureza subjetiva.

No exemplo das seis empresas do comércio varejista abordado anteriormente, percebemos que, entre
as etapas 3 e 4, houve um salto na distincia entre os agrupamentos, sugerindo a existéncia de trés clusters.
Além disso, a representacio grafica com base no dendrograma possibilita uma boa visualizacio da distan-
cia entre os agrupamentos.

O software SAS fornece quatro estatisticas para auxiliar na determinacio do ntimero de clusters. As es-
tatisticas disponiveis no SAS sio:

* Root-mean-square standard deviation (RMSSTD) do niimero de clusters: verifica a homogeneidade do
novo agrupamento. ‘
o Semipartial R-square (SPR): verifica a homogeneidade da fusio dos agrupamentos.

R-square (RS): identifica a heterogeneidade dos agrupamentos.

Distance between two clusters: assim como o SPR, identifica a homogeneidade dos agrupamentos.

6.7.INTERPRETAGAO E VALIDACAO DOS AGRUPAMENTOS

Finalmente, ap6s a especificagéio da quantidade de clusters, o pesquisador fard o exame e a interpretacgio
dos agrupamentos formados.

Sobre a validagdo das solug¢des de agrupamento no método hierarquico, uma alternativa consiste no
emprego de diferentes medidas de similaridade, buscando avaliar a consisténcia dos resultados. No mé-
todo nio hierdrquico, pode ser elaborado um comparativo entre a utilizacio de sementes aleatérias, como
resultados obtidos, com o uso de sementes especificadas. Assim, caso haja consisténcia nos resultados,
pode-se afirmar, com maior seguranca, sobre a validade da anilise.

Vale destacar que, ap6s a especifica¢do do ntimero de clusters, o pesquisador deve ficar atento ao nii-
mero de observagdes que compdem cada cluster, ou seja, verificar se a dimensio de cada grupo é muito
distinta. Por exemplo, se for encontrado um agrupamento com apenas um elemento ou composto de uma
quantidade bem pequena de observagées, se comparado aos demais, pode haver indicios de ocorréncia de
observagdes atipicas e, neste caso, caber4 ao pesquisador proceder ou ndo a eliminacio dessas observa-
¢oes e refazer a anilise.
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6.8. RELACAO COM OUTRAS TECNICAS

Em anilise de conglomerados, o agrupamento de varidveis assemelha-se a andlise fatorial, pois ambas as
técnicas visam identificar grupos de varidveis relacionadas. Entretanto, a anélise fatorial mostra-se mais
adequada para o agrupamento de varidveis, uma vez que oferece ao pesquisador testes nao gerados quan-
do da aplicacio da anilise de conglomerados, cujo principal objetivo, conforme discutido ao longo do ca-
pitulo, é o de agrupamento de observagges.

Em funcdo das variaveis disponiveis e do objetivo de pesquisa, um pesquisador poders decidir qual a
técnica mais apropriada para resolver seu problema de investiga¢do. Se o objetivo for identificar o grupo
ao qual cada individuo pertence, ele podera se valer da anilise de conglomerados ou da analise discrimi-
nante. Entretanto, se a resposta desejada consistir em saber quais varidveis discriminam determinados
grupos, a andlise discriminante, que é uma técnica confirmatéria de dependéncia, é mais apropriada.
Desta forma, podemos afirmar que a andlise discriminante pode ser utilizada como uma técnica confir-
matéria da andlise de conglomerados, ou seja, se 0 pesquisador possuir uma base de dados e nio apresen-
tar sequer uma idéia de como as observacdes se comportam em termos de similaridade, pode inicialmente
aplicar uma anélise de conglomerados para estratificar a amostra em grupos homogéneos e, a partir daf,
elaborar um modelo de anilise discriminante para confirmar os agrupamentos obtidos ou até para classi-
ficar novas observagdes ndo pertencentes a amostra inicialmente trabalhada, ja que o grupo a que perten-
ce cada observacio (output da anilise de conglomerados) servird de varidvel dependente no modelo
confirmatério (input da anilise discriminante).

A anilise de conglomerados também pode fornecer as medidas de similaridade que irdo compor a base
de dados de um escalonamento multidimensional, por exemplo, que terd por objetivo a elaboragdo de ma-
pas de posicionamento relativo de cada observagdo em estudo.

Se outro pesquisador estiver trabalhando com varidveis nominais e também possuir a intengéo de clas-
sificar as observacdes de sua amostra em grupos internamente homogéneos e heterogéneos entre si, a fim
de tentar investigar associagdes e possiveis classificacdes, as anélises de correspondéncia (Anacor) e de
homogeneidade (Homals) podem ser mais indicadas.

