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“Imagination is more important than knowledge. For knowledge is limited, whereas

i)
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RESUMO

O acesso rapido e pratico a uma ampla gama de informagdes permitiu que os clientes consigam
avaliar melhor suas escolhas e obter seus produtos de forma simples e a um preco menor.
Consequentemente, as empresas precisaram também se adaptar a este novo contexto,
principalmente na entrega de valor para seus clientes e na construcéo de relacionamento. Kotler
& Armstrong (2015) destacam que a era digital propiciou que as empresas consigam aprender
mais sobre os clientes e rastred-los, possibilitando a criacdo de produtos e servigos com maior
grau de customizacdo. Nesse sentido, a segmentacdo do mercado é uma etapa essencial para a
definicdo dos grupos a serem desenvolvidos e na geracdo de informacgfes para realizar esta
diferenciacdo. Os potenciais ganhos com tal alternativa séo a reducdo em custo, maior eficiéncia

no uso de recursos e a maior rapidez de acao e resposta.

O presente trabalho realizou o estudo dos segmentos de clientes de uma empresa de modelo de
assinatura. Seu objetivo era a identificacdo dos segmentos mais rentaveis e na elaboracéo das
estratégias de Marketing para melhorar a eficiéncia no uso dos recursos e aumentar o
faturamento. Para tanto, foi empregada a ferramenta de analise de clusters com as informacdes
dos clientes contidas no banco de dados da empresa. Apds a obtencdo, caracterizacdo e
validacdo dos 6 segmentos e suas iniciativas, o projeto foi avaliado pela empresa. A recepgéo
foi positiva, resultando na discussdo da implementacdo das iniciativas e também no estudo de

outras acdes baseadas nesse trabalho.

Palavras-chave: segmentacdo de clientes; estratégia de Marketing; analise de clusters; modelo

de assinatura.






ABSTRACT

The fast and practice access to a wide range of information has allowed customers to evaluate
better their choices and to obtain their products simply and at a lower price. Consequently,
companies also needed to adapt to this new context, mainly in delivering value to their
customers and building relationships. Kotler & Armstrong (2015) point out that the digital era
has allowed companies to learn more about their customers and to track them, making possible
the creation of products and services with a higher degree of customization. In this sense,
market segmentation is an essential step for defining the groups to be developed and generating
information to accomplish this differentiation. The potential gains from this alternative are the
reduction in cost, greater efficiency in the use of resources and the greater speed of action and

response.

The present work carried out the study of the customer segments of a subscription model
company. Its objective was to identify the most profitable segments and to elaborate the
Marketing strategies to improve the efficiency in the use of the resources and to increase the
revenue. To do so, the cluster analysis tool was used with the information of the clients
contained in the company's database. After obtaining, characterizing and validating the 6
segments and their initiatives, the project was evaluated by the company. The reception was
positive, resulting in the discussion of the implementation of the initiatives and also in the study

of other actions based on this work.

Keywords: customer segmentation; Marketing strategy; cluster analysis; subscription model.
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1. INTRODUCAO

O avanco acelerado da tecnologia promoveu grandes mudancas na maneira como
vivemos. O acesso rapido e pratico a uma ampla gama de informacdes permitiu que os clientes
consigam avaliar melhor suas escolhas e obter seus produtos de forma simples e a um preco
menor. Consequentemente, as empresas precisaram também se adaptar a este novo contexto,

principalmente na entrega de valor para seus clientes e na construcdo de relacionamento.

Kotler & Armstrong (2015) citam a geracdo de novas ferramentas de comunicagao,
propaganda e construgéo de relacionamento, tais como a propaganda online, as redes sociais e
os aplicativos para smartphones. Além disso, os autores destacam que esta era digital propiciou
gue as empresas consigam aprender mais sobre os clientes e rastrea-los, possibilitando a criacdo

de produtos e servi¢cos com maior grau de customizacao.

De acordo com o IAB Brasil (Interactive Advertising Bureau), o investimento em midia
digital foi de R$9,3 bilhdes em 2015, um crescimento de 14% em relagdo ao ano anterior. A
projecdo para 2016 é de R$10,4 bilhdes, ressaltando assim a importancia do meio digital para
o Marketing das empresas. A Figura 1 ilustra este crescimento enquanto que Figura 2 é a

distribuicdo do investimento de verbas publicitarias em 2015.

Figura 1: Investimento em midia digital.
Investimento em midia digital (em bilhdes)

R$ 10,4
RS 9,3

RS 8,3

2014 2015 (2016)

Fonte: Adaptado de IAB Brasil.
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Figura 2: Distribuicéo do investimento em midia digital em 2015.

Investimento em midia digital 2015 (em bilhdes)

= Search + Classificados = Display + Social = Video

Fonte: Adaptado de |AB Brasil.

Esta tendéncia, chamada de Marketing Direto, consiste em se conectar, de maneira
direta, a consumidores cuidadosamente definidos como alvo, muitas vezes em uma base
individual e interativa (Kotler & Armstrong, 2015). Os principais ganhos que tornam esta
alternativa interessante sdo a reducdo em custo, maior eficiéncia no uso de recursos e a maior
rapidez de acéo e resposta. Aliado ao contexto online atual, o Marketing Direto Online é
amplamente utilizado por empresas como a Amazon.com, o eBay, a Priceline, a Netflix e a
GEICO.

Para tanto, um bom banco de dados de clientes € essencial para que as empresas
consigam as informagBes necessarias, tanto de clientes individuais, existentes ou ainda
potenciais. Diversos tipos de dados podem ser arquivados, tais como dados geograficos
(endereco, regido), demograficos (idade, renda, membros da familia, datas de aniversario),
psicograficos (atividades, interesses e opinides) e de comportamento de compra (preferéncias e
andlises de periodicidade, frequéncia e valor monetario das compras passadas) (Kotler &
Armstrong, 2015).

Kotler & Armstrong (2015) defendem que existem diversas aplicagdes do banco de
dados. Além do uso das informacdes dos clientes para o ajuste nas ofertas e comunicagdes ao
mercado de acordo com as caracteristicas dos segmentos ou individuos, ha a possibilidade da
localizacdo de bons clientes potenciais e a geracdo de leads de vendas.
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Baseado em todos estes potenciais ganhos que podem ser obtidos através do Marketing
Direto Online e o uso das informagdes armazenadas no banco de dados de clientes, o presente
trabalho se propde a explorar esta alternativa em uma empresa. Para tanto, sera realizada a
analise estatistica dos principais perfis de clientes da empresa (segmentos de clientes) com o
auxilio da ferramenta de andlise de clusters. A partir deste aprendizado, espera-se a elaboragéo
de abordagens mais eficazes e eficientes para a aquisi¢do de novos clientes com caracteristicas

semelhantes aos segmentos.
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2. DESCRICAO DA EMPRESA

A empresa que serd desenvolvido o trabalho é a Best Berry, uma empresa que oferece
um servico de assinatura de snacks saudaveis. Os assinantes pagam uma taxa de mensal
conforme o plano escolhido (10 snacks com 5 variagdes de sabores por caixa, ou 18 snacks e 6
variacdes de sabores por caixa) e recebem todos 0s meses uma caixa com os produtos. A Figura

3 apresenta o produto da empresa.

Figura 3: Produto da Best Berry.

Fonte: Site da Best Berry.

A empresa é considerada uma startup, que foi criada no final do ano de 2014.
Atualmente, conta com aproximadamente 30 funcionarios, os quais estdo divididos nas

seguintes areas (Figura 4):

Figura 4: Organograma da empresa.

Financeiro e

RH Marketing Operacdes

|
| |

Customer

Criacdo Performance Atendimento SUCCeSS

Producédo
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CEOs: socios-fundadores da empresa.

Financeiro e RH: Cuidam das operacOes financeiras e dos processos de recursos
humanos.

Marketing: Area responsavel pela aquisicio de novos clientes.

o Criacdo: Time de planejamento e execucdo de campanhas de Marketing, acfes
de promocdo da marca, relacionamento de parcerias e geracdo de pecas de
design.

o Performance: Atuam no investimento em midias online pagas para aquisicao de
clientes e melhorias de usabilidade do site. E a &rea em que o trabalho foi
desenvolvido.

Operacdes: Area responsavel pelo atendimento ao cliente, entrega do produto e retencéo
de assinantes.

o Atendimento: Equipe de SAC, responsavel por tirar duvidas e encontrar
solucdes de clientes ou potenciais clientes.

o Customer Success: Time de planejamento e execugdo de agdes para satisfacdo e
retencédo dos clientes ativos.

o Producdo: Realizam o planejamento de compra de insumos, e a producdo de
snacks e caixas dos clientes.

TI: Equipe de desenvolvimento do site e de ferramentas online internas da empresa.

Em relacdo ao Marketing de Performance, area em que foi desenvolvida o trabalho, a

empresa atua em varios canais de aquisicdo de novos assinantes, sendo que 0s principais sao:

Facebook e Instagram: Divulgacdo de anincios nas redes sociais do grupo Facebook
(Figura 5).

Google Adwords: Divulgacdo do link do site em certas palavras chave utilizadas na
pesquisa do Google (Figura 6).

Google Display: Divulgacdo de banners na rede de display do Google, tais como
matérias em blogs, sites de noticias, entre outros (Figura 7).

Email Marketing: Emails que s@o enviados para os potenciais clientes que ndo
finalizaram a sua assinatura (Figura 8), e para os leads que se cadastraram através dos
pop-ups (Figura 9).

Afiliados: Rede de anunciantes que recebem comissao por assinatura trazida. Os canais

de midia empregados variam conforme o afiliado.
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Organico: Inclui os canais de midia com links ndo pagos, como por exemplo acesso por
meio de portais de noticia, blogs, pesquisa ndo paga no Google, acesso direto via URL
do site.

Figura 5: Exemplo de anuncio no Facebook.

Best Berry ifr Like Page
Sponsored - @

Quem ndo tem tempo de preparar um lanchinho saudavel entre as
refeicdes e acaba partindo pra uma coxinha, um pacote de bolachas, olha
$0, nossos snacks sdo feitos na medida, com poucas e suficientes calorias
pra te deixar muito bem alimentado. Além de sair muito mais em conta.

Quer experimentar? Assinar € facil, € moleza, vem com a gente!

Deixe as coxinhas de lado, vem experimentar nosso
snack delicia. «
Espiar os snacks!

''''''''''''' BESTBERRY.COM.BR Learn More

Figura 6: Exemplo de andncio no Google Adwords.

Go gle snacks saudaveis i JLP H

Todas Imagens Shopping Videos Moticias Mais « Ferramentas de pesquisa

Aproximadamente 558.000 resultados (0,37 segundos)

Snack Saudavel BestBerry - bestberry.com.br

s www.bestberry.com.brisnacks-saudaveis v

O Melhor Clube de Snacks Saudaveis Opcbes s/ Gliten e Lactose. Assinel
Mossos Snacks Assine Ja
Comea Funciona

Made in Natural Snacks - Receba De 5 a 15 Snacks Por Més
EFER www.madeinnatural.com.br/ (1) 4116-6633

Vocé Monta Sua Caixa Como Preferir.

