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‘Todos nds acreditamos
que qualquer populaggo é
composta de segmentos
distintos. Se trabalharmos
com as variaveis
adequadas, a analise de
clusters nos ajudara a ver
se existem grupos que
s&do mais semelhantes
entre sido que a
membros de outros
grupos”.

-

Tom Myers, consulfor sénior,
Burke Customer Satisfaction
Associates, Burke, Inc..

CAPIiTULDO

Analise de Clusters

OBJETIVOS

Ap6s a leitura deste capitulo, o aluno devera estar apto a:

1.

Descrever o conceito basico e o objetivo da andlise de clusters e sua importancia na pes-
quisa de marketing.

Discutir as estatisticas associadas a anélise de clusters.

Explicar o procedimento de andlise de clusters, inclusive a formulagdo do problema, a se-
legdo de uma medida de distincia, a escolha de um procedimento de aglomerago, a deci-
sdo sobre o nimero de clusters, a interpretagéo dos clusters e o tragado do seu perfil.
Descrever a finalidade e os métodos de avaliagio da qualidade dos resultados dos clusters
e de sua confiabilidade e validade.

Descrever as aplicagdes dos clusters ndo-hierdrquicos e dos clusters de varidveis.

Aspectos gerais

Tal como a andlise fatorial (Capitulo 19), a anélise de clusters (ou de conglomerados) es-
tuda todo um conjunto de relagdes interdependentes. A andlise de clusters ndo faz distingéo
entre varidveis dependentes e independentes. Ao contririo, examina relagdes de interdepen-
déncia entre todo o conjunto de varidveis. O objetivo principal da andlise de clusters € clas-
sificar objetos em grupos relativamente homogéneos com base no conjunto de varidveis con-
siderado. Os objetos em um grupo sdo relativamente semelhantes em termos dessas varidveis
e diferentes de objetos de outros grupos. Quando utilizada dessa maneira, a analise de clus-
ters é o inverso da analise de fatores pelo fato de reduzir o niimero de objetos, e ndo o niime-
ro de varidveis, concentrando-os em um niimero muito menor de clusters.

Este capitulo descreve o conceito basico de andlise de clusters. As etapas de uma andlise
de clusters sdo abordadas e ilustradas no contexto da aglomeracgo hierdrquica utilizando um
programa de computador. Apresenta-se a seguir uma aplica¢do da aglomeracdo ndo-hierar-
quica, seguida por um estudo da aglomerag@o de varidveis.

PESQUISA ATIVA

PROJETO DA LOJA DE DEPARTAMENTOS

Andlise de cluster
1

No projeto da loja de departamentos, os entre-
vistados foram agrupados com base na impor-
tncia atribuida por eles mesmos a cada fator re-
lativo aos critérios de escolha utilizados na sele-
¢do de uma loja de departamentos. Os resulta-
dos indicaram que os entrevistados poderiam ser
agrupados em quatro segmentos. Testaram-se
estatisticamente as diferengas entre os segmen-

tos. Assim, cada segmento contém entrevistados
relativamente homogéneos em relacio aos seus
critérios de escolha. Estimou-se entdo o modelo
de escolha da loja separadamente para cada seg-
mento. Esse procedimento teve como resultado
modelos de escolhas de loja que melhor repre-
sentavam o procedimento subjacente de escolha
pelos entrevistados nos segmentos especificos.

PESQUISA REAL

Sorveterias para regides “quentes”

A Hiagen-Dazs Shoppe Co. (www.haagen-dazs.com), com mais de 300 sorveterias espalhadas pe-
Tos Estados Unidos, tinha interesse em expandir sua base de clientes. O objetivo era identificar seg-
mentos de consumidores potenciais que viessem ampliar o volume das vendas. Para esse fim, utili-
zou a geodemografia — um método de agrupar consumidores com base em suas caracteristicas geo-
grificas, demograficas e de estilos de vida. Fez-se uma pesquisa inicial para estabelecer perfis demo-
grificos e psicogréficos dos usudrios da Hiagen-Dasz Shoppe, incluindo ainda fregiiéncia de com-
pras, hora em que os clientes apareciam, dia da semana e outras varidveis relacionadas com 0 uso do
produto. Anotaram-se também os enderegos e os cédigos de endere¢amento postal dos entrevistados.
A seguir, os respondentes foram distribuidos por 40 clusters geodemogréficos com base em um pro-
cedimento de aglomeracio elaborado pela Claritas. Para cada cluster geodemogréfico, comparou-se
o perfil dos clientes de Hiagen-Dazs com o perfil do cluster a fim de determinar o grau de penetra-
¢do. De posse dessa informag?o, a Hiagen-Dazs pdde também identificar vdrios grupos potenciais
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A Héagen-Dazs aumentou sua pene-
tragao identificando clusters geodemo-
graficos que ofereciam potencial para
vendas crescentes de sorvete.

de consumidores. Além de expandir a base de clientes da empre-
sa, a propaganda do produto foi organizada de forma a atingir no-
vos clientes com base nesse principio. Em agosto de 2001, a Hia-
gen-Dazslancou uma campanha satirica que mostrava um grupo
de auto-ajuda conversando sobre o prazer proporcionado pelo pro-
grama de alimentacdo Hidagen-Dazs. O slogan dessa campanha
foi “Pleasure is the path to joy” (“O prazer € o caminho para a fe-
licidade™). Essa tirada de humor sobre os grupos de auto-ajuda do
fim da década de 1990 centrou-se em alcangar o grupo de pessoas
por volta dos vinte anos de idade da década de 2000.' m

O exemplo da Haagen-Dazs ilustra o uso da aglomeragio
para chegar a segmentos homogéneos, com o propésito de
formular estratégias especificas de mercado. No exemplo da
loja de departamentos, utilizou-se a aglomerag¢io para agru-
par entrevistados para andlise multivariada subseqiiente.

CONCEITO BASICO

A andlise de clusters € uma técnica usada para classificar ob-
jetos ou casos em grupos relativamente homogéneos chama-
dos de clusters (ou conglomerados). Os objetos em cada clus-

' Emma Reynolds, “Is Haagen-Dazs Shrewd to Drop Its Sexy Image?” Mar-
keting (Sepiember 6, 2001): 17; Liz Stuart, “Haagen-Dazs Aims to Scoop
a Larger Share,” Marketing Week, 19 (46/2) (February 21, 1997): 26;
Dwight J. Shelton, “Birds of a Geodemographic Feather Flock Together,”
Marketing News (August 28, 1987): 13.

* N.de R.T.: Também € conhecida por Andlise Q, contrastando com a Ani-
lise Fatorial (Andlise R).

Para uma aplicagfio recente da andlise de clusters, ver Wendy W. Moe e Pe-
ter S. Fader, “Modeling Hedonic Portfolio Products: A Joint Segmentation
Analysis of Music Compact Disc Sales,” Journal of Marketing Research,
38 (3) (August 2001): 376-388; e George Arimond, “A Clustering Method
for Categorical Data in Tourism Market Segmentation Research,” Journal
of Travel Research, 39 (4) (May 2001): 391-397.
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Figura 20.1 Uma situag@o ideal de cluster.

ter tendem a ser semelhantes entre si, mas diferentes de obje-
tos em outros clusters. Essa andlise € também chamada de
andlise de classificacdo*, ou taxonomia numérica.” Dedica-
remos nossa atencdo a procedimentos de aglomeragdo que
destinam cada objeto a um tinico cluster.’ A Figura 20.1 mos-
tra uma situacéo ideal de cluster, em que os clusters se apre-
sentam distintamente separados segundo duas varidveis:
consciéncia de qualidade (varidvel 1) e atitude em relagéo aos
precos (varidvel 2). Observe que cada consumidor se enqua-
dra em um cluster ¢ que ndo ha sobreposi¢io de dreas. Por
outro lado, a Figura 20.2 ilustra uma situagédo de cluster mais
encontrada na pratica. Na Figura 20.2, as fronteiras de alguns
clusters néo sfo nitidas e a classificacdo dos consumidores
nem sempre € 6bvia, ja que muitos deles podem ser enquadra-
dos em um ou outro cluster.

Tanto a andlise de clusters quanto a anélise discriminante se
referem a classificac@o. Entretanto, a anélise discriminante exi-
ge o conhecimento prévio da composicdo do grupo ou cluster

* Também estio disponiveis métodos de aglomeragio sobrepostos que per-
mitem que um objeto seja agrupado em mais de um cluster. Ver Anil Cha-
turvedi, J. Douglass Carroll, Paul E. Green e John A. Rotondo, “A Feature-
Based Approach to Market Segmentation via Overlapping K-Centroids
Clustering,” Journal a/Marketing Research, 34 (August 1997): 370-377.
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Varidvel 1

Variavel 2

Figura 20.2 Uma situagao pratica de cluster.

para cada objeto ou caso incluidos para entdo definir uma regra
de classificacdo. Em contrapartida, na anélise de clusters nfo ha
qualquer informacio a priori sobre a composigio do grupo ou
cluster para qualquer um de seus objetos. Os grupos ou clusters
sdo sugeridos pelos dados, e ndo definidos a priori.*

4 ; - e
Podem-se encontrar excelentes discussoes sobre os inimeros aspectos da

andlise de clusters em Brian S. Bveritt, Sabine Landau e Morven Leese,
Cluster Analysis, 4th ed. (Oxford, UK: Oxford University Press, 2001); e
H. Charles Romsburg, Cluster Analysis for Researchers (Melbourne: Krie-
ger Publishing Company, 1990).

Jafar Ali, “Micro-Market Segmentation Using a Neural Network Model
Approach,” Journal of International Consumer Marketing (2001): 7; Vicki
Douglas, “Questionnaires Too Long? Try Variable Clustering,” Marketing
News, 29 (5) (February 27, 1995): 38; Girish Punj e David Stewart, “Clus-
ter Analysis in Marketing Research: Review and Suggestions for Applica-
tion,” Journal of Marketing Research, 20 (May 1983): 134-148.

A anilise de clusters tem sido utilizada em pesquisa de
marketing para varios propésitos, incluindo:’

® Segmentacdo do mercado. Por exemplo, os consumido-
res podem ser agrupados com base nas vantagens que es-
peram da compra de um produto. Cada cluster consistiria
em consumidores relativamente homogéneos quanto s
vantagens que procuram.® Essa abordagem € chamada de
segmentagdo por vantagem ou beneficios.

PESQUISA REAL

Os turistas exigentes, os estudiosos e os escapistas

Em um estudo sobre os padrdes de decisdo entre turistas em fé-
rias de vérias nacionalidades, 260 entrevistados forneceram in-
formagdes sobre seis tipos de orientagio psicografica: psicolégi-
ca, educacional, social, de descanso, fisioldgica e estética. Apli-
cou-se a andlise de clusters para agrupar os entrevistados em
segmentos psicogrificos. Os resultados sugeriram que h4 trés
segmentos significativos baseados nesses estilos de vida. O pri-
meiro segmento (53%) consistiu em individuos situados no alto
de quase todas as escalas de estilo de vida. Esse grupo foi desig-
nado “os exigentes”. O segundo grupo (20%), designado “os es-
tudiosos”, situou-se no alto da escala de nivel da educacgo. O iil-
timo grupo (26%) ficou no topo da escala do descanso e no ini-
cio da escala social; foi chamado de “os escapistas”. Formula-
ram-se estratégias especificas de mercado para atrair elementos
em cada segmento. Um estudo realizado em 2000 examinou a
imagem que a Tailandia tinha para 510 turistas como destino de

% Para observar o uso da anlise de clusters na segmentagio, ver George Ari-
mond, “A Clustering Method for Categorical Data in Tourism Market Seg-
mentation Research,” Journal of Travel Research, 39 (4) (May 2001): 391-
397; William D. Neal, “Advances in Market Segmentation,” Marketing Re-
search (Spring 2001): 14-18; e Mark Peterson e Naresh K. Malhotra, “A
Global View of Quality of Life: Segmentation Analysis of 165 Countries,”
International Marketing Review, 17 (1)(2000): 56-73.