6.9. CONSIDERAGOES FINAIS

A anilise de conglomerados permite ao pesquisador agrupar casos e até varidveis em grupos homogeéneos,
em funcio das similaridades entre as observagdes, a partir de varidveis previamente selecionadas. O obje-
tivo da técnica é agrupar objetos com base em suas préprias caracteristicas, buscando assim a estrutura
“natural” dos dados.

A selecio das varidveis é o que define a estratifica¢do obtida e, portanto, qualquer afirmacédo de que
duas observagdes sdo similares para um conjunto de varidveis ndo consideradas na anélise de conglome-
rados é puramente especulativa e sem fundamento. Por ser a anilise de conglomerados uma técnica ex-
ploratéria, o simples fato de identificarmos que alguns objetos pertencem ao mesmo agrupamento nio
caracteriza que sejam semelhantes em todos os aspectos. Os agrupamentos formados refletem a estrutu-
rainerente das variaveis escolhidas. Cabe destacar que, na anélise de conglomerados, diferentemente das
demais técnicas multivariadas, a varidvel estatistica de agrupamento é o conjunto de varidveis seleciona-
das pelo pesquisador, ndo sendo estimada empiricamente.

Segundo Hair, Anderson, Tatham e Black (2005), por ser uma técnica descritiva, sem base teérica e
nio inferencial, embora apresente fortes propriedades matematicas, a analise de conglomerados néo pos-
sui fundamentos estatisticos, nio sendo apropriada para inferéncias de caracteristicas de populagdo a
partir de dados amostrais.
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6.10. EXERCICIOS - APLICACAO DE BANCOS DE DADOS

1. Com base no arquivo Siderur_clusterteste.sav utilizado no exemplo prético ao longo deste capitu-
lo (agrupamento hierdrquico e K-means), elabore a anélise de conglomerados hierarquicos, porém
desconsiderando as trés maiores empresas do setor. Compare os resultados.

2. O arquivo 500MM.sav fornece informacdes financeiras das 50 maiores empresas do ranking da
Revista Exame Melhores e Maiores de 2005. As varidveis que constam da base séo:

e Vendas (em US$ mil);

Rentabilidade (%) do PL (Patriménio Liquido);
Indice de Liquidez Geral (em %);

indice de Endividamento Geral (%).

Com base nas informagdes fornecidas, aplique a técnica de anilise de conglomerados hierarqui-
cos, utilizando a distancia quadratica euclidiana e o método nearest neighbor. Antes, padronize as
varidveis pelo método Z scores. Analise todas as saidas do processamento (hierarchical cluster e
K-means).

3. Refaga a andlise de conglomerados com os dados do exercicio anterior (500MM.sav), porém agora
excluindo as duas maiores empresas, em fung¢io do faturamento. Analise todos os outputs da técni-
ca gerados pelo software. Quais varidveis foram significativas para formar os clusters?

4. A tabela a seguir apresenta o resultado de um questionario aplicado em uma amostra de 10 alunos
para saber o grau de satisfacio destes sobre o curso de administragdo. Os quesitos avaliados foram:
conhecimento adquirido, avalia¢do do corpo docente e mercado de trabalho. As notas sdo atribui-
das em uma escala quantitativa de 0 a 10 para cada questéo.

Aluno Conhecimento Docentes Mercado
A 9 8 9
B 9 74 6
C 8 7 8
D 2 3 2
E 6 5 4
F 6 7 8
G 4 2 3
H 3 2 4
1 6 4 5
] 3 1 3

Com base nesta base de dados e por meio da aplicagdo da técnica de anélise de conglomerados
hierarquicos com a distancia quadratica euclidiana com a utilizagao do método da ligagdo individu-
al (Single Linkage), identifique o nimero de conglomerados e interprete os outputs gerados.

5. Abase de dados a seguir apresenta caracteristicas de 25 empresas varejistas (itens no sortimento,
ntimero de lojas com mais de 1.000 m? e faturamento mensal em R$). Por meio da elaboragio da
andlise de conglomerados, interprete todas as saidas do processamento (hierarchical cluster e
K-means), apés padroniza¢io das varidveis pelo método Z scores, utilizando a distancia quadratica
euclidiana e o método Between Groups.
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6. Sejam as variaveis relativas a faturamento bruto em 2005 (R$), 4rea de vendas (m?) e ntimero de

Itens no Niimero de Lojas com Faturamento
Empresa Sortimento mais de 1.000 m? Mensal (R$)