Diversas Opcbes Saudaveis - Comida Saudavel - Faca Sua Assinatura

Tipos: Snacks Biscoito Orgdnico, Snack Bolinho de Mel, Snack de Chips, Snack de ...
Mossos Produtos - Caixas Exclusivas - Come Funciona - Assine Aqui - Quem Semos

Frootiva Snack de Frutas - Crocante e saudavel 100% fruta
s www lojafrootiva.com. br/ ~

Em gualquer lugar, uma delicia.

Snack de frutas saudavel - Toda a loja em promocio - A partir de duas unidades



Figura 7: Exemplo de banner de Google Display.

BATEU A [OME?

NDA UM SNAGK
Ml{‘#\ %EST BERRY!

Clube de Assinatura

de Snacks Saudaveis:

100% Natural,
Organico, Integral
e muito mais!

Figura 8: Exemplo de email marketing.

o

Ei Kevin,

Sentiram esse cheirinho? E o cheiro de novidade. Acabou de estrear na nossa
cozinha 4 sabores deliciosos de snacks. Tudo trabalhado na nossa
especialidade:100% natural, olha so:

Sweet & Sour: um mix delicioso de castanhas com um toquinho agridoce, pra
dar um chega pra Ia na mesmice.

Mimosinho: delicias de fuba com erva doce. Uma combinacdo deliciosa para
aconchegar o coracao.

Summer Chai: crocantes de linhaca com um toque de cumy. Uma voltinha fit pela
india. Ishala.

Al Limone: super palitos integrais de lemon pepper. Uma explosdo de sabores ja
na primeira mordida.
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Figura 9: Exemplo de pop-up para captacéo de leads.

Nao precisa mais chorar o snack

derramado

Ganhe 35% OFF e um ebook com dicas das princpais
nutricionistas do Brasil!

QUERO RECEBER (: NAO GOSTO DE DESCONTOS

Fonte: Site da Best Berry.

Através de andlises prévias sobre o perfil dos assinantes, a Best Berry definiu seu
publico alvo com as seguintes caracteristicas: género feminino, faixa etaria de 22 a 55 anos,
habitam na regido Sudeste do pais, classe social B ou maior, pessoas que procuram um estilo
de vida mais saudavel e bem estar. Todas as campanhas de Marketing para a aquisicao de novos

assinantes utilizam estas informacdes para a elaboragéo dos anuncios.

Com o auxilio das ferramentas de rastreamento, sdo trabalhados também os visitantes
recentes no site, segmentados conforme a etapa do funil de compra em que o usuaério finalizou
sua interacdo, como por exemplo a pagina de escolha do plano, cadastro, preenchimento dos
dados de pagamento.
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2.1.Motivacao e definicdo do problema

Como qualquer outra empresa, a Best Berry deseja crescer sua carteira de assinantes,
aumentando assim seu faturamento. Tratando-se de um modelo de negdcios de assinatura, 0

crescimento da carteira pode ser dado como:
crescimento = novos clientes — clientes que cancelaram

Uma das vertentes considerada pela empresa para atuar no crescimento € o estudo
detalhado sobre a sua base de clientes, a qual contém diversas informac6es pouco exploradas

contidas nos bancos de dados.

Em termos de aquisi¢do de novos clientes, apesar da empresa apresentar uma estratégia
de publico alvo bem direcionada, abordando caracteristicas demogréaficas e psicograficas, nota-
se que a segmentacao explora pouco as informacdes contidas sobre o cliente. Dentre as trés
dimensdes de dados encontrados nos bancos de dados, a referente ao comportamento de compra
foi pouco utilizada. Segundo Brito et al (2015), quando dados de comportamento estéo

disponibilizados, entdo é possivel implementar uma segmentacao mais refinada.

Além disso, a andlise dos clientes permite verificar se o publico alvo da empresa € de
fato o mais atraente, ou se existe algum outro segmento que poderia ser atendido. A
segmentacdo de clientes permite um estudo preliminar para elaboracdo de acdes de retencao

mais direcionadas.

Diante de todas estas oportunidades ilustradas, permitiu-se entdo o desenvolvimento do

trabalho em conjunto com a empresa.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1.Conceitos de Marketing

Segundo Kotler & Armstrong (2015), o Marketing é o processo pelo qual as empresas
criam valor para os clientes e constroem fortes relacionamentos com eles para capturar valor
deles em troca. Os autores definem que o Marketing apresenta dois principais objetivos: i) atrair
novos clientes, prometendo valor superior; ii) manter e cultivar os clientes atuais, entregando

satisfacao.

Para os proximos topicos, sera detalhada a visdo de Marketing como um processo € 0
papel da segmentacdo de mercado, a qual apresenta uma logica semelhante a segmentacéo de

clientes.

3.1.1. O Processo de Marketing

Como explicado anteriormente, Kotler & Armstrong (2015) entendem que o Marketing

constitui um processo, cujo modelo € formado por cinco etapas (Figura 10).

As quatro primeiras etapas do processo de marketing se concentram em criar valor para

os clientes.

Primeiramente, procura-se entender o mercado através da pesquisa das necessidades dos

clientes e da administracdo das informacdes de Marketing.

A segunda etapa é a elaboracdo da Estratégia de Marketing orientada para o cliente. Para
tanto, sdo respondidas duas questdes. A primeira pergunta é: “A quais clientes atenderemos?”.
Dado que é impossivel agradar todos os clientes de forma igualitaria, as empresas devem
concentrar 0s recursos nos clientes que sédo mais lucrativos e que ela consegue atender melhor.
Para tanto, sdo realizadas a segmentacdo de mercado e a selecdo de mercado-alvo. A segunda
¢: “Como podemos atender melhor aos clientes-alvo?”. Define-se uma proposi¢éo de valor que
representas os valores a serem entregues para conquistar os clientes-alvo (diferenciagéo e

posicionamento).
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Finalizada a Estratégia de Marketing, constroi-se um programa de marketing integrado,
formado pelos quatro elementos do mix de marketing (produto, preco, promogéo e praga), o

qual materializa a estratégia em valor real para os clientes.

A quarta etapa é a construcéo de relacionamentos lucrativos e com valor para os clientes-
alvo. Para tanto, a empresa utiliza o conhecimento obtido através da gestdo do relacionamento

com cliente e também do estabelecimento de vinculos com os parceiros de marketing.

Na etapa final, a empresa colhe as recompensas de seu forte relacionamento com 0s
clientes ao capturar valor deles. Este estado é decorrente da repeticdo de compra dos clientes

altamente satisfeitos.

Os autores incluem mais trés aspectos decorrentes do contexto contemporaneo de
constantes mudancas. Ao construir relacionamento com os clientes e os parceiros, elas devem
aproveitar as tecnologias de marketing, explorar as oportunidades globais e certificar-se de que

estdo agindo de maneira ética e socialmente responsavel.
Figura 10: Modelo do Processo de Marketing.

Cria valor para os clientes e constréi
relacionamento com eles

Captura valor dos
dientes em troca

Entender o mercado, Pesquisa dos Ggrenciamento das Elaborar uma Cflm""f valor dos
bem‘ como as Gioine & mformg;bes de estratégia de clientes para gerar
necessidades e os 36 meicado * marketing e dos * marketing orientada lucros e
desejos do cliente dados dos clientes para o cliente customer equity
Desenvolver um Gestao do Desenvolvimento Selegao dos : Geragao de clientes
programa de marketing relacionamento com de ofertas de produto clientes que serdo satisfeitos, fiéis
integrado que entrega ocliente: construgao € servico: construgao atendidos:
valor superi de relacionamentos de marcas fortes segmentagao de :
il fortes com clientes mercado e selegdo Captura de valor do
selecionados de mercado-alvo cliente ao longo
Construir Determinagdo de
relacionamentos pregos: criagdo de
lucrativos e Decis3o sobre a valor real Gestao do
deixaros clientes proposicio de relacionamento com
encantados valor: diferenciagdo . pparceiros: construgao
e posicionamento Distribuigao: de relacionamentos
gerenciamento da fortes com parceiros
demanda e das de marketing
cadeias de
suprimento
Promogao:
comunicagdo da
proposigao de valor
I Aproveitar a tecnologia Gerenciar mercados Assegurar a responsabilidade I

de marketing

globais

ambiental e social

Fonte: Kotler & Armstrong (2015).
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3.1.2. Segmentacdo de mercado

Os consumidores apresentam carateristicas diferentes entre si e dada a limitacdo de
recursos e competéncias das empresas, é impossivel que ela consiga atender a todos os perfis
de clientes de forma igualitaria. Neste capitulo, serdo apresentados os principais conceitos

relacionados a segmentacdo de mercado.

3.1.2.1.Perspectiva historica

Conforme estudado por Smith (1956), um dos pioneiros na literatura em segmentacéao
de mercado, a teoria de competicao perfeita e puro monopdlio ndo se adequam ao cenario de
negocios atual, sendo o mais comum a presenca de mercados imperfeitos. A competicdo
perfeita assume homogeneidade dos componentes de mercado, tanto da demanda quanta a
oferta. Segundo o autor, em termos de oferta, a presenca de diversidade em mercados é

decorrente dos seguintes pontos:

e Variacdes nos equipamentos de producao e métodos ou processos usados por diferentes
manufaturas de produtos projetados para 0 mesmo ou similar uso;

e Recursos especializados ou superiores utilizados com maior preferéncia por
manufatureiros bem situados;

e Progresso desigual entre competidores em design, desenvolvimento, e melhoria de
produtos;

e Inabilidade de manufatureiros de algumas industrias em eliminar variaces de produto
apesar da aplicacdo de técnicas de controle de qualidade;

e VariagOes nas estimativas dos produtores da natureza da demanda de mercado em

relacdo a sensibilidade de preco, cor, material, ou tamanho do pacote.

Com relagdo a demanda, a estratégia de Marketing apresentava uma abordagem
convergente, em que as demandas individuais pela variedade de produtos eram atendidas por
uma Unica ou limitada oferta ao mercado, a qual era atingida pela diferenciacdo do produto
através de publicidade e promocgdo. Entretanto, em alguns casos, era necessario aceitar a
divergéncia da demanda em termos de caracteristica de mercado, e entéo ajustar as linhas de

produtos e estratégias de Marketing de acordo com essa. Esta falta de homogeneidade da
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demanda, segundo Smith (1956), pode ser baseada em diferentes costumes, desejo por
variedade, ou desejo por exclusividade ou pode surgir de diferencgas basicas das necessidades

de usuario.