A andlise de clusters revelou distintos
segmentos de marketing dentre os tu-
ristas de férias.
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viagem internacional. O estudo avaliou o impacto da imagem do
destino a partir da probabilidade de o viajante retornar a Tailan-
dia. A amostra para esse estudo foi composta de viajantes inter-
nacionais que visitaram a Taildndia e que estavam partindo do
Aeroporto Internacional de Bangkok. O estudo envolveu o uso
de uma abordagem de amostra de trés estigios que incluiu amos-
tragem estratificada proporcional, de cluster e amostragem alea-
toria sistemdtica. A amostragem de clusters foi usada para sele-
cionar aleatoriamente vdos de partida do Aeroporto Internacio-
nal de Bangkok. Os resultados do estudo revelaram que a Tailén-
dia tem uma imagem negativa de problemas ambientais e so-
ciais. Ao mesmo tempo, entretanto, tem uma imagem positiva
como um destino de viagem seguro, associada com paisagens de
grande beleza natural, cultura, gastronomia e hotéis, além de
bons locais para compras. Acima de tudo, a maioria dos turistas,
especialmente os “escapistas”, indicaram que retornariam a Tai-
landia para passar as férias. Assim, a Taildndia deveria fazer um
esforco especial para alcancar o segmento “escapista”, ja que o
pais atrairia a maioria desses turistas.’

m Compreensdo do comportamento do comprador. A ana-
lise de clusters pode ser utilizada para identificar grupos
homogéneos de compradores. A seguir, 0 comportamen-
to de compra de cada grupo pode ser examinado separa-
damente, como no projeto da loja de departamentos, no
qual os entrevistados foram agrupados com base na im-
porténcia por eles atribuida a cada fator nos critérios uti-
lizados para a selecdo de uma loja de departamentos. A
andlise de clusters também foi usada para identificar os
tipos de estratégia que os compradores de automdveis
utilizam para obter informagdes externas.

m [dentificacdo das oportunidades para um novo produto.
Ao aglomerar marcas e produtos, € possivel determinar
conjuntos concorrentes dentro.do mercado. As marcas no
mesmo cluster concorrem mais acirradamente entre elas
do que com marcas de outros clusters. Uma firma pode
analisar suas ofertas atuais comparando-as com as de
seus concorrentes, a fim de identificar oportunidades po-
tenciais para um novo produto.

® Selecdo de mercados de teste. Ao formar clusters homo-
géneos de cidades, € possivel selecionar cidades compa-
rdveis para testar vérias estratégias de marketing.

® Reducdo de dados. A andlise de clusters pode servir co-
mo instrumento de redugdo de dados para criar clusters
ou subgrupos de dados mais ficeis de manejar do que ob-
servagdes individuais. A seguir, sdo feitas analises multi-
variadas subseqiientes com base nos clusters, € no mais
nas observagdes individuais. Por exemplo, para descrever
diferengas de comportamento dos consumidores em rela-

’ Tom J. Brown, Hailin Qu e Bongkosh Ngamsom Rittichainuwat, “Thai-

land’s International Travel Image: Mostly Favorable,” Cornell Hotel and
Restaurant Administration Quarterly, 42 (2) (April 2001): 85-95; Chul-Min
Mo, Mark E. Havitz ¢ Dennis R. Howard, “Segmenting Travel Markets with
the International Tourism Role (ITR) Scale,” Journal of Travel Research,
33(1) (Summer 1994): 24-31; George P. Moschis e Daniel C. Bello, “Deci-
sion-Making Patterns Among International Vacationers: A Cross-Cultural
Perspective,” Psychology & Marketing (Spring 1987): 75-89.

¢io ao uso de determinado produto, os consumidores po-
dem ser aglomerados primeiramente em grupos. Exami-
nam-se entdo as diferencas entre os grupos com auxilio
da analise discriminante multipla.

ESTATISTICAS ASSOCIADAS A ANALISE
DE CLUSTERS

Antes de discutir as estatisticas associadas a analise de clusters,
vale mencionar que a maioria dos métodos de aglomeracgio con-
siste em procedimentos relativamente simples que nio t&€m o
apoio de um raciocinio estatistico rigoroso. Ao contrario, a
maioria dos métodos de aglomeracio € heuristica, baseada em
algoritmos. Assim, a andlise de clusters contrasta fortemente
com a andlise da variincia, de regressio, a andlise discriminante
e a andlise fatorial, que se baseiam em um rigoroso raciocinio es-
tatistico. Embora muitos métodos de aglomeragdo tenham im-
portantes propriedades estatisticas, ndo se pode deixar de reco-
nhecer a simplicidade de fundamentos de tais métodos.® As esta-
tisticas e conceitos a seguir estdo ligados a andlise de clusters.

Esquema de aglomerag¢do. Um esquema de aglomeracio for-
nece informagoes sobre os objetos ou casos a serem combi-
nados em cada estigio de um procedimento hierdrquico de
aglomeragéo.

Centroide de clusters. Sio os valores médios das variaveis pa-
ra todos 0s casos ou objetos em um cluster particular.

Centros de clusters. Sio os pontos de partida iniciais em um
cluster ndo-hierdrquico. Os clusters sdo construidos em tor-
no desses centros ou sementes.

Associacdo a um cluster. Indica o cluster ao qual pertence ca-
da objeto ou caso.

Dendrograma. Também chamado de grdfico em drvore, é um
dispositivo grifico para apresentar os resultados de aglome-
racdo. As linhas verticais representam clusters unidos. A po-
sicdo da reta na escala indica as distincias as quais os clus-
ters foram unidos. O dendrograma € lido da direita para a
esquerda. A Figura 20.8 € um dendrograma.

Distincias entre centros de clusters. Indicam o grau de sepa-
racdo dos pares individuais de clusters. Os clusters que se
apresentam muito separados sdo distintos e, por conseguin-
te, desejdveis.

Diagrama em sincelos (icicle). Um diagrama em sincelos (pin-
gentes de gelo) € uma apresentagio grafica de resultados de
clusters, e € chamado assim porque se assemelha a uma fi-
leira de pingentes de gelo no beiral de um telhado. As colu-
nas correspondem aos objetos que estdo sendo aglomerados
e as linhas correspondem ao nimero de clusters. Um diagra-
ma em sincelos € lido de baixo para cima. A Figura 20.7 €
um diagrama em sincelos.

Matriz de coeficientes de semelhanga/distdncia. Uma matriz
de coeficientes de semelhanga/distancia € o tridingulo infe-
rior de uma matriz que contém distancias pareadas entre
objetos ou casos.

® Brian S. Everitt, Sabine Landau e Morven Leese, Cluster Analysis, 4th ed.
(Oxford, UK: Oxford University Press, 2001).

COMO FAZER ANALISE DE CLUSTERS

As etapas de uma andlise de clusters estdo descritas na Figu-
ra 20.3. O primeiro passo consiste em formular o problema de-
finindo as varidveis sobre as quais se baseard a aglomeragfo.
Escolhe-se, a seguir, uma medida apropriada de distincia. A
medida de distincia determina quéo semelhantes ou diferentes
sdo os objetos que estdo sendo aglomerados. Foram elaborados
varios procedimentos de aglomeragio, e o pesquisador deve es-
colher aquele que se afigura apropriado ao problema em ques-
tdo. A decisfo sobre o nimero de clusters exige julgamento por
parte do pesquisador. Os clusters derivados devem ser interpre-
tados em termos das varidveis usadas para constitui-los e perfi-
lados em termos de varidveis adicionais importantes. Finalmen-
te, o pesquisador precisa avaliar a validade do procedimento de
aglomeragfo.

Formular o problema

Talvez a parte mais importante da formulagio de um proble-
ma de cluster seja a escolha das varidveis sobre as quais se ba-
seard o procedimento de aglomeragfo. A simples inclusio de
uma ou duas varidveis irrelevantes pode distorcer uma solu-
¢ao que, ndo fosse por isso, se revelaria til. Basicamente, o
conjunto de varidveis escolhidas deve descrever a semelhanga
entre objetos em termos relevantes para o problema de pes-
quisa de marketing. As varidveis devem ser escolhidas com
base em pesquisas passadas, na teoria, ou em fungio das hipé-
teses que estdo sendo testadas. Na pesquisa exploratédria, o
pesquisador deve exercer julgamento e aplicar a intuigfo.

A titulo de ilustragio, consideremos um cluster de consu-
midores baseado em atitudes em relagdo a compras. Com base
em pesquisa anterior, identificaram-se seis varidveis referentes
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Formule o problema

v

Selecione uma medida de distancia

v

Escolha um procedimento de aglomeragio

v

Decida quanto ao niimero de clusters

v

Interprete € perfile os clusters

v

Auvalie a validade do processo de aglomeragdo

Figura 20.3 Como fazer uma analise de cluster.

a atitude. Solicitou-se aos consumidores que expressassem seu
grau de concordéncia com as seguintes afirmagdes (com base
em uma escala de sete pontos: 1 = discordo, 7 = concordo):

V,: Fazer compras € divertido.

: As compras afetam meu orgamento.

: Combino compras com refei¢des fora de casa.

: Procuro a melhor oferta quando compro.

: Ndo me preocupo com compras.

V,: Podemos economizar bastante comparando precos.

A Tabela 20.1 exibe os dados obtidos de uma amostra pré-
teste de 20 entrevistados. Observe que, na pratica, a aglomera-
¢do se faz em amostras muito maiores — 100 ou mais. Para ilus-
trar o procedimento de aglomeracio, utilizou-se uma amostra
de tamanho pequeno.