A 2500 3 250000
B 2700 3 240000
C 4000 4 310000
D 3700 3 390000
E 9850 5 540000
F 17000 74 740000
G 25000 8 850000
H 3600 3 290000
1 4500 4 350000
] 6900 4 450000
K 12800 8 650000
L 32000 16 980000
M 1000 1 120000
N 1200 2 190000
O 1450 3 190000
P 14500 6 695000
o) 8500 5 490000
R 9800 3 570000
S 72000 18 1250000
T 4500 3 290000
U 35000 10 1000000
\ 17000 8 820000
X 7000 4 410000
Y 79000 24 1950000
Z 7000 3 390000

funcionérios de 30 grupos supermercadistas do Brasil:

ELSEVIER

Faturamento bruto Area de Niimero de

Empresa em 2005 (R$) vendas (m?) | funcionarios
COMPANHIA BRASILEIRA DE DISTRIBUICAO 16.168.968.046 1.206.254 62.803
CARREFOUR COM E IND. LTDA. 12.546.232.768 1.013.247 48.072
WAL-MART BRASIL LTDA. 11.731.759.991 1.170.021 50.112
CIA ZAFFARI COMERCIO E INDUSTRIA 1.410.185.010 113.075 7.727
GBARBOSA COMERCIAL LTDA. 1.227.023.563 66.707 6.730
DMA DISTRIBUIDORA S/A — EPA 1.212.,276.038 95.998 7.000
IRMAOS BRETAS, FILHOS E CIA. LTDA. 1.144.635.735 101.615 6.655
COOP — COOPERATIVA DE CONSUMO 1.076.619.724 62.990 3.682
A ANGELONI & CIA. LTDA. 992.810.531 64.812 6.065
PREZUNIC COMERCIAL LTDA. 781.709.800 34.175 12.000
Y. YAMADA S A. 767.725.801 64.627 4.668
CONDOR SUPER CENTER LTDA. 765.895.534 62.057 3.820
SONDA SUPERMERCADOS EXP E IMP. LTDA. 752.195.264 42,171 3.700
LIDER SUPERMERCADOS E MAGAZINE LTDA. 733.881.395 38.804 5.564
EMPRESA BAIANA DE ALIMENTOS S.A. 496.123.154 64.713 3.660
SAVEGNAGO SUPERMERCADOS LTDA. 424.125.485 23.347 1.694

(Continua)
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Faturamento bruto Area de Nitmero de

Empresa em 2005 (R$) vendas (m?) | funciondrios
SUPERMERCADO GIMENES LTDA. 423.298.693 34.899 2.219
CARVALHO & FERNANDES LTDA. 405.905.643 35.914 2.873
SUPERMERCADO BAHAMAS LTDA. 397.979.384 24.413 1.993
D’AVO SUPERMERCADOS LTDA. 394.149.650 34.000 1.669
GIASSI & CIA. LTDA. 386.710.656 28.076 1.838
SUPERMERCADO NORDESTAO LTDA. 347.220.472 14.701 1.367
REALMAR DISTRIBUIDORA LTDA. 278.755.563 20.585 2.085
SUPERMERCADO MODELO LTDA. 271.168.108 26.854 2.194
AM/PM COMESTIVEIS LTDA. 269.821.182 24.684 2.710
SUPERMERCADOS IRMAOS LOPES LTDA. 248.585.812 18.443 1.281
NAZARE COMERCIAL DE ALIMENTOS E MAGAZINES LTDA. 231.183.502 14.000 1.295
FORMOSA SUPERMERCADOS E MAGAZINE LTDA. 223.706.399 12.000 1.388
PETROBRAS DISTRIBUIDORA S/A 218.337.838 48.988 3.700
COMERCIAL DELTA PONTO CERTO LTDA. 205.183.214 16.899 1.604

Fonte: Abras — Associagiio Brasileira de Supermercados.

Pede-se:

a) Aplique a técnica de anélise de conglomerados hierarquicos, utilizando a distAncia quadritica
euclidiana e o método Nearest Neighbor. Antes, padronize as varidveis pelo método Z scores.
Analise todas as saidas do processamento (hierarchical cluster e K-means) e ofereca recomen-
dagdes quanto ao agrupamento das empresas, justificando sua decis3o.

b) Refaca o item (a), porém agora com o método Between Groups e distancia quadratica eucli-
diana.

c¢) Refaca oitem (a), porém agora com método Furthest Neighbor e a correlagio de Pearson (antes,
padronize as varidveis pelo método de média 1).

d) Refaca o item (a), porém agora sem os trés maiores players, identificando os elementos de cada
cluster no grafico Icicle, se a solugdo escolhida for a de quatro conglomerados.

e) Para os resultados do item (d), a partir do esquema de aglomeragio, descreva passo a passo as
agregacdes dos elementos nos conglomerados até o estdgio 12 (inclusive).

f) Refaga o item (a), porém agora sem os trés maiores players, identificando os elementos de cada
cluster no gréfico Icicle, se a solucéo escolhida for a de seis conglomerados.

g) Para os resultados do item (f), identifique os elementos de cada cluster no dendrograma, se a so-
lugdo escolhida for a de trés conglomerados.