Diante deste cenério heterogéneo, Smith (1956) destaca duas estratégias para explorar
tais oportunidades: diferenciagdo de produto e segmentagédo de mercado. O resultado delas pode
ser parecido, tais como diferencas nos produtos, imagem, distribuicdo e/ou promoc¢édo, no
entanto, a diferenciacdo de produto parte da mudanca na oferta, o que implica na adaptacao da
demanda conforme a variedade da oferta. A segmentacdo de mercado inicia com estudo do
mercado e suas necessidades para que entdo seja elaborada a oferta para cada segmento. De
forma resumida, a diferenciagdo de produto ¢ uma abordagem “de dentro para fora” e a

segmentacdo de mercado uma “de fora para dentro” (Evans, 2004).

Vale ressaltar que, para a segmentacdo, nem sempre é necessario desenvolver um
produto diferente para cada segmento. Por exemplo, é possivel estabelecer uma politica de
precos para um mesmo produto (gasolina, energia elétrica, passagem de trem) ou para um
segmento baseado em niveis de compra repetida ou fidelidade (Evans, 2004). Outro ponto
importante é o excesso da segmentacdo, chamado por Evans (2004) de fragmentacdo do
mercado; ou seja, a idealizacdo de segmentos muito pequenos, que ndo rentaveis e tornam-se

ineficientes.

Entretanto, o avanco tecnolégico permite uma analise mais detalhada do comportamento
do cliente e em nivel individual, possibilitando a construcdo do relacionamento a longo prazo

com os clientes que mais contribuem para a posi¢do financeira da empresa (Evans, 2004).

3.1.2.2.Definigéo e objetivo

De acordo com Blythe (2005), o principio basico da segmentacdo de mercado é que 0s
mercados ndo sdo homogéneos e que faz sentido, em termos comerciais, diferenciar as ofertas

para diferentes grupos de clientes.

O objetivo da segmentacdo é identificar um grupo de pessoas que possui uma(s)
necessidade(s) que pode ser satisfeita por um unico produto, para entdo concentrar os esforcos

de marketing da empresa da melhor forma efetiva e econémica (Evans, 2004).

Dentre as vantagens da segmentacgéo, Blythe (2005) enuncia as seguintes (Quadro 1):
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Quadro 1: Vantagens da segmentacao.

Vantagem Explicacéo ‘

Analise do cliente Através da segmentacdo, a empresa consegue entender melhor seus
melhores clientes.

Anélise do concorrente E mais facil reconhecer e enfrentar a concorréncia concentrando-se em
uma pequena parte do mercado.

Alocagdo  efetiva de Os recursos escassos das empresas podem ser concentrados com maior

recurso efetividade em poucos clientes, ao invés de difundi-los ao longo das
massas.

Planejamento estratégico | Planejar se torna mais facil quando a empresa tem uma clara imagem de

de Marketing seus melhores clientes.

Expansao do mercado Uma boa segmentacdo pode aumentar o tamanho do mercado trazendo
novos clientes, os quais se enquadram no perfil tipico de cliente, mas
ndo reconheciam o produto.

Fonte: Adaptado de Blythe (2005).

3.1.2.3.Bases de segmentacao

Blythe (2005) categoriza as variaveis de segmentacdo em 4 grupos. Kotler & Armstrong

(2015) propde de forma semelhante, acrescentando mais um grupo, resultando em:

e Segmentacdo geogréafica: Divisdo de um mercado em diferentes unidades geograficas,
como paises, regides, estados, cidades ou até mesmo bairros.

e Segmentacdo demogréafica: Divisdo de um mercado em segmentos com base em
varidveis como idade, estagio no ciclo de vida, sexo, renda, ocupacao, grau de instrucéo,
religido, etnia e geracao.

e Segmentacdo psicografica: Divisdo de um mercado em diferentes grupos com base na
classe social, no estilo de vida ou em tragos da personalidade.

e Segmentacdo comportamental: Divisdo de um mercado em segmentos com base no
conhecimento que os consumidores possuem sobre um produto, nas atitudes que tém
direcionadas a ele, no uso que fazem desse produto e em suas reagoes a ele.

e Segmentacdo por beneficio: Divisdo de um mercado em segmentos de acordo com 0s

diferentes beneficios que os consumidores procuram em um produto.

O Quadro 2 apresenta 0s grupos e as variaveis de forma resumida.
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Quadro 2: Principais variaveis de segmentacdo para mercados consumidores.

Variavel de segmentagdo Exemplos

Geografica Paises, regibes, estados, cidades, bairros, densidade populacional
(urbana, suburbana, rural), clima

Demogréfica Idade, estagio no ciclo de vida, sexo, renda, ocupacao, grau de instrucéo,
religido, etnia, geracéo

Psicografica Classe social, estilo de vida, personalidade
Comportamental Ocasides
Beneficios Status do usuario

Fonte: Kotler & Armstrong (2015).

Evans (2004) defende que as abordagens de segmentacdo podem ser classificadas em
objetivas ou subjetivas. Uma base objetiva pode ser mensurada sem ambiguidade ou obtida por
registros de transacfes. A subjetiva precisa ser mensurada com o0s proprios respondentes e séo

geralmente “construidas mentalmente”, como as atitudes e intencdes.

As bases de segmentagdo podem também apresentar niveis (Quadro 3). No nivel geral,
a segmentacdo é baseada nas caracteristicas permanentes ou de longo termo do clientes, as quais
sdo iguais para diferentes produtos, servicos ou situacfes de uso. Para a segmentacdo de
dominio especifico, existem diferentes classes de produtos e dominios de consumo. Finalmente,
no caso do nivel especifico, os clientes sdo segmentados, como por exemplo, em usuarios

experientes ou inexperientes de marcas especificas.

Quadro 3: Classificagdo das varidveis de segmentacéo.

Objetiva Subjetiva ‘
Nivel geral (consumo) Idade, Nivel educacional, area Estilo de vida, valores gerais,

geogréfica personalidade
Nivel dominio | Frequéncia de uso, substituicdo, =Percepcdo,  atitude, preferéncia,
especifico (classe de ' complementariedade interesses,  opinides, valores de
produto) dominio especifico
Nivel especifico Lealdade a marca Lealdade a marca (atitude), preferéncia
(marca) (comportamental), frequéncia de de marca, inten¢do de compra

uso

Fonte: Adaptado de Evans (2004).
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3.1.2.4.Validagéo dos segmentos

Como existem diferentes formas de segmentar um mercado, ja que cada caso apresenta
seu conjunto Unico de varidveis e ha muitas maneiras de se realizar o agrupamento, € importante
avaliar a eficicia de uma determinada segmentacdo. Segundo Blythe (2005) e Kotler &
Armstrong (2015), os segmentos obtidos sdo validos se 0s mesmos apresentarem 0s seguintes

requisitos:

e Mensuraveis: o tamanho, o poder de compra e o perfil dos segmentos podem ser
mensurados.

e Acessiveis: 0s segmentos de mercado podem ser alcancados e atendidos de maneira
eficiente.

e Substanciais: os segmentos de mercado sdo grandes e lucrativos o suficiente para serem
atendidos. Um segmento deve ser o maior grupo homogéneo possivel, que compense o
desenvolvimento de um programa de marketing sob medida para ele.

o Diferencidveis: os segmentos sdo conceitualmente distintos e respondem de maneira
diferente a programas e elementos do mix de marketing diversos.

e Acionaveis: podem ser desenvolvidos programas eficientes para atrair os segmentos e

atender a eles.

Evans (2004) apresenta uma validacdo semelhante a proposta anterior, sendo a diferenca
decorrente da inclusdo da questdo comportamental dos segmentos. Segundo o autor, 0s

segmentos devem apresentar 0s seguintes critérios:

e Tipificando os segmentos

o ldentificacdo: Diferenciacdo do segmento dos demais segmentos.

o Mensurabilidade: Identificagdo dos segmentos em termos de diferencas em
caracteristicas individuais e familiares ou outras caracteristicas “mensuraveis”
devem ser possiveis.

e Homogeneidade

o Variagdo: Heterogeneidade entre 0s segmentos em termos de resposta
comportamental.

o Estabilidade: Segmentos devem ser relativamente estaveis ao longo do tempo e

a mudanca de clientes de um segmento para outro ndo deve ser frequente.
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o Congruéncia: Homogeneidade dentro dos segmentos em termos de respostas

comportamentais.
e Utilidade

o Acessibilidade: Segmentos devem ser acessiveis em termos de comunicacédo de
midia e canais de distribuicdo. Ou seja, é possivel alcancar o segmento.

o Substancialidade: Segmentos devem ter tamanho suficiente para permitir acoes
de marketing especificas. Isso ndo significa que os segmentos devem ser
especificamente grandes, mas rentaveis o suficiente.

e Critérios estratégicos:

o Potencial: Os segmentos devem ter potencial suficiente para os objetivos de

marketing (por exemplo, rentabilidade).

o Atratividade: Segmentos devem ser atraentes estruturalmente para o produtor.

Como mencionado anteriormente, a segmentacdo realizada de forma correta aumenta o
retorno da empresa. Blythe (2005) analisa os principais trade-offs a serem considerados para

verificar a efetividade da segmentacdo (Figura 11).

Através da segmentacdo, a empresa conseguira atender melhor os clientes premium com
0s produtos mais adequados e com uma comunica¢do mais apropriada. Sendo assim, os clientes

estardo mais dispostos a pagar mais por este valor extra.

O segmento seréa rentavel desde que o preco pago pelos clientes premium for maior do
gue o custo de manufatura necessario para efetuar a adaptacdo. Outro trade-off importante a ser
lembrado é que, apesar do maior pre¢o pago, quanto maior a segmentacao, menor é o mercado
em relacdo ao total e, consequentemente, 0 nimero de unidades vendidas por pessoa decai.

Resumidamente, quando o custo de adaptacao for maior que o pre¢o pago pelos clientes
premium, a adaptacdo ndo deve ser feita; e quando o preco pago € maior do que o custo de
adaptacéo, pode ser vantajoso realizar a mudanca, porém, a empresa deve considerar a reducéo

do volume de vendas.
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Figura 11: Analise de trade-off da segmentacéo.

Clientes premium véo pagar

Custo de adaptacéo do produto

Dinheiro

NUmero de unidades vendidas por cabeca da populagéo total

Grau de segmentacdo do mercado

Fonte: Adaptado de Blythe (2005).

3.1.3. Resumo do capitulo

O objetivo deste capitulo foi a introdugdo dos conceitos de Marketing, 0s quais estdo
relacionados ao desenvolvimento do trabalho. Iniciou-se a discussdo com a definicdo do
Marketing e seus dois objetivos, sendo que o primeiro trata da aquisicao de clientes, que é o

tema central deste trabalho.

Segundo Kotler & Armstrong (2015), o Marketing pode ser visto como um processo
dividido em cinco etapas, as quais foram detalhadas para o entendimento geral e o contexto

pelo qual a segmentacédo dos clientes esta inserida.