TABELA 20.1
Dados sobre atitudes para aglomeracio
Caso N° V, v, V, v, Ve Ve
1 6 4 7 3 2 3
2 2 3 1 4 5 4
3 7 2 6 4 1 3
4 4 6 4 5 3 6
5 1 3 2 2 6 4
6 6 4 6 3 3 4
7 5 3 6 3 3 4
8 7 3 7 4 1 4
9 2 4 3 3 6 3
10 3 5 3 6 4 6
11 1 3 2 3 5 3
12 5 4 5 4 2 4
13 2 2 1 5 4 4
14 4 6 4 6 4 7
15 6 5 4 2 1 4
16 3 5 4 6 4 7
17 4 4 7 2 2 5
18 3 7 2 6 4 3
19 4 6 3 7 2 7
20 2 3 2 4 7 2

%#




573 Partelll « Coleta, Preparagéo, Analise de Dados e Relatdrio

Selecionar uma medida de distancia ou de
semelhanca

Como o objetivo da aglomeracdo & agrupar objetos semelhan-
tes, torna-se necessaria alguma medida para avaliar quao seme-
Ihantes ou diferentes sdo os objetos. A abordagem mais comum
consiste em avaliar a semelhanca em termos de distancia entre
pares de objetos. Os objetos com menor distincia entre si sdo
mais semelhantes que objetos com maior distincia. H4 vdrias
maneiras de calcular a disténcia entre dois objetos.9

A medida de semelhanga mais comumente utilizada € a dis-
tdancia euclidiana ou o seu quadrado. A distincia euclidiana €
a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferengas dos va-
lores para cada varidvel. Outras medidas de distdncia também
estdo disponiveis. A distdncia de Manhattan (ou city block) en-
tre dois objetos € a soma dos valores absolutos das diferencas
para cada varidvel. A distdncia de Chebychev entre dois obje-
tos € o valor absoluto da maior diferenga de valores para qual-
quer variavel. Para nosso exemplo, vamos utilizar o quadrado
da distancia euclidiana.

distdncia euclidiana

Raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas de valores
para cada variavel.

No caso de as varidveis serem medidas em unidades muito
diferentes, a soluc@o por aglomerado serd influenciada pelas
unidades de medida. Em um estudo sobre compras em um su-
permercado, as varidveis de atitude podem ser medidas em
uma escala Likert de nove pontos; preferéncia, em termos da
fregiiéncia de visitas mensais e quantia gasta em compras; ¢
lealdade & marca, em termos de percentagem de despesas com
compras de alimentos feitas no supermercado favorito. Nesses
casos, antes de aglomerar os entrevistados, devemos padroni-
zar os dados reescalonando as varidveis de modo a terem mé-
dia zero e desvio-padrao um. Embora a padronizagio possa re-
mover a influéncia da unidade de medida, pode também redu-
zir as diferengas entre grupos em varidveis que melhor discri-
minem grupos ou clusters. E conveniente também eliminar os
casos com valores atipicos (outliers)."

A utilizagdo de diferentes medidas de distdncia pode levar
a diferentes resultados de aglomeragdo. Assim, € conveniente
utilizar medidas diferentes e comparar os resultados. Escolhi-
da uma medida de distancia ou de semelhancga, passamos a es-
colher um procedimento de aglomeracéo.

° Para uma discussdo detalhada sobre as diferentes medidas de similaridade

e as férmulas para calculd-las, ver Eric T. Bradlow, “Subscale Distance and
Item Clustering Effects in Self-Administered Surveys: A New Metric,”
Journal of Marketing Research (May 2001): 254-261; Victor Chepoi e Fee-
der Dragan, “Computing a Median Point of a Simple Rectilinear Polygon,”
Information Processing Letters, 49 (6) (March 22, 1994): 281-285; e H.
Charles Romsburg, Cluster Analysis for Researchers (Melbourne: Krieger
Publishing Company, 1990).

Para uma discussdo mais detalhada das questdes envolvidas na padroniza-
¢io, ver H. Charles Romsburg, Cluster Analysis for Researchers (Melbour-
ne: Krieger Publishing Company, 1990},
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Escolher um procedimento de aglomeragéao

A Figura 20.4 é uma classificagdo de procedimentos de aglome-
racfio. Estes podem ser hierdrquicos ou ndo-hierdrquicos. A
aglomeragdo hierdrquica se caracieriza pelo estabelecimento
de uma hierarquia, ou estrutura em forma de drvore. Os métodos
hierdrquicos podem ser aglomerativos ou divisivos. O cluster
aglomerativo comega com cada objeto em um cluster separado.
Os clusters sdo formados agrupando-se os objetos em clusters
cada vez maiores. O procedimento continua até que todos os ob-
jetos sejam membros de um tdnico cluster. O cluster divisivo co-
meca com todos 0s objetos agrupados em um tnico cluster, que
é entdo partido, ou dividido, até que cada objeto esteja em um
cluster separado.

=1 aglomeracdo hierdrquica
Procedimento de aglomeragao caracterizado pelo desenvolvimento
de uma hierarquia ou estrutura em forma de arvore.

i cluster aglomerativo

Procedimento de aglomerag#o hierdrquica em que cada objeto tem
inicio em um cluster separado, Formam-se os clusters agrupando-se
os objetos em ¢lusters catla vez maiores.

5 cluster divisivo

Procedimento de aglomeragao hierarquica em que todos os objetos
partem de um cluster gigante. Formam-se os clusters dividindo-se
esse cluster gigante em clusters cada vez menores.

Os métodos aglomerativos séo de uso comum em pesquisa
de marketing. Consistem em métodos de encadeamento (linka-
ge methods), métodos de erros de soma de quadrados, ou mé-
todos de varidncia, e métodos centrdides. Os méfodos de enca-
deamento compreendem o encadeamento tnico, o encadea-
mento completo e o encadeamento médio. O método de en-
cadeamento iinico se baseia na distincia minima (regra do
vizinho mais préximo). Os dois primeiros objetos aglomera-
dos sio os que apresentam a menor distincia entre eles. Iden-
tifica-se a menor distAncia mais préxima aglomerando o ter-
ceiro objeto com os dois primeiros, ou formando-se um novo
cluster de dois objetos. Em cada estdgio, a distincia entre
dois clusters é a distancia entre seus dois pontos mais proxi-
mos (ver Figura 20.5). Dois clusters podem incorporar-se em
qualquer estdgio por meio do encadeamento mais curto entre
eles. Continua-se o procedimento até que todos os objetos es-
tejam em um tnico cluster. O método do encadeamento Uni-
co s6 funciona se todos os clusters estiverem bem-definidos.
O método do encadeamento completo ¢ similar ao encadea-
mento inico, mas se baseia na distdncia mdxima, ou método
do vizinho mais afastado. No encadeamento completo, a dis-
tancia entre dois clusters é calculada como a distincia entre
seus dois pontos mais afastados. O método do encadeamento
médio funciona de maneira andloga, mas, nesse método, a
distancia entre dois aglomerados se define como a média das
distancias entre todos os pares de objetos, onde cada membro
de um par provém de cada um dos clusters (Figura 20.5). Co-
mo se pode constatar, 0 método do encadeamento médio uti-
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v

Hierdrquicos

v v

Aglomerativos Divisivos

Limiar seqiiencial

v Y

Métodos de variincia

Y

Método Ward

- |

Encadeamento unico

Métodos de encadeamento
(linkage methods)

Encadeamento completo

Figura 20.4 Uma classificagao dos procedimentos de aglomeragao.

liza informagdes sobre todos os pares de distancias, e nido
apenas as distancias minima ou méaximas. Por essa razdo, cos-
tuma ser preferido aos métodos de encadeamento unico e de
encadeamento completo.

i i métodos de encadeamento (linkage methods)

Métodos aglomerativos de cluster hierarquico que agrupam os
objetos com base no calculo da distancia entre eles.

W encadeamento vinico

Método de encadeamento baseado na distancia minima ou regra do
vizinho mais préximo.

| encadeamento completo

Método de encadeamento baseado na distancia maxima ou regra do
vizinho mais afastado.

| encadeamento médio

Método de encadeamento baseado na distancia média entre todos
0s pares de objetos, onde cada membro de um par é extraido de
cada um dos clusters.

J método da varidncia

Método aglomerativo de cluster hierarquico, em que os clusters sao
gerados de modo a minimizar a variancia dentro do cluster.

|

Nio-hierarquicos

L'- l

Limiar paralelo Particionamento otimizador

-
v

MEétodos centréide

Y

Encadeamento médio

Encadeamento vnico

Distancia
minima

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Encadeamento completo

Distincia
maxima

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Encadeamento médio

Distancia
média

Conglomerado 1 Conglomerado 2

Figura 20.5 Métodos de aglomeragéo por encadeamento.
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Os métodos de varidncia procuram gerar clusters para
minimizar a varidncia dentro dos clusters. O método Ward ¢
um método de variancia bastante utilizado. Para cada cluster
calculam-se as médias de todas as varidveis. Calcula-se en-
tdo, para cada objeto, o quadrado da distdncia euclidiana as
médias do cluster (Figura 20.6). Somam-se essas distancias
para todos os objetos. Em cada estdgio, combinam-se 0s
dois clusters que apresentarem menor aumento na soma glo-
bal de quadrados dentro dos clusters. No método centroide,
a distancia entre dois clusters € a distancia entre seus cen-
tréides (médias para todas as varidveis), conforme a Figu-
ra 20.6. Cada vez que se agrupam objetos, calcula-se um no-
vo centrdide. Dos métodos hierdrquicos, os métodos do en-
cadeamento médio e o Ward tém-se revelado superiores aos
outros métodos."

O segundo tipo de procedimento de aglomeragfo, os mé-
todos ndo-hierdrquicos de aglomeragdo, costumam ser cha-
mados de aglomeragdo de k médias. Esses métodos com-
preendem o limiar seqiiencial, o limiar paralelo e o particio-
namento otimizador. No método do limiar seqiiencial, esco-
lhe-se um centro de aglomeragao e todos os objetos a menos
de um valor pré-determinado a contar do centro sdo agrupa-
dos juntos. Escolhe-se entdo um novo centro de aglomeracéo,
ou semente, repetindo-se o procedimento para os pontos néo-
aglomerados. Um objeto aglomerado a uma semente nfo &
mais levado em consideragdo para aglomeragdes subseqiien-
tes. O método do limiar paralelo opera de modo semelhante,
com a diferenca que se escolhem simultaneamente varios cen-

" Brian Everitt, Sabine Landau e Morven Leese, Cluster Analysis, 4th ed.

(Oxford. UK: Oxford University Press, 2001); e G. Milligan, “An Exami-
nation of the Effect of Six Types of Error Perturbation on Fifteen Cluste-
ring Algorithms,” Psychometrika, 45 (September 1980): 325-342.

Método Ward

Método centréide

Figura 20.6 Outros métodos de cluster aglomerativo.

tros de aglomeracio e os objetos dentro do limiar sdo agrupa-
dos com o centro mats préximo. O método de particionamen-
to otimizador difere dos dois anteriores porque os objetos po-
dem ser posteriormente reatribuidos a clusters a fim de otimi-
zar um critério global, tal como a distincia média dentro de
clusters para um dado ndmero de clusters.

5 método Ward
Método de variancia em que se deve minimizar o quadrado da
distancia euclidiana as médias dos aglomerados.

método centroide
Método de variancia de aglomeragao hierarquica em que a distancia
entre dois aglomerados é a distancia entre seus centréides (médias
para todas as variaveis).

[0 cluster nao-hierdrquico

Procedimento que inicialmente determina ou assume um centro de
cluster e em sequida agrupa todos os objetos que estdo a menos de
um valor pré-especificado do centro.

@ método do limiar seqiiencial

Método de aglomeragao nao-hierarquica em que se escolhe um
centro de cluster e se agrupam todos os objetos que estdo a menos
de um valor especificado em relagdo ao centro,

I método do limiar paralelo

Método de aglomeragao nao-hierdrquica que especifica de uma so
vez varios centros de clusters, Todos os objetos que estao a menos de
um valor pré-determinacdo do centro sao agrupados Juntos.

método do particionamento otimizador
Método de aglomeragao nao-hierarquica que permite reatribuir
posteriormente objetos a clusters de modo a otimizar um critério
global.