6.11. RESUMO

A anélise de conglomerados, de agrupamentos ou de clusters, é uma técnica multivariada exploratéria que
busca agrupar os elementos conforme a estrutura “natural” dos dados. Ou seja, é uma técnica que visa se-
gregar elementos ou varidveis em grupos homogéneos internamente, heterogéneos entre si e mutuamen-
te exclusivos, a partir de determinados pardmetros, conforme uma medida de distancia ou similaridade.
Neste sentido, tem por objetivo principal definir a estrutura dos dados de maneira a alocar as observagées
mais parecidas no mesmo grupo.

Trata-se de uma técnica multivariada que ndo requer a elaboracio de premissas para sua validade, visto
que consiste apenas em medidas de similaridade ou distancias. Entretanto, é importante destacar que ela
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nio diferencia as varidveis relevantes das irrelevantes, o que significa que a incluséo de variaveis irrele-
vantes tende a distorcer os resultados.

Hé basicamente dois tipos de procedimentos para formacio de agrupamentos: hierdrquicos e nio hie-
rarquicos.

Os procedimentos hierdrquicos sio utilizados por pesquisadores quando ndo h4 possibilidade de se
saber, a priori, quantos clusters sdao formados por determinada amostra de observacdes, por meio de
alguns critérios (varidveis) preestabelecidos. Assim, este procedimento é exploratério, j& que muitas
solugdes sdo obtidas e o pesquisador consegue ter apenas indicios de quantos clusters sio formados
com a utiliza¢do de alguma medida de similaridade e segundo algum método de agrupamento.

Em relagdo as medidas de similaridade, as quais representam a base do processo de agrupamento, trés
métodos merecem destaque: medidas correlacionais, medidas de distancia e medidas de associag¢do, sen-
do que as duas primeiras requerem dados métricos, enquanto a terceira é destinada ao tratamento de da-
dos ndo métricos (nominais ou ordinais).

Os métodos de agrupamento podem ser aglomerativos ou divisivos. No método aglomerativo, cada ob-
jeto comega com seu préprio agrupamento e novos agrupamentos sio realizados por similaridade. No mé-
todo divisivo, por outro lado, todas as observa¢des comegam em um grande agregado, sendo separadas as
observag¢des mais distantes de forma sucessiva. Entre os métodos aglomerativos, destacam-se: Ligacio
individual (Single Linkage ou Nearest Neighbor), Ligagio completa (Complete Linkage ou Furthest Ne-
ighbor), Ligagdo média (Average Linkage ou Between Groups), Centréide e Ward.

Os procedimentos de agrupamentos néo hierdrquicos (entre eles, o K-means), diferentemente dos mé-
todos hierdrquicos, necessitam de informagdes iniciais a respeito do nidmero de clusters e auxiliam na de-
terminagdo de quais varidveis sio significantes para a discrimina¢éo dos grupos. A informacio do niimero
de clusters pode ser proveniente dos procedimentos hierarquicos de forma exploratdria, razio pela qual
frequentemente os procedimentos néo hierarquicos sio utilizados apés a aplicacio da anslise de conglo-
merados hierdrquicos.

6.12. QUESTOES COMPLEMENTARES

a) Defina anilise de conglomerados.

b) Qual é o objetivo da técnica de anélise de conglomerados?

c) Indique trés situagdes de pesquisa nas quais poderia ser utilizada a técnica de andlise de conglo-
merados?

d) Quais sdo as principais medidas de similaridade ou de distancia utilizadas em anilise de conglo-
merados?

e) Discorra brevemente sobre os principais métodos hiersrquicos utilizados.

f) Quais as vantagens e desvantagens do procedimento hierarquico versus o procedimento néo hie-
rarquico? Em quais circunstancias um procedimento é preferivel a outro?

g) Explique os principais pontos relevantes que devem ser observados pelo pesquisador na escolha
dos métodos hierarquicos.

h) Os métodos hierdrquicos e nao hierarquicos podem ser considerados complementares? Justifi-
que sua resposta.

i) Como o pesquisador pode identificar e decidir o ntimero de grupos formados pela técnica de
anilise de conglomerados?

j) Em quais circunstancias devem-se padronizar as varidveis antes de utiliz4-las na anslise de con-
glomerados? Qual o seu impacto?