Por fim, foi discutido a segmentacdo de clientes, que, caso seja realizado de forma
adequada e considerado os trade-offs, permite o uso mais eficiente e eficaz dos recursos e acdes
de Marketing de modo a maximizar o retorno da empresa. Os principais pontos para a realizagao
desta tarefa sdo a determinacédo das varidveis para o entendimento dos clientes, 0 método de

segmentacéo (o qual varia conforme o contexto da empresa) e a valida¢do dos segmentos.
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3.2.Métodos quantitativos em Marketing

Segundo Moutinho & Meidan (2004), o uso tardio de ferramentas e métodos

quantitativos em Marketing se deve a quatro principais fatores:

Complexidade dos fendmenos de Marketing: Quando o ambiente é estimulado, as
repostas tendem a serem ndo lineares, a exibir efeito limiar (um nivel minimo de
estimulo precisa ser aplicado antes que a resposta ocorra), a ter efeito de repercusséo
(por exemplo, a resposta do anuncio deste periodo ocorrera no futuro) e a decair com o
tempo pela auséncia de estimulos seguintes.

Efeitos de interacdo das variaveis de Marketing: Significa que o impacto de uma Unica
e controlada variavel de Marketing é dificil de ser determinado por conta das interacdes
da variavel com o ambiente e com outras varaveis. De fato, a maioria das variaveis no
Marketing sao interdependentes e inter-relacionadas.

Problemas de mensuracdo no Marketing: E comum a dificuldade para mensurar
diretamente a resposta dos consumidores a certos estimulos e, por conseguinte, técnicas
indiretas sdo empregadas.

Instabilidade das relac6es de Marketing: O relacionamento entre respostas de Marketing
e as variaveis de decisdo do Marketing tende a ser instavel devido a mudancas no gosto,
atitude, expectativa e outros. Estes fatores tornam continuas as mensuracdes de mercado

e a revisao das decisdes cruciais.

Existem diversas ferramentas que podem ser aplicadas no Marketing. Moutinho &

Meidan (2004) apresentam uma taxonomia, a qual contém as principais delas (Figura 12). Cada

método possui a sua propria literatura e, para ndo tornar o assunto muito extenso, serao

apresentados breves resumos sobre elas, conforme a descricdo destes autores. O Capitulo 3.3

entra em maiores detalhes sobre a ferramenta empregada neste trabalho, cuja justificativa se

encontra no Capitulo 3.2.1.
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Figura 12: Principais métodos quantitativos de Marketing.
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Fonte: Adaptado de Moutinho & Meidan (2004).
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Conforme Moutinho & Meidan (2004), os métodos multivariados (Multivariate
Methods) sdo os mais empregados na area de Marketing. O objetivo deles é tentar investigar a
relacdo e os padrbes das decisdes de Marketing que emergem como resultado da interacéo e
interdependéncia entre as variaveis ao mesmo tempo. Os principais métodos relacionados séo
a analise de fatores, a andlise latente, a analise de cluster, o escalonamento multidimensional, a

analise conjunta e a anélise de correspondéncia.

A andlise de fatores (factor analysis) tem como objetivo a identificacdo de
relacionamentos entre variaveis de modo a estabelecer a influéncia delas. Dentre as aplicagdes
em Marketing, pode-se citar a determinacdo de imagens de Marketing corporativo, estudo do
comportamento do consumidor e atitudes. Em relacdo as vantagens deste método, destaca-se a
reducdo de dados e a identificacdo dos fatores que subscrevem as caracteristicas dos dados. A

principal limitagdo é que o método exige o uso de dados continuos.

A andlise latente (latent analysis) € um método empregado para investigacdo de fatores
manifestantes e latentes através da estimativa dos parametros latentes. Pesquisa de segmentacédo
e andlise de estrutura de mercado sdo possiveis aplicacdes na area de Marketing. Além disso,
seu ponto forte € na investigacao de sistema causais envolvendo variaveis latentes. A limitagcdo

do método é na estimativa destas variaveis latentes.

Anélise de cluster (cluster analysis) trata do desenvolvimento de medidas de
similaridade ou dissimilaridade (coeficientes), ou medidas de distancia, para estabelecer
associacdo de clusters. Primariamente, ¢ empregado em Marketing para estudos de
segmentacdo e estratégia. A principal vantagem do método € a classificacdo, como por exemplo
de marcas, produtos, clientes, distribuidores, etc. Dentre as limitacGes, tem-se que diferentes

métodos de clusterizacdo podem gerar diferentes clusters.

Escalonamento multidimensional (multidimensional scaling) é baseado no célculo de
proximidade (ou, alternativamente, de dominancia) entre atributos/variaveis e respondentes.
Pesquisa de mercado, analise de market share, segmentacdo de mercado, posicionamento de
marca sdo as principais aplicacbes na area de Marketing. Sua vantagem estd no fato de
apresentar toda a estrutura de varidveis, facilitando a visualizagdo e interpretacdo dos
relacionamentos/similaridades entre os dados. Sua barreira consiste em que diferentes pacotes

de softwares sdo necessarios para diferentes tipos de dados de entrada.

Analise conjunta (cojoint analysis) realiza a mensuragédo dos julgamentos psicoldgicos

pela mensuragéo do efeito de juncéo de duas ou mais variaveis independentes sob uma variavel
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dependente. E empregado em pesquisa de consumidor e avaliagio de antincios no Marketing.
O ponto forte esta no calculo de preferéncias, além de ser adequado para design de produto e
mensuracao de atitude. Sua limitacdo estd na premissa de que mensura primeiro a utilidade ao

invés do comportamento.

Anélise de correspondéncia (correspondence analysis) € uma técnica grafica para
representar tabelas multidimensionais. Foi empregada em estudos de funcdes de vendas em
agéncias de bancos, segmentos de mercado, rastrear imagens de marca. E destacada por poder
ser rapida e facil para interpretar, usada para analise de dados binarios, discretos e/ou continuos,
além de facilitar tanto a comparacgdo da distancia quadrada dentre e entre 0s conjuntos. Suas

aplicacdes sdo limitadas em Marketing por causa da falta de software adequado.

A anélise de regressdo (regression analysis) desenvolve uma funcdo expressando a
associacao (ou relacionamento) entre variaveis dependentes e independentes. Aplicado em
estudo de Marketing para segmentacéo, analise do comportamento do consumidor, previsdo de
vendas. As vantagens do método sdo: i) Permite previses sobre uma variavel dependente; ii)
Fornece medidas de associagdo entre varidveis independentes e algumas importantes variaveis
dependentes de Marketing. Para as limitagdes, tem-se o requerimento do ajuste da linha de

regressao e determinacdo dos parametros. Isto pode ser complexo e gerar alguns erros.

Deteccdo de interagdo automatica (automatic interaction detection) é uma rotina
sequencial baseada em computador que tenta classificar objetos em grupos. Empregado em
Marketing para analise de segmentos de mercado, avaliacdo dos efeitos de anincio nas vendas
do varejo, previsdo da lealdade a marca, previsdo de vendas, etc. E um método adequado para
identificacdo de diferentes variaveis afetando os segmentos de mercado; determinacdo da
importancia de cada variavel independente e a forma em que afeta a variavel dependente. E
menos poderoso do que regressdao. O tamanho minimo do grupo nao pode ser menor do que 30,

e 0 tamanho da amostra original deve ser grande.

A andlise discriminante (discriminant analysis) realiza a maximizacéo da rela¢do da
variancia entre médias de grupo, variancia ndo dentre grupo. Os estudos de Marketing
associados sdo em previsao da lealdade a marca, clientes inovadores, aprovacdo/desaprovacao
de um servigo (ou produto), etc. Destaca-se por permitir previsdes de variaveis dependentes.
As limitacdes estdo na identificacdo da significancia estatistica da fungéo discriminante e que

a analise maltiplos discriminantes requer programa de computador.
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Simulagdo (Simulation) é a conducao de experimentos usando um modelo para simular
condigdes de trabalho de sistemas reais. Foi empregado no Marketing para: (a) Planejamento
de Marketing; (b) Monitoramento e controle, operacGes de Marketing; (c) Distribuicéo,
comportamento do consumidor, varejo, recrutamento, andancio. Dentre os pontos fortes, tem-
se: (a) Método muito flexivel e simples entendido facilmente por gestores; (b) Economiza
tempo e recursos; (¢) Simulacao possui diversas aplicagbes no campo de Marketing. Em termos
de limitacOes, pode-se citar: (a) Calculo aritmético tedioso; (b) Custo de tempo computacional

relevante.

Conjuntos difusos (fuzzy sets) consiste essencialmente em um processo de modelagem
factual que tenta o ajuste fino a expressdo de conhecimento. E feito utilizando uma escala
linguistica que descreve as caracteristicas sob cada uma das principais dimens6es do modelo
para formar conjuntos fuzzy; uma agregacao hierarquica baseada em operadores agregadores
fuzzy; e um hipercubo conceitual para determinar o rank e tamanho do rank dos resultados.
Inclui o conceito de funcdo de adesdo (entre 0 e 1). Foi empregado em Marketing para
modelagem do comportamento do consumidor, planejamento de Marketing, teste de novo
produto, teste de preco percebido, pesquisa de efeitos de comunicacdo de Marketing. Seu ponto
forte esta na flexibilidade a qual acomoda um grau de incerteza ou fuzziness, no diagndstico.
Esta fuzziness € de fato enaltecida como realista em expressdo dos julgamentos humanos.
Apresenta dificuldade na escala de mensuracdo e estimativa dos descritivos bipolares, na escala

linguistica para caracteristicas descritivas, e na descri¢do de valores para parametros do modelo.

Inteligéncia Artificial (Artificial Intelligence) € um programa de computador que
expressa 0 processo de raciocinio atraves da modelagem de relacionamentos entre variaveis.
Suas aplicagOes estdo em pesquisa de Marketing, teste de Marketing, precificacéo, selecéo de
site, Marketing de turismo e Marketing internacional. E um método flexivel, capaz de explicar

raciocinio das interacdes. Tem dificuldades na construcdo do modelo de sistema especialista.

Redes neurais (neural networks) € um método de uso de dados estruturados de entrada
e saida para desenvolver padrdes que replicam a tomada de decisdo humana. Emprega um
procedimento estatistico de ajustes iterativos de pesos. Existem aplica¢cbes em Marketing para
comportamento do consumidor, modelagem de prego, planejamento de midia e segmentacao
de mercado. As vantagens estdo na capacidade de reaprendizado, além de poder trazer junto
analises psicométricas e econométricas. E um método de baixa exatiddo e é mais dificil de

interpretar do que os sistemas especialistas acima.