Duas grandes desvantagens dos procedimentos nfo-hierar-
quicos sdo que o nimero de clusters deve ser preestabelecido e
que a escolha dos centros de clusters € arbitraria. Além disso,
os resultados da aglomeracdo podem depender de como se es-
colhem os centros. Muitos programas nao-hierdrquicos esco-
Ihem os primeiros k (k = mimero de clusters) casos sem valores
faltantes como centros iniciais dos clusters. Assim, os resulta-
dos da aglomeragdo podem depender da ordem das observa-
¢des nos dados. Mas a aglomerag¢io nao-hierarquica € mais ra-
pida que os métodos hierdrquicos e tem seu mérito quando o
nimero de objetos ou observagdes € grande. Sugeriu-se que 08
métodos hierarquicos e os ndo-hierdrquicos sejam usados de
forma conjugada. Primeiro, obtém-se uma solugfo inicial por
meio de um procedimento hierdrquico, como o encadeamento
médio ou o método Ward. Os nimeros de clusters e de centréi-
des sdo entdo usados como entradas para o método de particio-
namento otimizador."

 Brian Everitt, Sabine Landau e Morven Leese, Cluster Analysis, 4th ed.

(Oxford, UK: Oxford University Press, 2001).

A escolha de um método de aglomeracio e a escolha de
uma medida de distdncia estdo inter-relacionadas. Por exem-
plo, devem-se usar os quadrados das distincias euclidianas
com os métodos Ward e centréides. Varios procedimentos néo-
hierdrquicos também utilizam quadrados de distancias eucli-
dianas.

Utilizaremos o método Ward para ilustrar a aglomeragiio
hierdrquica. A Tabela 20.2 dd o resultado obtido aglomeran-
do-se os dados da Tabela 20.1. O esquema de aglomeragio
contém informacdes tteis, mostrando o ndmero de casos ou
clusters combinados em cada estdgio. A primeira linha repre-
senta o estagio 1, com 19 clusters. Nesse estagio, sdo combi-
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nados os entrevistados 14 e 16, conforme mostram as colunas
“Clusters combinados”. O quadrado da distancia euclidiana
entre esses dois entrevistados ¢ dado na coluna intitulada
“Cocficiente”. A coluna “Estagio em que o cluster aparece
primeiramente” indica o estigio em que primeiro se forma
um cluster. A titulo de ilustragdo, uma entrada de 1 no estégio
6 indica que o entrevistado 14 foi agrupado inicialmente no
estdgio 1. A dltima coluna, “Préximo estdgio”, indica o estd-
gio em que outro caso (entrevistado) ou cluster é combinado
com este. Como o nimero na primeira linha da dltima coluna
€ 6, vemos que, no estigio 6, o entrevistado 10 € combinado
com o 14 e o 16, formando um cluster tinico. Da mesma for-

TABELA 20.2
Resultados da aglomeragio hierirquica
RESUMO DO PROCESSAMENTO DE CASOS *°
Casos
VALIDOS FALTANTES ToTtAaL
N Percentagem N Percentagem N Percentagem
20 100,0 0 0,0 20 100,0
“ Quadrado da distancia euclidiana usado
¥ Método Ward
METopo WARD
ESQUEMA DE AGLOMERAGAO
ESTAGIO EM QUE O CLUSTER
CLUSTERS COMBINADOS APARECE PRIMEIRAMENTE
EsTAGlo CLUSTER 1 CLUSTER 2 COEFICIENTE CLUSTER 1 CLUSTER2 PROXIMO ESTAGIO
1 14 16 1,000 0 0 6
2 6 7 2,000 0 0 7
3 2 13 3,500 0 0 15
4 5 11 5,000 0 0 11
5 3 8 6,500 0 0 16
6 10 14 8,167 0 1 9
7 6 12 10,500 2 0 10
8 9 20 13,000 0 0 11
9 4 10 15,583 0 6 12
10 1 6 18,500 0 7 13
11 5 9 23,000 4 8 15
12 4 19 27,750 9 0 17
13 1 17 33,100 10 0 14
14 1 ) 15 41,333 13 0 16
15 2 5 51,833 3 11 18
16 1 3 64,500 14 5 19
17 4 18 79,667 12 0 18
18 2 4 172,667 15 17 19
19 1 2 328,600 16 18 0
ASSOCIAGAO A UM CLUSTER
Caso 4 CLUSTERS 3 CLUSTERS 2 CLUSTERS
1 1 1 1
2 2 2 2
3 1 1 1
4 3 3 2
5 2 2 2
6 1 1 1
7 1 1 1
8 1 1 1

(continua)
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TABELA 20.2
Resultados da aglomeragio hierarquica
9 2 2 2
10 3 3 2
i1 2 2 2
12 1 1 1
13 2 2 2
14 3 3 2
15 1 1 1
16 3 3 2
17 1 1 |
18 4 3 2
19 3 3 2
20 2 2 2

ma, a segunda linha representa o estdgio 2 com 18 clusters.
No estégio 2, estdo agrupados os entrevistados 6 e 7.

Outra parte importante do resultado aparece no grafico em
sincelos (icicles) da Figura 20.7. As colunas correspondem aos
objetos que estdo sendo aglomerados, neste caso, os entrevis-
tados rotulados de 1 a 20. As linhas correspondem aos nime-
ros de clusters. Essa figura deve ser lida de baixo para cima.
Inicialmente, todos os casos sdo considerados como clusters
individuais. Como ha 20 entrevistados, hd 20 clusters iniciais.
Em um primeiro passo, combinam-se os dois objetos mais
préximos, o que resulta em 19 clusters. A tltima linha da Fi-
gura 20.7 mostra esses 19 clusters. Os dois casos — entrevista-
dos 14 e 16 — que foram combinados neste estagio nao t&€m es-
paco vago (em branco) separando-os. A linha niimero 18 cor-
responde ao proximo estdgio, com 18 clusters. A essa altura,
agrupam-se os entrevistados 2 e 13; hd 18 clusters; 16 deles

consistem em entrevistados individuais e dois contém dois en-
trevistados cada um. Cada passo subseqiiente conduz a forma-
¢do de um novo cluster, de uma de trés maneiras: (1) agru-
pam-se dois casos individuais, (2) agrupa-se um caso a um
cluster ja existente ou (3) agrupam-se dois clusters.

Outro dispositivo grafico util para exibir resultados de clus-
ters € o dendrograma (ver Figura 20.8). O dendrograma € lido
da esquerda para a direita. As linhas verticais representam clus-
ters que sdo unidos. A posigdo da reta na escala indica as dis-
tancias as quais os clusters foram unidos. Como muitas das
distancias nos primeiros estagios tém magnitudes semelhantes,
¢ dificil dizer em que seqii€éncia se formaram alguns dos clus-
ters iniciais. Entretanto, € claro que, nos dois tltimos estagios,
as distncias em que os clusters estdo sendo combinados sdo
grandes. Essa informacdo € iitil para decidir sobre o niimero de
clusters.

Caso
NUMERO DE
CLUSTERS

X X

X X X
KX XXIXEXXXXXXXXXXXXXN

CoO~NOOODHWN=

XX XXX XXXXXXXXXXXXXXP
XX X X X X X X

XXX XXXXXXXXXXXXXXXg
XXX X X XX XXX XXX XXX XXX
XX X X X X X X X X X

XX X X X X X X X

XXX X X X X X XXX X XXX XXX X

HKXEXXHKXHEXHXAHXXXXXXXXXXX b
HKHXXXXXX XX XXX

HXEXXXXXXXXXXXXXXXXXXg
XXMM XXX XXXXXXXXXXXXp
XX X X XX X X XXX XX X
XXXXMHXEXXXXNXXXXXXXXXG
XX XXXHXHEXXXXXXXXXXXX®

-t
—h

5 13 2 8 3 15 17 12 7 6 1
XXXXXXXXXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXX XXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXX XXXXXXXXXXXXXXX
XXXXXX XXXXXAXXXXXXXXX
XXXXXX XXX XXXXXXXXXXX
XX XXX XXX XXXXXXXXXXX
XX XXX XXX X XXXXXXXXX
XX XXX XXX X X XXXXXXX
XX XXX XXX X X XXXXXXX
XX XXX XXX X X XXXXXXX
XX XXX XXX X X XXXXX X
XX XXX XXX X X XXXXX X
XX XXX XXX X X XXXXX X
XX XXX XXX X X X XXX X
XX XXX XXX X X X XXX X
XX XXX X X X X X XXX X

X XXX X X X X X XXX X

X X X X X X X X XXX X

X X X X X X X X XXX X

Figura 20.7 Grafico em sincelos verticais (icicle) utilizando o método Ward.
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Combinagdo de conglomerados com distincia reescalonada

E possfvel também obter informacdes quanto A associagio
dos casos aos clusters, desde que se especifique o niimero do
cluster. Embora essa informag#o possa ser obtida a partir de
um gréafico em sincelos (icicles), uma visualizagio na forma de
tabela também pode ser titil. A Tabela 20.2 da a associagéo dos
clusters para os diversos casos, dependendo de a solugio final
conter dois, trés ou quatro clusters; esse tipo de informagao
ajuda a decidir quanto ao nimero de clusters.

Decidir sobre o niimero de clusters

Um problema relevante na anélise de clusters € a decisdo
quanto ao seu nimero. Nio h4 regras dificeis nem faceis; dis-
pomos, todavia, de algumas diretrizes:

1. Consideracdes tedricas, conceituais ou priticas podem
sugerir um certo nimero de clusters. Por exemplo, se a
finalidade da aglomeracéo for identificar segmentos de
mercado, a administracfio pode precisar de um niimero
especifico de clusters.

2. Na aglomeragio hierdrquica, as distincias em que os
clusters sdo combinados podem ser utilizadas como cri-
térios. Essa informacgao pode ser obtida do esquema de
aglomeracdo ou do dendrograma. Em nosso caso, ve-
mos pelo esquema de aglomeragdo da Tabela 20.2 que o
valor na coluna “Coeficiente” mais do que dobra repen-
tinamente entre os estagios 17 (3 clusters) e 18 (2 clus-
ters). Da mesma forma, nos dois tltimos estigios do
dendrograma da Figura 20.8, os clusters estdo sendo
combinados a grandes distancias. Portanto, parece ade-
quada uma solugdo de trés clusters.

3. No cluster ndo-hierdrquico, a razdo da variancia total
dentro do grupo para a variincia entre grupos pode ser
grafada em funcdo do nimero de clusters. O ponto em
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20 25
Figura 20.8 Dendrograma utilizando o mé-

todo Ward.

que ocorre um “cotovelo”, ou uma virada brusca, indi-
ca um nimero apropriado de clusters. Em geral ndo
compensa aumentar o nimero de clusters além desse
ponto.

4. Os tamanhos relativos dos clusters devem ser significati-
vos. Na Tabela 20.2, mediante uma contagem simples de
freqiiéncia nos clusters, vemos que uma solugio de trés
clusters resulta em clusters com oito, seis e seis elemen-
tos. Entretanto, passando a uma solug@o com quatro clus-
ters, os tamanhos respectivos sdo oito, seis, cinco e um.
Como ndo tem sentido lidarmos com um cluster de ape-
nas um caso, nessa situacdo € preferivel uma solucgio
com trés clusters.