52

Teoria das filas (queuing) € a analise de distribuicdo de probabilidade de dados
(empiricamente coletados em como os principais fatores/variaveis afetardo a situacao problema
em analise). E uma analise de sistemas de fila para determinar o nivel/performance de servico.
Suas aplicacdes em Marketing sdo: (a) Otimizacao: equipe de vendas, numero de checkouts,
numero de atendentes, etc; (b) Minimizar os custos de estoque; adequado e usado amplamente
por cadeias de lojas, supermercados, lojas de departamento, estacfes de petroleo, escritorio de
passagens aéreas, portos, aeroportos, etc. Dentre suas vantagens, pode-se citar: (a) Prevé como
diferentes sistemas de Marketing operam; (b) Permite a expressdo explicita relacionada ao
design do sistema para o tamanho e frequéncia das filas, tempo de espera, etc. Para as limitagéo,
tem-se: (a) Deve ser operada por um periodo de tempo suficiente para atingir a solucdo de

estado; (b) Relutancia do gestor para confiar no método.

Processo estocastico (stochastic process) consiste em experimento aleatério em que
ocorre ao longo do tempo e cujo resultado é determinado por chance. E uma anélise de sistemas
com varidveis/componentes incertos. Aplicado em Marketing em: (a) Construcdo de escolha,
modelos para verificar lealdade do cliente; (b) Prevé decisdes de compra e probabilidade de
compras futuras. Seus pontos fortes sdo na capacidade de prever o fluxo de clientes e a
probabilidade de compra futura. E um método adequado somente para previsdes de curto

periodo.

A teoria dos jogos (game theory) solucgdo de jogo de soma constante, uso de um critério
méaximo para determinar, por exemplo, alocacio de verba/recursos. E uma analise tedrica de
competicdo/coalisdo entre empresas. No Marketing, é visto em tomada de decisdo para
empresas de varejo, principalmente em: precificacdo, determinacdo de estoque de produto e
andncio, alocacéo de verba, também para decisio melhor em processos de negociagdo. E um
método que se destaca por: (a) Auxiliar gestdo de tomada de decisdo; (b) Sugerir uma util
abordagem analitica para problemas de competicdo, como: precificacdo, anincio, despesas e
decisdes de produto. Sua limitacdo estd no fato de ndo ter muito poder de previsdo comparado

a outras técnicas quantitativas.

Programacdo linear (linnear programming) € um método baseado em objetivo e fun¢des
de restri¢Oes lineares. Suas aplicagdes em Marketing estdo em: (a) Anuncios, espaco, alocacéo
de mix de midia otimizado; (b) Problemas de distribuicéo, localizacéo de sitio; (c) Alocacdo de
verba, decisdo de novos produtos; (d) Combinacdo de mix de produtos; (e) Decisdes de mix de
Marketing. E um método vantajoso para: (a) Maximizar rentabilidade de alocagdes, sujeito a

restricdes; (b) Minimizar custos; (c) Auxilia gestdo de tomada de decisdo. Dentre as
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dificuldades, pode-se citar: (a) Dificuldade em obter e formular as vérias funcées; (b) Restricdes

devem ser alteradas o mais rapido possivel para mudangas de fatores externos e/ou internos.

Modelo de transporte (transportation model) é baseado em uma matriz de
transporte/alocacdo visando o minimo custo, rota, quantidade fornecida, etc. E utilizada no
Marketing para alocacao de recursos, fornecimento, atraves da reducao dos custos de transporte.
Adequado particularmente para lojas de departamento, empresas de empréstimo de caminhdes,
companhias de transporte. E bastante adequado para tomada de decisdo gerencial; contudo, é

um método pouco preciso no longo prazo como um resultado da mudancga nos custos.

Programacdo ndo linear (non-linear programming) se baseia em funcgdes objetivo nao
lineares e relagdes de restricdo ndo lineares. As aplicacGes em Marketing para este métodos séo
encontrar 0 maximo retorno na pesquisa de um novo produto, sujeito a restricdo de verba. As
vantagens sdo: (a) Quando as relagbes sdo néo lineares; (b) Quando a funcdo objetivo é ndo
linear enquanto as restricbes sdo ndo lineares. A principal dificuldade estd em estabelecer

relaces ndo lineares.

Os modelos causais (causal models) sdo relativamente novos em Marketing, e apresenta

dois métodos principais: LISREL e analise de caminho.

LISREL (linear structural relations) é uma modelagem de equagdes estrutural, que
permite a decomposicdo das relagdes entre variaveis e testa modelas causais que envolvem tanto
varidveis observaveis quanto inobservaveis. Utiliza-se em estudos de comportamento do
consumidor, venda pessoal, estratégia de Marketing, Marketing internacional. Fornece uma
abordagem integral para anlise de dados e construcdo de teoria. O método facilmente lida com
erros na medicdo. Habilidade em juntar analises psicométricas e econométricas. Contudo,

requer uma teoria prévia para analise estrutural.

Anélise de caminho (path analysis) fornece meios para estudar os efeitos diretos e
indiretos das variaveis, através da informacdo quantitativa baseada nos dados qualitativos de
relacOes causais. Suas aplicacOes estdo na area de Marketing de turismo. A principal vantagem
é o resultado gréafico do padrao de relagdes causais. A desvantagem do método é que ele assume

relacdes entre variaveis como lineares.

Programacgdo dindmica (dynamic programming) € um procedimento de otimizagdo
recursiva; trata-se de uma otimizagao passo-a-passo. E empregado em solucio de problemas de

selecdo de midia; distribuicdo (minimizacéo dos custos de transporte; distribuicdo do time de
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vendas para Vvarias territorios de vendas). Suas vantagens sdo: (a) Maximizar objetivo do
periodo planejado; (b) Introduz novos fatores, por exemplo, “tempo de esquecimento”,
“acumulo ou intersec¢ao”; (c) Amplo potencial de aplicacdo na industria. Entretanto, 0

procedimento de programacdo é relativamente complexo; dificuldades computacionais.

Programacdo heuristica (heuristic programming) € um procedimento guiado de pesquisa
ordenada através do uso de regra geral. Baseado em “abordagem marginal” ou tentativa e erro.
Suas aplicacbes na area de Marketing sdo: selecdo de midia e agendamento; localizacdo de
armazém; alocacdo de time de vendas; decisdo do numero de itens da linha de produtos;
adequado para fazer decisdes de promoc¢do de produtos. O método se destaca em: (a) Método
bom, flexivel, simples e barato; (b) Combina a analise com o estilo de tomada de decisao e o
raciocinio usado por gestores. Contudo, a principal falha do método € que ele ndo garante a

solucao 6tima.

PERT e CPM apresentam uma ampla gama de atividades criticas que dever ser seguidas
e coordenadas. PERT reconhece incertezas no tempo necessario para completar atividades
enquanto que CPM lida apenas com o fator tempo. CPM lida também com trade-offs de tempo-
custo. Sdo métodos empregados para planejamento, agendamento e controle de projetos
complexos de Marketing, por exemplo, construcdo de novas lojas, desenvolvimento de novos
produtos, comercializacdo de produtos, relacionamentos de anuncio-vendas, planejamento de
distribuicdo. Suas vantagens sdo: (a) Sequéncias e tempo de atividades sdo consideradas,
responsabilidades alocadas e coordenacéo de projetos grandes/complexos de Marketing; (b)
Tempo de projeto pode ser previsto e tempo de finalizacdo pode ser encurtado. As dificuldades
sdo: (a) Dificuldade na estimativa de custos e tempo de forma precisa, particularmente para

novos projetos; (b) Valido apenas quando funcdes e atividades podem de fato serem separadas.

3.2.1. Escolha do melhor método para segmentacéo

No Capitulo 3.2, foram discutidos diversos metodos e técnicas que podem ser
empregados para anélises de Marketing. No caso da segmentacdo, conforme a taxonomia de
Moutinho & Meidan (2004), podem ser destacadas as seguintes op¢oes: (i) Latent analysis; (ii)
Cluster analysis; (iii) Multidimensional scaling; (iv) Correspondence analysis; (vi) Regression

analysis; (vii) Automatic interaction detection; (viii) Neural networks.
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Conforme apresentados por Moutinho & Meidan (2004), todos os métodos podem ser
aplicados para a segmentacdo de mercado. Comparada aos demais métodos, em que a vantagem
é dada pela analise do impacto das variaveis, a analise de clusters se destaca pelo carater de
agrupamento, permitindo assim a classificacdo dos dados. A anélise de fatores, cujo beneficio
esta na reducdo de dados, poderia ser uma alternativa a ser aplicada; no entanto, a sua limitacéo
em lidar apenas com dados continuos enfraquece a anélise desejada.

Tendo em vista a sinergia entre a classificacdo e o objetivo do trabalho, e a capacidade

de tratamento com varidveis ndo s6 continuas, optou-se pela adocao da analise de clusters.

3.3.Analise de clusters

Segundo Tan et al (2005), a analise de clusters consiste no agrupamento de objetos de
dados baseado nas suas informacg6es e suas relacfes. O objetivo é que os objetos de um grupo
sejam similares (ou relacionados) entre si e diferentes (ou n&o relacionados) dos outros grupos.
Quanto maior a similaridade (ou homogeneidade) no grupo e maior a diferenca entre 0s grupos,
melhor ou mais distinta é a clusterizacdo. Kaufman & Rousseeuw (1990) possuem um definicéo

mais simples: a analise de clusters é a arte de encontrar grupos em dados.

Dentre as areas de aplicacdo da Analise de Clusters, podem ser citadas (Tan et al, 2005):
psicologia e outras ciéncias sociais, biologia, estatistica, reconhecimento de padrdes,
recuperacdo de informacGes, machine learning e mineracdo de dados. Além disso, os autores
citam que na &rea de negoécios: dado que as empresas atualmente coletam uma grande
guantidade de informacdes de seus clientes (tanto atuais quanto potenciais), a analise de clusters
pode ser utilizada para segmentar clientes em pequenos grupos, facilitando analises adicionais

e as atividades de Marketing.

Em relagdo ao Marketing, Punj & Stewart (1983) destacam quatro aplicacOes para a
andlise de clusters: i) segmentacdo de mercado; ii) entendimento do comportamento de compra
através da identificacdo de grupos homogéneos de compradores; iii) desenvolvimento
oportunidades de potenciais novos produtos; iv) selecdo do mercado para teste; v) reducdo de

dados por meio de agrupamentos, com o objetivo de facilitar a gesto.



56

3.3.1. Algoritmos de clusterizagéo

Punj & Stewart (1983) e Donilcar (2003) mostram que existem diversos algoritmos para
a clusterizagdo. Em conjunto com Kaufman & Rousseeuw (1990), os algoritmos podem ser
classificados em duas grandes categorias: métodos de particionamento iterativo (métodos ndo
hierarquicos) e métodos hierarquicos. A primeira apresenta diferentes vertentes, sendo que o
algoritmo mais utilizado é o K-means, o qual sera melhor detalhado para efeito de ilustracdo. A
segunda categoria € um conjunto de técnicas com uma légica bem semelhante, a qual é dividida
em aglomerativa e divisiva. Para simplificar, sera exposto o método hierarquico aglomerativo

e algumas de suas variacoes.

Em termos de uso para a segmentacdo de mercado, o levantamento de Donilcar indica
que ambos 0s métodos sdo empregados com frequéncia semelhante, com um pequeno
favorecimento ao método de particionamento em relacdo ao hierarquico (46% e 44%,

respectivamente).

3.3.1.1.Algoritmo K-means

O algoritmo K-means ¢ um exemplo de método ndo hierdrquico de clusterizacéo.
Conforme o estudo de Donilcar (2003), é o mais empregado nas pesquisas de analises de

clusters quando se trata de segmentacao de mercado (Tabela 1).

Tabela 1: Frequéncia dos métodos de particionamento.

Método Frequéncia Percentual
K-means 68 76

Né&o declarado 17 19

RELOC 1 1
Cooper-Lewis 1 1

Redes neurais 3 3

Fonte: Adaptado de Donilcar (2003).

Dado um parédmetro K, o algoritmo procura agrupar os pontos de modo a serem obtidos
K clusters, que serdo representados pelos centroides. A Figura 13 apresenta esquematicamente
o algoritmo e a Figura 14 exemplifica graficamente as iteracdes até a obtencdo dos clusters

finais.



Figura 13: Algoritmo K-means.
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Fonte: Adaptado de Tan et al (2005).

Figura 14: Exemplo de iteracdes do algoritmo K-means.
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Fonte: Tan et al (2005).
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(d) Iteration 4.
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Primeiramente, sdo escolhidos os K centroides iniciais, lembrando que K € um
pardmetro dado pelo usuério, chamado de nimero de clusters desejado. Cada ponto é entdo
associado ao centroide mais préximo (o conjunto de pontos associados ao centroide forma um

cluster). O centroide de cada cluster ¢ entdo atualizado baseado nos pontos associados. Repete-

se 0S passos anteriores até a convergéncia dos centroides.

Conforme destaca Tan et al (2005) e Maimon & Rokach (2005), o algoritmo K-means

é simples e pode ser aplicado para uma ampla variedade de tipos de dados. Apesar do carater

iterativo, € um método bastante eficiente em termos computacionais.

Dentre as fraquezas do método, os autores citam a restri¢do de aplicacdo para dados que
tenham a nocdo de centroide, a sensibilidade a outliers, o risco de obtencao de clusters vazios
(decorrente da ma escolha dos centroides iniciais), e a dificuldade na formacéo de clusters

naturalmente ndo globulares (Figura 15) ou de diferentes tamanhos (Figura 16) ou densidades
(Figura 17).

Figura 15: K-means com clusters ndo globulares.
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Fonte: Tan et al (2005).
Figura 16: K-means com clusters de tamanhos diferentes.
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Fonte: Tan et al (2005).
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Figura 17: K-means com clusters de densidades diferentes.
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(a) Original points. (b) Three K-means clusters.

Fonte: Tan et al (2005).

3.3.1.2.Métodos hierarquicos aglomerativos

Os métodos hierarquicos podem ser classificados em aglomerativos e divisivos. Os
primeiros partem da situacdo em que todos os pontos sdo clusters individuais e, apos cada
iteracdo, os clusters mais proximos sao fundidos (no limite, tem-se apenas um Gnico cluster que
contém todos os pontos). Além da definicdo da avaliacdo de semelhanca, 0 método hierarquico
aglomerativo necessita também de um critério para comparar 2 clusters entre si. Os métodos
hierarquicos divisivos iniciam na situacdo contraria: um Unico cluster, que contém todos 0s
pontos, é dividido em cada etapa (o ultimo passo resulta em clusters individuais). Para este caso,

deve-se estabelecer o critério de escolha do cluster a ser dividido e como sera realizada a diviséo.

Neste capitulo, serdo abordados os métodos hierarquicos aglomerativos, cujo algoritmo
esta representado na Figura 18. Graficamente, a ferramenta mais empregada para representar o

resultado obtido é o dendograma (Figura 19).
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Figura 18: Algoritmo do método hierarquico aglomerativo.
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Figura 19: Exemplo de dendograma.
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Para a avaliacdo entre dois clusters existem cinco abordagens principais (sendo que as

trés primeiras estdo ilustradas graficamente na Figura 20):

o Single linkage: a proximidade entre dois clusters é dada pela menor distancia entre dois
pontos de clusters diferentes.

e Complete linkage: a proximidade entre dois clusters é dada pela maior distancia entre
dois pontos de clusters diferentes.

e Group average: a proximidade entre dois clusters é dada pela média das distancias dois
a dois de todos os pontos de clusters diferentes.

e Centroid: a proximidade entre dois cluster é dada pela distancia entre os centroides dos
clusters.

e Meétodo de Ward: a proximidade entre dois cluster é dada em termos da soma dos erros

quadrados (SSE). Neste caso, prefere-se a fusdo com menor SSE.

Figura 20: Defini¢Oes de proximidade entre os clusters.

(a) MIN (single link.) (b) MAX (complete link.) (c) Group average.
Fonte: Tan et al (2005).

A Tabela 2 contém o levantamento de Donilcar (2003) sobre a utilizacdo das abordagens

citadas no estudo de segmentacdo de mercado.

Tabela 2: Utilizacao dos métodos para clusterizacdo hierarquica aglometativa.

Método Frequéncia Percentual
Single linkage 5 6
Complete linkage 8 10
Average linkage 6 7

Nearest centroid sorting 5 6

Ward 47 57

Né&o declarado 8 10
Multiplos 4 5

Fonte: Adaptado de Donilcar (2003).
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Segundo Tan et al (2005), o ponto positivo deste método é justamente a criacdo de uma
hierarquia. Alguns pontos chaves sobre 0 método, os quais sdo também reforcados por Maimon
& Rokach (2005), séo o alto custo computacional (tanto em termos de processamento quanto
de armazenamento); o tratamento com clusters de tamanhos diferentes; o processo de fusao é

irreversivel; a auséncia do problema de escolha dos pontos iniciais.

3.3.2. Medidas de distancia e de semelhanga

Para efetuar a associagdo dos pontos e a obtencéo dos clusters, é essencial a defini¢cdo
de uma medida de distancia ou de semelhanca. No entanto, a escolha varia conforme a natureza
dos dados, sendo que cada caso apresenta uma medida mais apropriada. A seguir, serdo citadas

as principais medidas empregadas, conforme Tan et al (2005) e Maimon & Rokach (2005).

A medida de distancia mais empregada é a Distancia Euclidiana (L,). Sejam os pontos

P = (p1,p2, -»Pn) € Q = (41,92, -, qn), 2 distancia é dada por:

d(P,Q) =+ (p1— q)* + (P2 — 42)2 + -+ (P — qn)?* =

No caso de variaveis binarias, pode-se utilizar o coeficiente de correspondéncia simples,

dado por:

r+s

Abwn) = T

Onde:

e 7 €0 nUmero de atributos com valor 1 para x; € x;;
e t €0 nUmero de atributos com o valor 0 para x; e x;;

e 7€ s s30 0 numero de atributos que ndo sdo iguais para x; € x;.

Para variaveis nominais, € possivel transformar cada estado da variavel em uma variavel
binaria (e utilizar a mesma meétrica do caso anterior), ou entdo realizar a correspondéncia

simples:

p—m
d(Xi,x]') = T
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Onde:

e p €0 numero de atributos;

e m € 0 numero de correspondéncias.

Tratando-se de similaridade, pode-se citar a Medida de Cosseno, dada por:

T .
X Xj

S(xiﬁxj) = ”xl” . ”x]”

Outra medida de similaridade que pode ser utilizada é a Medida de Jaccard:

T

xi X

j
leill2 + [l ]| = 27 - x;

s(xi %) =

Entretanto, € comum uma base de dados apresentar diversos tipos de variaveis. Segundo
Kaufman & Rousseeuw (1990), a medida de Gowers trata de forma adequada a existéncia de
variaveis do tipo continua, nominal e binaria. Supondo que o conjunto de dados apresenta p
variaveis de tipos variados, entdo a dissimilaridade d(i,j) entre os objetos i e j é definida

como:

p 6(f)d(f)

d(i, ) = 5
f=15ij

Onde:
) 4 s . . . L -
e &€ igual 1 se ambos x;¢ € x;r para a f-pesima variavel existem, e € igual a 0 caso
contrario;
o Si(jf) também é 0 quando a varidvel f é um atributo binério assimétrico e objetos i e j
constituem uma correspondéncia 0-0;

o dl.(f) é a contribuicédo da f-ésima variavel para a dissimilaridade entre i e j.
Caso a variavel f seja binaria ou nominal, entdo dl.(]].c) ¢ definido como:

n _
dij =1 se Xif #* Xjf
n _ _
dij =0 se xif = X]f

Se a variavel f é continua, entdo df]f ) 6 dado por:
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a0 = b =l
1 Rf

Onde R; € o intervalo da variavel f, definido como:
Ry = m’?xth - mhin Xnf
Onde h percorre por todos objetos existentes para a variavel f.

Em relacdo ao calculo da proximidade dos clusters no método hierarquico aglomerativo,
a formula de Lance-Williams engloba os casos mencionados (Tabela 3). Ela é dada por:

Onde:

e p(R,Q) éafuncdo de proximidade entre os clusters R e Q;
e R e o cluster resultante da fuséo entre os clusters A e B;
e a, ag, f,y sao os coeficientes da formula (vide Tabela 3);

e my, mg, My S0 0 Nimero de pontos nos clusters A, B e Q, respectivamente.

Tabela 3: Coeficientes de Lance-Williams.

Meétodo de clusterizacdo a, ag B Y
Single Link Y2 Ya 0 %
Complete Link Y2 Ya 0 Y2
mgy mp
Group Average P— p—— 0 0
. ma mp —mgmp

Centroid matmg  matmp  (matmp)?

Ward mA+mQ m3+mQ —mg 0

map+mp+mg mptmpt+mg Mytmpt+mg

Fonte: Tan et al (2005).

3.3.3. Validacéo da clusterizacédo

Tao importante quanto a selecdo do método de clusterizacgéo, a validacdo dos resultados
obtidos define se 0 modelo escolhido representa bem os dados, além de permitir a comparagao

entre os modelos.
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As medidas euclidianas, como dito anteriormente, sdo as mais comuns nos estudos de
andlise de cluster e o principal indicador associada a elas é a soma dos quadrados dos erros
(ESS), que ¢é dada por:

ESS = zk:ESS(CV) - Zi (i - %))’
v=1

iev f=1
Onde:

e k se refere ao nUmero de clusters

e (C,éoclusterv

e p é nlmero de variaveis do modelo
e x €0 objeto a ser clusterizado

e x(v) é o centroide do cluster v

Kaufmann & Rousseeuw (1990) prope o conceito de silhuetas (do original silhouettes),

que identificam a adesao dos objetos ao cluster.