Interpretar e perfilar os clusters

Interpretar e tragar o perfil dos clusters envolve o exame dos
respectivos centrdides. Os centréides representam os valores
médios dos objetos contidos no cluster em cada uma das va-
ridveis. Os centréides permitem descrever cada cluster atri-
buindo-lhe um nome ou rétulo. Se o programa de aglomera-
¢do nfio imprimir essa informagio, ela pode ser obtida através
da anélise discriminante. A Tabela 20.3 d4 os centréides ou
valores médios para cada cluster em nosso exemplo. O clus-
ter 1 tem valores relativamente altos nas varidveis V, (fazer
compras € divertido) e V, (combino compras com refei¢oes
fora de casa). Tem também um valor baixo em V; (ndo me
preocupo com compras). Logo, o cluster 1 pode ser rotulado
como “compradores envolvidos e que gostam de diversdo”.
Esse cluster consiste nos casos 1,3,6,7,8,12,15¢17. 0
cluster 2 ¢ precisamente o oposto, com valores baixos em V,
e V, e um valor elevado em V; esse cluster pode ser rotulado
como “compradores apdticos”. Os elementos do cluster 2 séo
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 TABELA 20.3

Centroides de clusters

CLUSTERN® v, v,
1 5,750 3,625
2 1,667 3,000
3 3,500 5,833

MEDIAS DE VARIAVEIS

v, Va v Ve
6,000 3,125 1,750 3,875
1,833 3,500 5,500 3,333
3,333 6,000 3,500 6,000

0s casos 2, 5,9, 11, 13 e 20. O cluster 3 tem valores altos em
V, (as compras afetam meu or¢amento), V, (procuro a melhor
oferta quando compro) e V, (podemos economizar comparan-
do precos). Assim, esse cluster pode ser rotulado de “compra-
dores econdmicos”. O cluster 3 compreende os casos 4, 10,
14,16, 18 ¢ 19.

Em geral, é conveniente tragar o perfil dos clusters em ter-
mos de variaveis que nio foram utilizadas na aglomeragio e
que podem incluir varidveis demogréficas, psicograficas, de
consumo do produto, de utiliza¢do dos meios de comunicagio
ou outras. Por exemplo, os clusters podem ter sido estabeleci-
dos com base em beneficios procurados. Pode-se fazer um de-
senho posterior do perfil em termos de varidveis demograficas
e psicograficas para enfocar esfor¢os de marketing para cada
cluster. As varidveis que se diferenciam significativamente en-
tre clusters podem ser identificadas via andlise discriminante
e andlise da varidncia de um fator.

Avaliar a confiabilidade e a validade

Dados os diversos julgamentos que a analise de clusters acarre-
ta, nenhuma solugio de aglomeracdo deve ser aceita sem algu-
ma avaliagdo de sua confiabilidade e validade. Os procedimen-
tos formais para avaliar a confiabilidade e a validade de solu-
¢des de clusters sdo complexos e nem sempre totalmente de-
fensdveis."” Por isso, vamos omiti-los aqui. Ndo obstante, os
procedimentos a seguir permitem uma verificagdo adequada da
qualidade dos resultados da aglomeragao.

1. Fazer andlise de clusters sobre os mesmos dados utilizan-
do diferentes medidas de distincia. Comparar os resulta-

" Para uma discussdo formal sobre confiabilidade, validade e teste de signi-

ficAncia na andlise de clusters, ver Michael J. Brusco, J. Dennis Cradit e
Stephanie Stahl, “A Simulated Annealing Heuristic for a Bicriterion Parti-
tioning Problem in Market Segmentation,” Journal of Marketing Research,
39 (1) (February 2002): 99-109; Hui-Min Chen, “Using Clustering Techni-
ques to Detect Usage Patterns in a Web-Based Information System,” Jour-
nal of the American Society for Information Science and Technologv, 52
(11) (September 2001): 888; S. Dibbs ¢ P. Stern, “Questioning the Reliabi-
lity of Market Segmentation Techniques,” Omega, 23 (6) (December
1995): 625-636; G. Ray Funkhouser, “A Note on the Reliability of Certain
Clustering Algorithms,” Journal of Marketing Research, 30 (February
1983): 99-102; T. D. Klastorin, “Assessing Cluster Analysis Results,” Jour-
nal of Marketing Research, 20 (February 1983): 92-98; e S. J. Arnold, “A
Test for Clusters,” Journal of Marketing Research, 16 (November
1979): 545-551.

dos em relacdo as medidas para verificar a estabilidade da
solugéo.

2. Utilizar métodos diferentes de aglomeragdo e comparar
os resultados.

3. Separar aleatoriamente os dados em duas metades.
Fazer a aglomeracdo separadamente sobre cada meta-
de. Comparar os centréides dos clusters nas duas su-
bamostras.

4. Eliminar varidveis aleatoriamente. Fazer a aglomeragfo
com base no conjunto reduzido de varidveis. Comparar
os resultados com os obtidos por aglomeragao baseada
em todo o conjunto de varidveis.

5. Em um cluster ndo-hierdrquico, a solugio pode depender
da ordem dos casos no conjunto de dados. Faga repeti-
¢Oes miltiplas utilizando diferentes ordens de casos até
que a solugdo se estabilize.

Damos mais uma ilustra¢do do cluster hierdrquico com um
estudo de diferencas entre estratégias de marketing de firmas
estadunidenses, japonesas e inglesas.

PESQUISA REAL

E um mundo pequeno

Para um estudo de concorrentes estadunidenses, japoneses e
ingleses, obtiveram-se dados de entrevistas pessoais detalhadas
com dirigentes e tomadores de decisdo em marketing para gru-
pos definidos de produtos em 90 empresas. Para controlar as
diferencas de mercado, a metodologia se baseou na compara-
¢do de 30 empresas inglesas com suas principais concorrentes
estadunidenses e japonesas no mercado britanico. O estudo en-
volveu 30 trios de empresas, cada um composto de uma firma
inglesa, uma estadunidense e uma japonesa que competiam di-
retamente umas com as outras.

A maioria dos dados sobre as caracteristicas do desempe-
nho, estratégia e organizagio das empresas foi coletada em es-
calas de diferencial semantico de cinco pontos. O primeiro es-
tdgio da andlise envolveu a andlise fatorial de varidveis que
descreviam as estratégias e atividades de marketing das em-
presas. Empregaram-se escores fatoriais para identificar gru-
pos de empresas similares utilizando a rotina de aglomeracdo
hierarquica de Ward (método Ward). Chegou-se a uma solugio
de seis clusters.

Interpretou-se a composigio dos seis clusters em termos do
desempenho original, estratégia e varidveis organizacionais.

CLUSTERS ESTRATEGICOS
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Cluster I n I v \ % \ %1
Negociantes Negociantes Negociantes Negociantes Vendedores
Nome Inovadores de qualidade de preco de produto experimentados agressivos
Tamanho 22 11 14 13 13 17
Bem sucedido (%) 55 100 36 38 77 41
Nacionalidade (%):
japonesa 59 46 22 31 15 18
estadunidense 18 36 14 31 54 53
inglesa 23 18 64 38 31 29

Todos os clusters contiveram algumas empresas bem-sucedi-
das, embora uns significativamente mais que outros. Os clus-
ters apoiaram a hipétese de que as empresas bem-sucedidas
eram semelhantes, independentemente da nacionalidade, por-
que em todos os clusters se encontraram empresas estaduni-
denses, inglesas e japonesas. Constatou-se, entretanto, uma
preponderancia de empresas japonesas nos clusters mais bem-
sucedidos e uma predominincia de empresas inglesas nos dois
clusters com menor sucesso. Aparentemente, as empresas ja-
ponesas ndo desenvolvem estratégias exclusivas; ao contrério,
a maioria delas utiliza estratégias que se revelam eficazes no
mercado inglés.

Os resultados indicam que hé estratégias genéricas que ca-
racterizam empresas bem-sucedidas independentemente do
seu ramo. E possivel identificar trés estratégias bem-sucedi-
das. A primeira € a dos negociantes de qualidade. Essas em-
presas tém for¢a em marketing e em pesquisa ¢ desenvolvi-
mento; elas concentram seus recursos técnicos mais na busca
de alta qualidade do que em simples inovagdes. Essas empre-
sas se caracterizam como organizagdes empreendedoras, pelo
planejamento a longo prazo e por um senso bem comunicado
de missdo. A segunda estratégia genérica € a dos inovadores,
que se revelam mais fracos em pesquisa e desenvolvimento
avancados, mas sdo empreendedores e motivados por uma
busca a inovaggo. O dltimo grupo bem-sucedido € o dos nego-
ciantes experimentados, que sdo essencialmente orientados
para o lucro e t&ém acentuadas habilidades de marketing. Os
trés parecem consistir em negdcios essencialmente orientados
para o mercado. Os Estados unidos, em 2000/2001, investiram

em cerca de 50% de todos os projetos britinicos, € o Japdo -

também continua sendo um investidor fundamental, especial-
< . A 14
mente nos mercados de automéveis e de eletrnicos.” ®

' William Pedder, “Annual Report,” Invest UK Web Site (March 31,
2001 (www.invest.uk.com/investing/annual.cfim?d=ar_cereport&ac-
tion=pdisp); John Saunders, Rosalind H. Forrester, “Capturing Learning
and Applying Knowledge: An Investigation of the Use of Innovation Teams
in Japanese and American Automotive Firms,” Journal of Business Re-
search, 47 (1) (January 2000): 35; Peter Doyle, John Saunders e Veronica
Wong, “International Marketing Strategies and Organizations: A Study of
U.S., Japanese, and British Competitors,” in Paul Bloom, Russ Winer, Ha-
rold H. Kassarjian. Dehra L. Scammon, Bart Weitz, Robert E. Spekman,
Vijay Mahajan e Michael Levy, Eds., Enhancing Knowledge Development
in Marketing, Series No. 55 (Chicago: American Marketing Association,
1989): 100-104

APLICACOES DE AGLOMERAGAO
NAO-HIERARQUICA

[lustramos o procedimento ndo-hierarquico utilizando os da-
dos da Tabela 20.1 e um método de particionamento otimiza-
dor. Com base nos resultados da aglomeragdo hierarquica,
foi predeterminada uma solu¢do de trés clusters. A Tabe-
la 20.4 apresenta os resultados. Os centros iniciais dos clus-
ter sdo os valores dos trés casos selecionados aleatoriamen-
te. Em alguns programas, sdo selecionados os primeiros trés
casos. Os centros de classificacdo dos clusters sdo centros
provisoérios usados para a atribuig¢fio de casos. Cada caso é
atribuido ao centro de classificagdo do cluster mais préximo.
Os centros de classificagido sdo atualizados até que se atin-
jam os critérios de finalizagdo. Os centros finais de aglome-
rac¢do representam as médias das varidveis para os casos nos
clusters finais. No SPSS Windows, eles sdo arredondados até
o inteiro mais préximo.