Silhuetas sdo construidas da seguinte forma: para cada objeto i o valor s(i) é definido e
entdo estes numeros sdo combinadas em um gréafico. Para definir s(i), tem-se A o cluster em

gue o objeto i foi associado e entdo calcula-se:
a(i) = dissimilaridade média de i para todos os demais objetos de A

Isto s6 pode ser feito quando A contém outros objetos além de i, logo assume-se que A

ndo é um cluster unitario.

Considere qualquer cluster C diferente de A e define-se:

d(i,C) = dissimilaridade média de i para todos os objetos de C
Apos o célculo de d(i, C) para todos os clusters C # A, seleciona-se o0 menor deles:
b(i) = min d(i,C)

O cluster B que contém o valor minimo associado (ou seja, d(i, B) = b(i)), é chamado
de vizinho do objeto (i). E a segunda melhor escolha para o objeto i: se o cluster A for
descartado, o cluster B seria 0 mais proximo de i. Note que a construcdo de b(i) depende da

disponibilidade dos clusters diferentes de A, o que explica a ndo definicdo das silhuetas para
k=1.
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O numero s(i) é obtido pela combinacédo de a(i) e b(i):

a(i) . .
(1 — m sea(i) < b(i)
s(i)=<0 se a(i) = b(i)
| b(i) . .

km -1 sea(i) > b(i)

E possivel escrevé-la em uma formula:

b —a@)
SO = @@}

Quando o cluster A conter apenas um unico objeto, ndo é claro como a(i) deve ser
definido, entdo apenas assume-se s(i) = 0. Esta escolha é arbitraria, mas o valor zero parece

ser 0 mais neutro. Através das defini¢cBes anteriores, pode-se verificar que para cada objeto i:
-1<s()<1
Observando a definigéo e o intervalo de valores, pode-se que:

e Quando s(i) é préximo de 1, significa que i esta bem classificado, ou seja, a segundo
melhor cluster B ndo tdo préximo quanto a escolha atual A.

e Se s(i) € proximo de zero, entdo a(i) e b(i) sdo aproximadamente iguais; logo, ndo é
claro se i deveria ser associado a A ou B.

e O pior caso ocorre quando s(i) é préximo de -1. a(i) é muito maior do que b(i), entdo
namedia, i é mais proximo de B do que de A. Dessa maneira, seria mais natural associar

0 objeto i ao cluster B.

A Tabela 4 contém a interpretacéo subjetiva sobre a clusterizacdo obtida em funcdo do
coeficiente de silhueta (SC) da anélise (Kaufmann & Rousseeuw, 1990). Este coeficiente se
refere a média da largura da silhueta para todo o conjunto de dados; ou seja, a média de s(i)

parai =1,2,..,n.

Tabela 4: Interpretacdo subjetiva do SC.

SC Interpretacdo proposta

0,70 + 1,00 Uma estrutura robusta foi encontrada
0,50 - 0,70 Uma estrutura razoavel foi encontrada
0,25+ 0,50 A estrutura é fraca e pode ser artificial; tentar outros métodos neste conjunto de dados

<0,25 Nenhuma estrutura substancial foi encontrada

Fonte: Adaptado de Kaufmann & Rousseeuw (1990).
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3.3.4. AplicagOes de anélise de clusters para segmentacédo

Para ilustrar o potencial da analise de cluster para a segmentacdo, foram estudados 3

artigos. Abaixo, tem-se uma breve descricdo sobre cada um deles.

3.3.4.1.Estudo da Bivolino

O primeiro deles foi um estudo realizado por Brito et al (2015) com o auxilio da empresa
Bivolino, uma fabricante de camisas personalizadas que comercializa através de seu site. Foram

dois os objetivos estabelecidos pelos autores.

O primeiro deles, de carater metodoldgico, foi a aplicacdo de duas técnicas de data
mining para resolver o problema de segmentacéo e o teste da extensdo da complementariedade
entre os eles para explicar diferentes aspectos do mercado. A primeira etapa consistiu na
obtencdo dos segmentos de mercado e, para tanto, utilizou-se a técnica K-medoids. A segunda
etapa, para realizar a caracterizacdo dos subgrupos de observagdes com distribuicdo raras,
utilizou 0 método de descoberta de subgrupo CN2-SD, sendo que, de acordo com 0s autores,

nunca foi empregado com tal propdsito.

O segundo objetivo deste estudo foram essencialmente gerenciais, sobre os beneficios
da segmentacao: i) externamente, auxiliar a empresa a redefinir sua estratégia de comunicacéo,
particularmente em relacdo as promocdes de venda; ii) internamente, através da
correspondéncia entre os produtos e as preferéncias dos clientes, ajudar a redefinir o design do
produto, ajustando o processo de manufatura e acelerando a entrega. Para atingir tais beneficios,
é crucial obter a caracterizacdo dos segmentos de mercado baseados nos atributos dos produtos

preferidos com o perfil do cliente.

Os dados utilizados no estudo de Brito et al (2015) foi a base de dados da empresa
Bivolino, a qual contava com total de 10775 pedidos de clientes. As variaveis disponiveis
estavam agrupadas em 5 grupos: i) caracteristicas do produto (tipo de tecido, cor do tecido, tipo
de colarinho, estrutura do tecido); ii) demografico e biométrico (género, faixa etaria, tamanho
do colarinho, indice de massa corporal); iii) geografico (pais/nacionalidade); iv) psicografico

(estilo de vida, propdsito); v) comportamental (sensibilidade de preco).
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O K-medoids, empregado na primeira etapa, foi escolhido como alternativa ao K-means
pois 0 segundo s6 pode ser aplicado para dados numéricos. O K-medoids é baseado em
dissimilaridades entre os pares de objetos, permitindo a aplicacdo para dados mistos, como é
caso deste estudo. Além disso, o K-medoids usa objetos representativos como pontos de
referéncia, enquanto que os obtidos pelo K-means podem ndo ser observaveis. A
implementacdo se deu pelo uso do software Rapid Miner.

Esta primeira etapa foi realizada em dois passos, sendo o0 primeiro apenas com as
caracteristicas do produto e o segundo aplicando para todas as variaveis, porém, a exclusdo de
alguns dados, considerados como outliers. Foram obtidos 6 clusters, através de experimentos
preliminares, representados por seus medoids. N&o foi relatado com clareza a validagdo da

clusterizacéo e a determinacdo do numero de clusters.

A técnica de descoberta de subgrupo tem como objetivo a investigacao de subgrupos da
populacdo que sdo estatiscamente mais interessantes e incomuns, ou seja, com distribuicdo
estatistica que mostra uma caracteristica Unica em relacéo a distribuicao global da propriedade
sob investigacdo. A ferramenta empregada foi também o software Rapid Miner. Como este
método esta fora do escopo deste trabalho, optou-se pela omissdo de seu detalhamento. Contudo,
é importante ressaltar que a justificativa para o uso deste método ndo foi esclarecida neste

estudo.

Para a segunda etapa, foram considerados 7066 pedidos, pois foram excluidos aqueles
relacionados ao género feminino e também de outros paises com parcela minoritaria. Como
resultado, foram obtidos 10 subgrupos a serem trabalhados, sendo 4 de interesse para o

Marketing e 6 para o Design.

3.3.4.2.Estudo da biblioteca da faculdade privada de Taiwan

Hsu et al (2012) propuseram uma metodologia de segmentacdo para identificar
similaridades entre clientes, baseado no conceito de hierarquia de itens. Foram analisados dados
transacionais da biblioteca de uma faculdade privada de Taiwan. O periodo de analise foi de 3
meses entre janeiro e mar¢o de 2009, e as variaveis foram a sequéncia das transacdes por cliente,

e 0s itens da mesma sequéncia.
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Primeiro, o estudo relatou a medida de dissimilaridade entre dois dados transacionais, a
qual pode ser verificada com mais detalhes no artigo.

Em seguida, foi detalhado o conceito de hierarquia e a clusterizacdo hierarquica. A
escolha deste método da analise de cluster foi baseada em trés argumentos. O primeiro deles é
a robustez do método, dada pela ndo necessidade de determinacdo de um valor inicial para o
algoritmo, como ocorre nos métodos de particionamento iterativo (K-means e K-medoids). O
segundo argumento é que a natureza dos dados é atendida pelo método, sendo duas
caracteristicas que se destacam: o comprimento dos pontos de referéncia ndo sao iguais; 0s

dados empregados na anélise ndo sdao continuos.

O terceiro ponto destacado pelo artigo € a validacdo da clusterizacdo, determinada pela
avaliacdo do numero ideal de clusters. Foram trés métricas empregadas para essa fase: SVM
(Silhouette Validation Method), C index e isolation index. Além disso, os autores criaram mais
uma métrica pra validacdo da clusterizacdo, resultado da ponderacdo dos 3 indicadores
(rotulado de average index). Os detalhes de cada métrica foram omitidos para nao alongar este
trabalho.

Apds a implementacdo do modelo, foi determinado que a clusterizacdo com 8 clusters

seria a mais apropriada.

3.3.4.3.Estudo do Carrefour de Taiwan

O terceiro artigo estudado foi do trabalho de Liao et al (2011), que foi realizado em

parceria com a empresa Carrefour em Taiwan.

O trabalho combinou as informacg6es de clientes que compram online e recebem os
produtos em casa. Os clientes foram divididos em clusters pela analise de clusters, e o catalogo
de produtos foi especificado de acordo com as preferéncias de consumo do cluster. Dessa forma,

desejava-se aumentar a atratividade do catalogo de produtos para os consumidores.

Para coleta de dados, foi aplicado um questionario de 9 se¢cdes com consumidores que
compram produtos frescos e produtos ndo pereciveis. A secdo 1 tratava de comportamento e
motivacdo de compra dos consumidores. As se¢des 2-5 perguntava sobre os alimentos frescos,
de forma a determinar suas preferéncias sobre esta categoria. A se¢do 6 questionava a compra

de produtos néo frescos, de forma analoga ao caso anterior. A sec¢do 7 explorava a questao da



70

entrega em domicilio, com o objetivo de descobrir os tipos de produtos seriam 0s mais
apropriados para este servigco, conforme 0s consumidores. A se¢do 8 investigava 0
comportamento de compra online, verificando se os consumidores tinham alguma experiéncia
com esta plataforma. Finalmente, a secdo 9 tratava de informacgdes bésicas sobre 0s
consumidores. A pesquisa foi realizada entre julho e outubro de 2008, resultando em uma
amostra valida de 352 respostas.

O método de andlise de clusters empregado foi uma variacdo do K-means. Contudo, ndo
foram detalhados os motivos para a escolha deste método. O desenvolvimento dos clusters se
deu em 2 etapas, sendo a primeira utilizando as variaveis relacionadas as “informagdes bésicas
dos consumidores” e a segunda com o conjunto de “comportamento e motivacdo dos

consumidores”.