A Tabela 20.4 também apresenta a associagdo a um cluster
e a distincia entre cada caso e seu centro de classificacdo. Ob-
serve que as inclusGes em clusters dadas na Tabela 20.2 (aglo-
meracdo hierdrquica) e na Tabela 20.4 (aglomeragdo néo-hie-
rdrquica) sdo idénticas. (O cluster 1 da Tabela 20.2 € rotulado
como cluster 3 na Tabela 20.4, e o cluster 3 da Tabela 20.2 é
rotulado como cluster 1 na Tabela 20.4). As distincias entre 0s
centros finais de clusters indicam que os pares de clusters es-
tdo bem separados. Apresenta-se o teste F univariado para ca-
da varidvel de aglomeracfio. Esses testes F sdo apenas descriti-
vos. Os casos ou objetos sdo sistematicamente atribuidos a
clusters a fim de maximizar diferengas nas varidveis de aglo-
meragdo, de modo que as probabilidades resultantes nédo de-
vem ser interpretadas como um teste da hipétese nula por ndo
haver diferenca entre clusters.

O exemplo seguinte, de escolha de um hospital, ilustra me-
Thor a aglomeracgo ndo-hierdrquica.

PESQUISA REAL
Segmentagdo com precisdo cirirgica

Para identificar segmentos de preferéncia por hospitais, utili-
zou-se a andlise de cluster ao classificar entrevistados que es-
colheram hospitais para internacdo. A aglomeragéo baseou-sc
nas razdes apresentadas pelos entrevistados para escolher de-
terminado hospital. Compararam-se os perfis demograficos

%
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| TABELA 20.4 TABELA 20.4
Resultados da aglomeragiio ndo-hierarquica Resultados da aglomeragio ndo-hierdarquica
CENTROS INICIAIS DOS CLUSTERS v, 13,546 2 0,630 17 21,505 0,000
CLUSTER v, 31,392, 2 0,833 17 37,670 0,000
1 2 3 V., 15,713 2 0,728 17 21,585 0,000
v, 4 2 7 Vs 22,537 2 0,816 17 27,614 0,000
v, 6 3 2 Vs 12,171 2 1,071 17 11,363 0,000
1A 3 2 6 Os testes F devem ser usados apenas para fins descritivos porque os clusters foram escolhidos para maximizar as diferengas entre os casos em diferen-
v, 7 4 4 tes clusters. Os niveis de significincia observados ndo s&o corrigidos para isso e, portanto, nig podem ser interpretados como testes da hipétese de que
Vs 2 7 1 as médias dos clusters sio iguais.
V6 7 2 3 NUMERO DE CASOS EM CADA CLUSTER
HISTORICO DE ITERAGAO” Cluster 1 6.000
ALTERACAO NOS CENTROS DE CLUSTERS 2 6.000
ITERAGAO 1 2 3 3 8.000
1 2,154 2,102 2,550 Viélidos 20,000
2 0,000 0,000 0,000 Faltantes 0,000

“Convergéncia alcangada devido a pequena ou nenhuma alteragfo de distancia. A distancia maxima pela qual qualquer centro se alterou € 0,000. A dis-
tancia minima entre centros iniciais € 7,746.

ASSOCIAGAO A UM CLUSTER

N° bo caso CLUSTER DisTANCIA

1 3 1,414

2 2 1,323

3 3 2,550

4 1 1,404

5 2 1,848

6 3 1,225

7 3 1,500

8 3 2,121

9 2 1,756

10 1 1,143

11 2 1,041

12 3 1,581

13 2 2,598

14 1 1,404

15 3 2,828 Utilizou-se a andlise de cluster para
16 1 1,624 classificar os clientes que selecionam
17 3 2,598 hospitais para internamento como anti-
18 1 3,555 quados, afluentes, conscientes do valor,
19 1 2,154 ou que acham que tém direito a tudo.
20 2 2,102

CENTROS FINAIS DOS CLUSTERS

DISTANCIAS ENTRE CENTROS FINAIS DE CLUSTERS

(continua)

distintos tém percepgdes diferentes de escalas de importan-
cia, as classifica¢Ges atribuidas por cada individuo foram pa-

CLUSTER dos entrevistados agrupados para saber se os segmentos pode-  aos quatro grupos refletiram as caracteristicas demogréficas e
1 2 3 riam ser s eficientemente identificados. as razdes pelas preferéncias hospitalares: Antiquados, Afluen-
“j' ‘; g 2 Utilizou-se 0 Quick Cl.uster (SPSS), um método de aglo-  tes, Conscientes do Valor e Profissionais “Querem—tudo”.'5 u
V2 3 > 6 meracgdo de varidncia minima, para agrupar os entrevistados
Vj 6 4 3 com base em suas respostas aos itens da preferéncia por um
v, 4 6 9 hospital. Minimizaram-se os quadrados das distincias eucli-
v, 6 3 4 dianas entre todas as varidveis do cluster. Como individuos

" Alfred Lin, Leslie A. Lenert, Mark A. Hlatky, Kathryn M. McDonald, et
al., “Clustering and the Design of Preference-Assessment Surveys in

CLUSIER 1 2 y dronizadas antes da aglomerag@o. Os resultados indicaram Healthcare” Health Services Research, 34 (5) (December 1999): 1033-
é 5 568 5,568 g’ggg que a melhor. classificagdo dos entrevistados seria em quatro 1045; Edward J. Holohean, Jr., Steven M. Banks e Blair A. Maddy, “Sys-
3 5’ 698 6.928 ’ clusters. Aplicou-se duas vezes o procedimento de validagio tem Impact and Methodological Issues in the ]?,evelopment of an Empiri-
’ ? cruzada para analise de clusters sobre as duas metades da cal Typology of Psychiatric Hospital Residents,” Journal of Mental Health
s o
o . ert L.. Nielsen, Fre: alters e Ual 5 B rcnce egmen ation
QUADRADOCI;-:;T:;A GL QUADRADO DAEMRETZ)(I)A L F siG. tan:ija(.)lllrlllzlftiapdoer ii;:ﬁ;ﬁ;bﬁggl?? r%:glll)l())(s):a(shf::?;ilnsl ;:l:_;: of Health C:.ire Services: The O,l’d-Fashioneds, Value Conscious, Afﬂuents,
and Professional Want-It-Alls,” Journal of Health Care Marketing (June
v 29,108 2 0,608 17 47,888 0,000 zOes para suas preferéncias hospitalares. Os nomes atribuidos 1988): 14-24.
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AGLOMERACAO DE VARIAVEIS

Por vezes, utiliza-se a andlise de clusters para aglomerar varid-
veis com a finalidade de identificar grupos homogéneos. Nes-
sa instincia, as unidades usadas para analise sdo as variaveis,
calculando-se as medidas de distancia para todos os pares de
varidveis. Por exemplo, o coeficiente de correlagdo — seja em
valor absoluto ou com sinal — pode ser usado como medida de
semelhanga (0 oposto da distincia) entre varidveis.

A aglomeracio hierdrquica de varidveis pode auxiliar na
identificagdo de variaveis isoladas, ou varidveis que ddo uma
contribuicio unica para os dados. O cluster também pode ser
usado para reduzir o nimero de varidveis. Associada a cada
cluster, existe uma combinag#o linear das varidveis no aglome-
rado, chamada de componente do cluster. Um grande conjunto
de varidveis pode, com freqiiéncia, ser substituido pelo conjun-
to de componentes do cluster sem grande perda de informacéo.
Todavia, um determinado nimero de componentes de cluster
em geral no explica tanto da variéncia quanto o mesmo nime-
ro de componentes principais. Por que, entdo, utilizar a aglo-
meragao de variaveis? As componentes de um cluster em geral
sdo mais faceis de interpretar do que as componentes princi-
pais, mesmo que estas estejam rotacionadas.'® Ilustramos a
aglomeragdo de varidveis com um exemplo da pesquisa de pro-
paganda.

PESQUISA REAL

Nada mais que sentimentos

Em 2002, a Polaroid enfrentou-se repentinamente com uma
concorréncia crescente de cimeras digitais, portanto os execu-
tivos de marketing decidiram centrar-se no potencial emocio-
nal de sua linha principal de cimeras. Uma campanha de
US$ 15 milhdes veiculou o novo slogan, “Clique, instantanea-
mente” implicando que a cdmera Polaroid pode alterar um sen-
timento “aqui e agora”. A campanha de propaganda foi proje-
tada para evocar sentimentos emotivos em consumidores quan-
do vissem os novos comerciais da Polaroid.

A Polaroid baseou essa campanha em um estudo realizado
para sensagdes provocadas pela propaganda. Um total de 655
sensacgdes foi reduzido a um conjunto de 180 que os entrevis-
tados consideraram mais provéveis de serem estimuladas pela
propaganda. Esse grupo foi aglomerado com base em julga-
mentos de similaridade entre sensagdes, resultando em clus-
ters de 31 sensacdes divididos em 16 clusters positivos € 15
negativos.'7

'® Brian Everitt, Sabine Landau e Morven Leese, Cluster Analysis, 4th ed.

(Oxford, UK: Oxford University Press. 2001); e Vicki Douglas. “Question-
naire Too Long? Try Variable Clustering,” Marketing News. 29 (5) (Fe-
bruary 27, 1995): 38.

Aaron Baar, “Polaroid Ads Play Up Emotion,” Adweek, 42 (15) (April 9,
2001): 2; Thorolf Helgesen, *“The Power of Advertising Myths and Reali-
ties,” Marketing & Research Today, 24 (2) (May 1996): 63-71; David A.
Aaker, Douglas M. Stayman e Richard Ve/ina, “Identifying Feelings Elici-
ted by Advertising,” Psychology & Marketing (Spring 1988): 1-16.
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Sensagdes negativas

Sensacgées positivas

1. Lidica/infantil 1. Temerosa

2. Amistosa 2. Mé/doente

3. Humoristica 3. Confusa

4. Encantada 4. Indiferente

5. Interessada 5. Entediada

6. Forte/confiante 6. Triste

7. Calorosa/terna 7. Ansiosa

8. Relaxada 8. Incapaz/timida

9. Enérgica/impulsiva 9. Feia/esttipida
10. Ansiosa/excitada 10. Piedosa/decepcionada
11. Contemplativa 11. Louca
12. Orgulhosa 12. Desagradavel
13. Persuadida/expectante 13. Desgostosa
14. Vigorosa/desafiadora 14. Irritada
15. Admirada 15. Mal-humorada/frustrada
16. Definida/informada

Assim, 655 reacgoes a propaganda foram reduzidas a um nd-
cleo de 31. Os anunciantes tém agora um conjunto manipuldvel
de sensagGes para entender e medir as reagSes emocionais a pro-
paganda. Quando medidas, essas sensa¢Ses podem proporcionar
informages sobre a capacidade de um antncio de persuadir os
consumidores-alvo, como no caso da cimera Polaroid. =

A andlise de clusters, especialmente a aglomeracdo de ob-
jetos, também costuma ser utilizada em pesquisa de marketing
internacional (como no préximo exemplo) e pode ser aplicada
também na pesquisa de avaliagdes éticas (como no exemplo
posterior).

PESQUISA REAL

Percep¢do de equivaléncia de um produto — antes uma
raridade, hoje uma realidade

Como os consumidores em diferentes paises percebem as mar-
cas em diferentes categorias de produtos? Surpreendentemente,
aresposta € que a taxa de paridade de percepgdo de um produto
é bastante alta. A paridade observada de um produto significa
que os consumidores consideram todas/quase todas as marcas
em uma categoria de produto como semelhantes entre si. Um es-
tudo recente feito pelo BBDO Worldwide mostra que dois ter¢os
dos consumidores pesquisados em 28 paises consideram equiva-
lentes as marcas em 13 categorias de produtos desde companhias
aéreas até cartGes de crédito e café. A paridade observada foi, em
média, de 63% para todas as categorias em todos os paises. Os
japoneses tém a mais alta percepcao de paridade em todas as ca-
tegorias de produtos, com 99%, e os colombianos tém a mais
baixa percepgio, com 28%. Encarados por categoria de produ-
tos, os cartdes de crédito detém a mais alta percepcdo de parida-
de — 76%, ¢ os cigarros, a mais baixa — 52%.

O BBDO aglomerou os paises com base em percepgdes de
paridade de produto, chegando a clusters que exibiam niveis e
padrdes de percepgio de paridade semelhantes. O maior valor
de percepgdo de paridade provém da regido da Asia/Pacifico
(83%), que inclui Austrdlia, Japdo, Maldsia, Coréia do Sul e
Franca. Néo € de surpreender que a Francga figure nessa lista

porque, para a maioria dos produtos, os franceses usam em lar-
ga escala uma propaganda eminentemente visual, orientada pa-
ra as sensagdes. O cluster seguinte consiste em mercados in-
fluenciados pelos Estados Unidos (65%), que incluem Argen-
tina, Canad4, Hong Kong, Kuwait, México, Cingapura e os
proprios EUA. O terceiro cluster, em grande parte paises euro-
peus (60%), compreende Austria, Bélgica, Dinamarca, Itélia,
Holanda, Africa do Sul, Espanha, Reino Unido e Alemanha.
O que tudo isso significa € que, para diferenciar um (a) pro-
duto/marca, a propaganda nio pode se centrar apenas no desem-
penho do produto; deve também relacionar o produto com a vi-
da da pessoa de uma forma importante. Além disso, exige-se um
esfor¢o de marketing muito maior na regifio da Asia/Pacifico ¢
na Franga para diferenciar as marcas da concorréncia e estabele-
cer uma imagem tinica. Um fator relevante nessa paridade cres-
cente &, sem diivida, a emergéncia do mercado global. Um estu-
do realizado em 2001 explorou as questdes subjacentes ao con-
tetido informativo factual da propaganda nas condigdes de pari-
dade de produto e tipo de produto. Os dados para essa pesquisa
foram obtidos da anélise de conteiido de mais de 17.000 propa-
gandas em jornais e 9.800 comerciais televisivos. A andlise mos-
trou que as propagandas de produtos com baixa paridade contém
mais informagdes factuais que suas contrapartes. Quando ambas
as condi¢Oes foram vistas juntas, a paridade influenciou o con-
teddo informativo factual, mas ndo em mesmo grau que o tipo de
produto. O estudo revelou que, acima de tudo, quando se trata de
incluir informagdes factuais nas propagandas, os anunciantes
reagem mais ao tipo de produto que a paridade de produto.™

PESQUISA REAL

Aglomerando profissionais de marketing com base em
avaliagdes éticas

Pode-se aplicar a andlise de clusters para explicar diferencas em
percepgdes Eticas, utilizando-se uma grande escala multiitens e
multidimensional elaborada para avaliar quéo éticas sdo dife-
rentes situacGes. Uma dessas escalas foi criada por Reidenbach
e Robin. Essa escala tem 29 itens, compondo cinco dimensdes
que medem como unentrevistado julga determinada a¢do. Por
exemplo, um entrevistado 1€ sobre um pesquisador de marke-
ting que revelou dados reservados de um de seus clientes a um
segundo cliente. O entrevistado deve entdo completar a escala
ética de 29 itens, indicando, por exemplo, se essa acao €:

Justa: : : : : : : :Injusta
Tradicionalmente
aceitavel ;_: : : - - : : Inaceitdvel

Envolve violagdo de Nio envolve violagio
um contrato verbal : : de um contrato verbal

N Gergory M. Pickett, “The Impact of Product Type and Parity on the Infor-

mational Content of Advertising,” Journal of Marketing Theory ami Prac-
tice, 9 (3) (Summer 2001): 32-43; Fred Zandpour e Katrin R. Harich,
“Think and Feel Country Clusters: A New Approach to International Ad-
vertising Standardization.” International Journal of Advertising, 15 (4)
(1996): 325-344; e Nancy Giges, “World’s Product Parity Perception
High,” Advertising Age (June 20, 1988).
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Essa escala poderia ser aplicada a uma amostra de profissio-
nais de marketing. Aglomerando entrevistados com base nesses
29 itens, € preciso investigar duas questoes importantes. Em pri-
meiro lugar, como diferem os clusters em relacdo as cinco di-
mensdes €ticas: neste caso, Justica, Relativismo, Egoismo, Utili-
tarismo ¢ Deontologia. Em segundo lugar, que tipos de firma
compdem cada cluster? Os clusters podem ser descritos em ter-
mos de classificagio por indudstria (NAICS — North American In-
dustry Classification System), tamanho da firma e lucratividade
da firma. As respostas a essas duas questdes devem permitir vi-
sualizar que tipos de firma utilizam quais dimensdes para avaliar
situagdes éticas. Por exemplo, as grandes e as pequenas firmas se
enquadram em clusters diferentes? Situa¢Ges questionaveis sdo
mais aceitéveis por firmas mais lucrativas do que por firmas me-
nos lucrativas? Um estudo empirico realizado em 2001 compa-
rou as percepgdes taiwanesas e estadunidenses sobre a ética cor-
porativa. Usou-se um questiondrio auto-aplicdvel que consistia
em cinco medidas. Uma das medidas, valores morais individuais,
foi avaliada usando a escala de Reidenbach e Robin. Os resulta-
dos mostraram que em ambas as culturas as percepgdes indivi-
duais de ética corporativa parecem determinar o comprometi-
mento organizacional mais que os valores morais individuais.'”

APLICACOES NA INTERNET E EM
COMPUTADORES

No SPSS, o programa principal para aglomeragio de objetos ou
casos € CLUSTER. Podem-se calcular diferentes medidas de dis-
tancia, estando disponiveis todos os procedimentos de aglomera-
¢do hierdrquica discutidos aqui. Para a aglomerag@o ndo-hierar-
quica, pode-se utilizar o programa QUICK CLUSTER. Esse pro-
grama ¢ particularmente ttil para aglomerar um grande niimero
de casos. Todas as opcGes por padréo resultardo em um cluster de
k médias. Para aglomerar varidveis, as medidas de distincia de-
vem ser calculadas por meio das variveis utilizando-se o progra-
ma PROXIMITIES. Essa matriz de proximidade pode ser lida em
CLUSTER para obtermos um agrupamento das varidveis.

No SAS, pode-se utilizar o programa CLUSTER para o
cluster hierarquico de casos ou objetos. Estio disponiveis to-
dos os procedimentos de aglomeragio discutidos aqui, assim
como alguns outros adicionais. Pode-se obter o cluster nédo-
hierdrquico de casos ou objetos recorrendo-se a FASTCLUS.
Para a aglomeracao de varidveis, utiliza-se o programa VAR-
CLUS. Os dendrogramas nfo sdo calculados automaticamente,
mas podem ser obtidos com a aplicagio do programa TREE.

No MINITAB, a andlise de cluster pode ser acessada com a
fungfo de observagio Multivariate>Cluster. Dispde-se também
de Cluster de Variveis e Aglomerado de K médias. A andlise
de clusters ndo pode ser acessada no Excel.

" John P. Fraedrich, Neil C. Hemdon, Ir. e Quey-Jen Yeh, “An Investigation of
Moral Values and the Ethical Content of the Corporate Culture,” Journal of Bu-
siness Ethics, 30 (1) (March 2001): 73-85; Ishmael P. Akaah, “Organizational
Culiure and Ethical Research Behavior.” Journal of the Academy of Marketing
Science, 21 (1) (Winter 1993): 59-63; e R. E. Reidenhach e D. P. Robin, “So-
me Initial Steps Toward Improving the Measurement of Ethical Evaluations of
Marketing Activities,” Journal of Business Ethics, 1 (1988): 871-879.
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SPSS Windows

Para selecionar esse procedimento usando o SPSS para Win-
dows, clique em:

Analyze>Classify>Hierarchical Cluster...

Coleta, Preparacao, Andlise de Dados e Relatério

Analyze>Classify>K-Means Cluster...

Para aglomerar as varidveis, use o Cluster Hierarquico e, a
seguir, selecione a op¢éo varidveis dentro de cluster.

Quando a Burke apresenta a um cliente os resultados de uma ana-
lise de cluster, hd trés questdes importantes a serem respondidas:

1. O que os clusters informam sobre o mercado?
2. Que varidveis comandam a aglomeragao?
3. Quao diferentes sio os clusters?

O que os clusters informam sobre o mercado?

Para responder a essa pergunta, a Burke utiliza tipicamente da-
dos de entrevistados que ndo foram incluidos no procedimento
de aglomeracio. Por exemplo, é possivel encontrar quatro clus-
ters de entrevistados baseados em suas avaliagGes sobre os bene-
ficios do produto. Também coletamos dados sobre o comporta-
mento passado e as intengdes de compra para formularmos um
novo conceito. Se os clusters ndo apresentarem quaisquer dife-
rengas administrativamente significativas sobre essas medidas
de comportamento ¢ de intengdes, fica dificil justificar perante a
administracfo a utilidade dos clusters. Como a finalidade do
cluster € criar grupos que sejam o mais semelhantes possivel,
ndo hd qualquer garantia de que eles apresentem diferengas
quando submetidos a um valor externo. Nio podemos simples-
mente aceitar que os clusters sejam realmente diferentes pelo
simples fato de terem sido criados.

Que varidveis comandam a aglomeragdo?

Se utilizarmos diversas varidveis para criar o cluster, devemos ter
muito cuidado para n3o criar um sistema implicito de pondera-
¢do. Por exemplo, em um projeto para uma indistria de automoé-
veis, foram propostas 20 questdes sobre as caracteristicas deseja-
das em um carro novo para uso na aglomeracéo de entrevistados.
Ficou imediatamente claro que sete das questdes se relacionavam
direta ou indiretamente com a economia, oito delas se referiam 4
imagem, trés diziam respeito a prego/valor e duas refletiam velo-
cidade/aceleragdo. Naturalmente, uma andlise fatorial ajudou a
formular essas observagdes. Podia-se prever que as questdes que
causariam maior impacto no cluster levariam a administragio a
concluir que “os clusters de entrevistados parecem refletir forte-
mente a economia e a imagem”. Seria de se admirar que isso ndo
ocorresse. Quando calculamos a distincia euclidiana para exami-
nar diferengas entre entrevistados, a soma de quadrados inclui 15
de economia e imagem, com apenas 5 de prego/valor ou veloci-
dade/aceleracio. Se todos eles estiverem em escalas compar4-
veis, as duas Gltimas categorias terdo pouca chance de superar a
forga das duas primeiras. Seria mais razodvel reduzir o nimero
de questdes de modo a nos aproximarmos o maximo possivel ao
mesmo nimero refletindo grupos de questdes fortemente corre-
lacionados. Se ndo fizermos isso, o ndmero de questdes formula-
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das sobre um tépico pode eventualmente ter maior influéncia so-
bre nossos resultados do que o préprio tépico.

Quao diferentes sdo os clusters?

No primeiro tépico acima, discutiu-se a idéia de determinar se
os clusters sdo liteis em razao de varidveis externas. Devemos
também examinar se os clusters sao efetivamente “diferentes”
com base nas varidveis usadas para crid-los. Podemos colocar
nossos dados em um algoritmo de aglomeragio e, se determinar-
mos que ele deve parar em dois clusters, teremos dois clusters
em razdo da natureza do procedimento, € nfio necessariamente
em conseqiiéncia da l6gica ou da estrutura que existe na popula-
¢do. Devemos atentar para os clusters e ver se as diferengas acu-
sam magnitude e estabilidade que suscitem confianga.

1. E improviével que os clusters sejam diferentes em todas
as questdes que utilizamos como entrada para o proce-
dimento de aglomerac¢do. Embora os procedimentos es-
tatisticos ndo sejam realmente vilidos quando aplica-
dos a clusters criados sistematicamente, eles proporcio-
nam uma percepcao de como se formam os clusters. A
ANOVA de um fator nos informa se as questdes indivi-
duais sdo diferentes ao longo dos clusters com base em
uma estatistica que seria apropriada para uma amostra
probabilistica (naturalmente, ndo € isto que temos...
mas trata-se de um “indice” itil). A aplicagio da anali-
se discriminante tem ainda maior apelo, pois mostra
quais das questdes constituiriam discriminadores po-
tenciais entre grupos que levam em conta a colinearida-
de entre esses previsores.

2. A significancia gerencial é um problema diferente. Su-
ponhamos que nossos clusters pare¢am diferentes
quanto a esses indices estatisticos (ANOVA e andlise
discriminante). Isso nfo significa que as diferencas se-
jam suficientemente grandes para serem consideradas
dteis pela administragéo. Por exemplo, uma questdo pa-
ra a qual os clusters foram “diferentes” foi a classifica-
¢do da economia e, no entanto, 90% das classificagoes
ficaram entre 6 ¢ 9 em uma escala de 10 pontos. Seria
necessério ter mais evidéncias para podermos conside-
rar esse ponto como uma diferenca significativa para a
administragdo. As classificagdes se apresentam diferen-
tes em grau de “positividade”, mas nfo diferentes pelo
fato de umas serem altas e outras baixas. Trata-se de
um problema dificil para o qual ndo ha resposta pronta.
Devemos dar-nos por satisfeitos pelo fato de podermos
interpretar essas diferengas numéricas em termos de
decistes administrativas significativas.

RESUMO

Utiliza-se a andlise de clusters para classificar objetos ou casos
e, eventualmente, varidveis em grupos relativamente homogé-
neos. Os grupos ou clusters sdo sugeridos pelos dados, e ndo
definidos a priori.

As varidveis sobre as quais se faz o cluster devem ser sele-
cionadas com base em pesquisa passada, na teoria, nas hipéte-
ses que estdo sendo testadas ou no julgamento do pesquisador.
Deve-se escolher uma medida adequada de distancia ou de se-
melhanca. A medida mais comumente usada € a distancia eu-
clidiana ou o seu quadrado.

Os procedimentos de aglomeragdo podem ser hierarquicos
ou ndo-hierdrquicos. O cluster hierdrquico se caracteriza pelo
desenvolvimento de uma hierarquia ou de uma estrutura em
forma de arvore. Os métodos hierarquicos podem ser aglome-
rativos ou divisivos. Os métodos aglomerativos dividem-se em
métodos de encadeamento (linkage methods), métodos de va-
ridncia e métodos centréide. Os métodos de encadeamento
compreendem o encadeamento tnico, o encadeamento com-

TERMOS E CONCEITOS FUNDAMENTAIS

esquema de aglomeragdo, 574
centréide de clusters, 574

centros de clusters, 574_—
associagio a um cluster, 574
dendrograma, 574

distancias entre centros de clusters, 574
diagrama em sincelos (icicle), 574

methods), 577

distancia euclidiana, 576
aglomeracéo hierdrquica, 576
cluster aglomerativo, 576

cluster divisivo, 576

métodos de encadeamento (linkage

encadeamento dnico, 577
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pleto e o encadeamento médio. Um método de varidncia bas-
tante usado € o método Ward. Os métodos ndo-hierarquicos sdo
chamados fregiientemente de aglomeracio de k médias. Esses
métodos podem ser classificados como limiar seqiiencial, li-
miar paralelo e particionamento otimizador. Os métodos hie-
rarquicos e ndo-hierdrquicos podem ser utilizados em seqiién-
cia. A escolha de um procedimento de aglomeragio e a escolha
de uma medida de distincia esto inter-relacionadas.

O nimero de clusters pode basear-se em consideragdes te-
ricas, conceituais on praticas. Na aglomeracio hierdrquica, as
distancias as quais se combinam os aglomerados € um critério
importante. Os tamanhos relativos dos clusters devem ser sig-
nificativos. Os clusters devem ser interpretados em termos de
centréides de aglomeracdo. Em geral convém perfilar os clus-
ters em termos de varidveis que ndo tenham sido usadas para
formar o cluster. A confiabilidade e a validade das solugdes de
clusters podem ser avaliadas de diferentes maneiras.

método da varidncia, 577

método Ward, 578

método centréide, 578

cluster ndo-hierdrquico, 578

método do limiar seqiiencial, 578
método do limiar paralelo, 578

método do particionamento otimizador,

matriz de coeficientes de semelhanca/dis-  encadeamento completo, 577 578

tancia, 574

EXERCICIOS

Perguntas

1. Discuta a semelhanga e a diferenga entre andlise de clus-
ter e andlise discriminante.

2. Cite algumas aplicacdes da andlise de cluster em mar-
keting.

3. Defina sucintamente os seguintes termos: dendrograma,
grafico em sincelos (icicle), esquema de aglomeragéo e
associacdo a um cluster.

4. Qual é a2 medida de semelhanga mais comumente usada
em andlise de clusters?

5. Apresente uma classificag@o dos procedimentos de aglo-
meracao.

6. Por que se prefere em geral o método do encadeamento
médio aos métodos de encadeamento dnico e encadea-
mento completo?

7. Quais sdo as duas principais desvantagens dos procedi-
mentos de aglomerac¢io ndo-hierarquicos?

8. Quais sdo as diretrizes existentes para decidir quanto ao
nimero de clusters?

9. O que estd envolvido na interpretacio de clusters?

encadeamento médio, 577

10. Cite algumas varidveis adicionais usadas para o tragar o
perfil de clusters.

11. Descreva alguns procedimentos para avaliar a qualidade
de solugdes de clusters.

12. Como se utiliza a andlise de clusters para agrupar varidveis?

Problemas

1. As afirmacgdes a seguir sdo verdadeiras ou falsas?

a. Os métodos hierdrquicos e ndo-hierdrquicos de aglome-
racdo sempre ddo resultados diferentes.

b. Devemos sempre padronizar os dados antes de fazer-
mos andlise de cluster.

¢. Pequenas distancias entre coeficientes no esquema de
aglomeragio implicam que estamos mesclando casos
diferentes.

d. Nio importa a medida de distancia utilizada; as solu-
¢oes de clusters sdo sempre as mesmas.

e. E aconselhdvel analisar o mesmo conjunto de dados uti-
lizando diferentes procedimentos de aglomeragdo.
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EXERCICIOS PARA INTERNET E COMPUTADORES

1.

Analise os dados da Tabela 20.1 utilizando os seguintes
métodos: (a) encadeamento tnico; (b) encadeamento
completo; e (c) método centréide. Utilize SPSS, SAS, ou
MINITAB. Compare seus resultados com 0s apresenta-
dos na Tabela 20.2.

Realize a andlise seguinte sobre os dados relativos a Ni-
ke apresentados nos exercicios para Internet e computa-
dores 1 do Capitulo 15. Considere apenas as seguintes
varidveis: consciéncia, atitude, preferéncia, intencio e
lealdade a Nike.

a. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomerag@o hierarquica. Use o mé-
todo Ward e o quadrado das distincias euclidianas.
Quantos clusters vocé recomenda e por qué?

b. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomerag¢@o de k médias e o niimero
de clusters identificados em (a). Compare os resultados
com aqueles obtidos em (a).

Realize a seguinte an4lise sobre os dados sobre estilo de
vida fora de casa apresentados nos exercicios para Inter-
net e computadores 2 do Capitulo 15. Considere apenas
as seguintes varidveis: a importancia conferida a desfru-
tar da natureza, relacionar-se com o clima, viver em har-
monia com o meio ambiente, exercitar-se regularmente e
encontrar-se com ouiras pessoas (V, a V).

a. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomeracio hierarquica. Use o mé-
todo Ward e o quadrado das distincias euclidianas.
Quantos clusters vocé recomenda e por qué?

ATIVIDADES

Trabalho de campo

1.

Como um consultor de pesquisa de marketing de uma
grande companhia aérea, vocé deve determinar as atitu-
des dos consumidores emn relacéio a companhias aéreas e
aos voos. Construa uma escala de 15 itens para esse fim.
Em um grupo de cinco alunos, obtenha dados para essa
escala e para caracterfsticas demograficas padrdo de 50
chefes de familia, homens ou mulheres, em sua comuni-
dade. Cada aluno deve realizar 10 entrevistas. Esses da-

b. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando os seguintes métodos hierarquicos: (a)
encadeamento tnico (vizinho mais préximo), (b) enca-
deamento completo (vizinho mais afastado) e (¢) méto-
do centroéide.

c¢. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomerag¢@o de k médias e o niimero
de clusters identificados em (a). Compare os resultados
com aqueles obtidos em (a).

4. Realize a seguinte andlise dos dados sobre cal¢ados es-

portivos apresentados nos exercicios para Internet e com-
putadores 3 no Capitulo 17. Considere apenas as seguin-
tes varidveis: avaliagdes dos ténis quanto a conforto (V,),
estilo (V;) e durabilidade (V).

a. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomeraco hierdrquica. Use 0 mé-
todo Ward e o quadrado das distdncias euclidianas.
Quantos clusters vocé recomenda e por qué?

b. Aglomere os respondentes com base nas varidveis iden-
tificadas usando a aglomeragio de k médias e 0 niimero
de clusters identificados em (a). Compare os resultados
com aqueles obtidos em (a).

Analise os dados coletados no exercicio Trabalho de
Campo para aglomerar os entrevistados usando os méto-
dos hierdrquicos e nfo-hierdrquicos. Use um dos pacotes
de software discutidos neste capitulo.

. Analise os dados coletados no exercicio Trabalho de

Campo para aglomerar as 15 varidveis que medem a ati-
tude dos consumidores quanto a companhias aéreas ¢
voos. Use um dos programas descritos neste capitulo.

dos serdo utilizados para aglomerar os entrevistados e pa-
ra aglomerar as 15 varidveis que medem as atitudes dos
consumidores quanto a companhias aéreas e vos.

Discussdo em grupo

2. Em um pequeno grupo, discuta o papel da anélise de clus-

ters ao analisar dados de pesquisa de marketing. Destaque
as maneiras em que a andlise de clusters pode ser usada
junto com outros procedimentos de andlise de dados.