Foram 3 clusters obtidos neste estudo, sendo a frequéncia de consumo a principal
caracteristica que os diferencia. Além disso, foi possivel levantar as categorias de produtos mais

relevantes para cada cluster. A validacdo dos resultados nao foi abordada no artigo.

3.3.5. Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou a analise de clusters e seus principais conceitos. Conforme
exemplificado por Tan et al (2005), é uma das ferramentas que pode ser utilizada para a
realizacdo da segmentacéao dos clientes.

As principais questdes a serem desenvolvidas sdo a escolha do algoritmo mais
apropriado e a definigdo da métrica de distancia ou similaridade, as quais devem ser respondidas
apos a andlise das informacdes disponiveis. Outra etapa igualmente importante é a validacdo da

clusterizacdo obtida.

Trés estudos foram analisados de modo a verificar o potencial da ferramenta para a

segmentacdo e também servir como base para o estabelecimento da metodologia do trabalho.
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4. METODOLOGIA

4.1.Modelo de analise

4.1.1. Variaveis do modelo e coleta de dados

Diversos estudos demonstraram que a base de dados das empresas podem gerar bons

resultados para analise de clusters.

Liao et al (2011) realizaram um trabalho com a base de dados da empresa Carrefour de
Taiwan. As informacdes estavam organizadas em diversas tabelas de dados. Contudo, 3 clusters

obtidos foram resumidos a basicamente 6 variaveis

e Género;

e |dade;

e Nivel de escolaridade;

e Area de atuacio do trabalho;

e Meédia mensal da renda familiar;

e Frequéncia de consumo.

Hsu et al (2012) focaram em dados transacionais de uma biblioteca em Taiwan,
utilizando: nimero de sequéncia do registro; identificacdo do leitor; identificacdo do livro;
nome do livro; nimero da categoria do livro; data do registro. Contudo, os autores optaram pelo

pré processamento dos dados, resultando na aplicacao apenas para 2 variaveis:

e Sequéncia da transacdo do cliente;

e Sequéncia dos itens da transagéo.

Brito et al (2015), com auxilio da empresa Bivolino, que atua na fabricacéo de camisas,
valeram-se de 10775 dados de pedidos de clientes, que foram resumidos em 10 variaveis,

agrupadas em 5 tipos:

e Carateristicas de produto
o Tipo de tecido
o Cor do tecido
o Tipo de colarinho
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o Estrutura do tecido
e Demografico e biométrico (quem sdo eles)
o Género
o [Faixa etaria
o BMI (indice de massa corporal)
e Geografico (onde eles moram)
o Pais/Nacionalidade
e Psicografico (como eles se comportam)
o Estilo de vida
e Comportamental (por que eles compram)

o Sensibilidade a preco

Um importante quesito nesta etapa é a determinacdo do nimero de variaveis a serem
inclusas no modelo, dado a limitacdo do tamanho da amostra de dados. Segundo Donilcar
(2003), néo foi ainda estabelecido uma metodologia apropriada para a relagcdo entre nimero de
variaveis e tamanho da amostra necessario. Em seu estudo, a autora destaca que Anton Formann
(1982) é um dos poucos autores a propor tal relacdo, onde o tamanho minimo da amostra deve
ser aproximadamente 2%, sendo k o nimero de variaveis na base de segmentagdo. Contudo, 0
autor sugere que o tamanho ideal para uma analise deveria respeitar a relagdo 5. (2%); entretanto,

esta regra desqualifica a maioria dos estudos publicados na area (Donilcar, 2003).

Para a escolha das variaveis, optou-se também pela utilizacdo da base de dados da
empresa. Neste, podem ser obtidas informacdes de cadastro para entrega e dados referentes ao

produto enviado mensalmente. O Quadro 4 abaixo apresenta as varidveis disponiveis.

Dado gue o banco de dados sofreu diversas adaptacdes desde a sua primeira versao com
o lancamento da empresa, visando manter a homogeneidade das informacGes dos assinantes,
foram coletados apenas os dados referentes ao ano de 2016. O tamanho da amostra coletada foi
de 9940 resultados.

Valendo-se da relagdo de Formann, o numero recomendado de variaveis do modelo

deveria ser 13 no cenario real:
2K <9940 - k <13
Ja no cenario ideal, 10 variaveis seriam permitidas:

5.(2%) <9940 -~ k <10
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Quadro 4: Variaveis do modelo.

Variavel Tipo Descrigéo Exemplo de dado ‘
created Continuo Data de criag&o da assinatura 03/01/2016

age Inteiro Idade do assinante 31

gender Nominal Género do assinante Feminino

active Nominal Status da assinatura Ativo

plan Nominal Plano do assinante 18 snacks

box Inteiro NUmero de caixas recebidas 4

snacks Inteiro NUmero de snacks diferentes recebidos 15

region Nominal Estado do endereco do assinante Séo Paulo

coupon Nominal Indica se o assinante utilizou cupom de desconto ~ Sim

channel Nominal Canal de midia de aquisicdo do assinante Facebook Anuncios

Fonte: Best Berry.

4.1.2. Definigdo da métrica de clusterizagdo

Os dados obtidos apresentam varidveis nominais e continuas. Sendo assim, conforme
indicado por Kaufman & Rousseeuw (1990), a medida para geragéo de clusters escolhida foi a
medida de Gowers, cujo detalhamento se encontra no Capitulo 3.3.2.

4.1.3. Definicdo do algoritmo de clusterizacao

Conforme explicado no Capitulo 3.3.1, ambos os métodos de particionamento e
hierarquicos possuem frequéncia de uso semelhante para a segmentacao de mercado. Contudo,
nos casos estudados em Liao et al (2011), Hsu et al (2012) e Brito et al (2015), todos
empregaram o algoritmo de particionamento K-means, sendo que Brito et al (2015) empregou

uma das variacdes chamada K-medoids.

Um outro motivo para se optar pelo uso dos algoritmos de particionamento é o tamanho
da base de dados. Dado que foram coletados cerca de 10000 resultados, o custo computacional
necessario para executar os métodos hierarquicos seria muito elevado (Tan et al, 2005; Maimon
& Rokach, 2005). Como os dados contém varidveis nominais, € dificil utilizar a no¢éo de média,

0 que descarta o0 uso do K-means, assim como fora apontado na pesquisa de Brito et al (2015).
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Além disso, 0 método K-medoids é mais robusto do que 0s métodos que utilizam a soma
de quadrados, como € o caso do K-means. Apesar da simplicidade computacional do ultimo,

sua sensibilidade a outliers enfraquece o método (Kaufmann & Rousseeuw, 1990).

Finalmente, isso conclui que o melhor algoritmo a ser empregado é o K-medoids. No
pacote “cluster” do software R, a fungdo PAM ¢ a responsavel por realizar este algoritmo. Os

detalhes do K-medoids e do PAM estdo no Anexo A.

4.2.Validacao do modelo

Conforme apontado no Capitulo 3.1.2.4, a segmentacao, resultada da analise de clusters,
precisa ser validada para justificar seu investimento. Para tanto, o resultado sera avaliado de

duas formas.

A primeira é a validacdo matematica da clusterizacdo obtida. O coeficiente SC e as

faixas propostas por Kaufmann & Rousseeuw séo apropriadas para o caso em estudo.

A segunda é de carater qualitativo sobre os segmentos obtidos, que devem seguir 0s
critérios Blythe (2005) e Kotler & Armstrong (2015): (i) mensuraveis; (ii) acessiveis; (iii)

substanciais; (iv) diferenciaveis; (v) acionaveis.

4.3.Elaboracéo das estratégias dos segmentos

Por fim, mediante o resultado dos clusters e dos segmentos obtidos, é possivel realizar
a recomendacdo de possiveis estratégias de Marketing direcionadas para cada grupo, de modo
a aumentar a rentabilidade da empresa, conforme especificado no objetivo do trabalho.
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5. RESULTADOS

5.1.Matriz de dissimilaridade

O software utilizado para o tratamento dos dados foi 0 R, amplamente utilizado para
computagao estatistica e graficos. Além disso, o pacote “cluster” foi empregado, o qual contém

as ferramentas apresentas por Kaufman & Rousseeuw (1990).

A primeira etapa do modelo consistiu no calculo das dissimilaridades, segundo o modelo
de Gowers. Para tanto, o pacote “cluster”” contém a funcdo DAISY, a qual realiza o calculo da
matriz de dissimilaridade. Ao dados foram importados através de um arquivo CSV. Todos 0s
comandos empregados no software R necessarios para realizar a analise se encontra disponivel

no Anexo B.

Por conta do tamanho da matriz de ordem 9940, ndo foi possivel encontrar alguma

representacdo deste resultado de forma sucinta.

5.2.Algoritmo PAM

Para os métodos nao hierarquicos como o K-medoids, é necessario fornecer além das
dissimilaridades, o parametro k nimero de clusters, sendo que este nimero pode variar de 2

(minimo de clusters) até n — 1, onde n é o nimero de registros.

Contudo, foi imposto que o valor maximo de k deveria ser maximo até 20. Dentre 0s
principais motivos, estdo o esforco computacional para gerar todas possibilidades e o trade-off

da segmentacdo muito especifica em termos de recursos da empresa.

A Tabela 5 contém o resultado das iteracfes do algoritmo PAM em fungdo do nimero
de clusters fornecido. A métrica utilizada para representar a qualidade da iteracdo e a sua
validacdo é o SC, o qual fora detalhado no Capitulo 3.3.3. Para quebrar o desenvolvimento do
estudo, optou-se pelo aprofundamento dos resultados apenas para a melhor clusterizagéo, a qual
sera apresentada a seguir. Para maiores informacGes sobre as demais iteragdes, basta observar

o0 Anexo C.
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Tabela 5: SC em funcéo do parametro k.

NUmero de Clusters Coeficiente SC

2 0,41
3 0,39
4 0,46
5 0,50
6 0,51
7 0,49
8 0,41
9 0,42
10 0,43
11 0,40
12 0,42
13 0,38
14 0,39
15 0,40
16 0,41
17 0,39
18 0,39
19 0,37
20 0,36

5.3.Escolha da melhor clusterizacdo

De acordo com Kaufman & Rousseeuw (1990), o modelo com SC contido no
intervalo ]0,50; 0,70] indica uma boa clusterizacdo (Tabela 4). Verificando a Tabela 5, nota-se

que o a clusterizacao aprovada mediante tal critério é a de 6 clusters.

Pode-se dizer entdo que a melhor segmentagédo obtida é para k = 6 e que a estrutura
obtida na clusterizacdo representa bem os dados. A Figura 21 ilustra os clusters obtidos em

relacdo ao valor SC aceitavel.
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Figura 21: Relag&o entre coeficiente SC dos clusters e o valor de validacéo.

Coeficiente SC x Numero de Clusters (k)
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5.4.Detalhamento dos clusters

Definida a melhor clusterizacdo, é possivel verificar com mais detalhes o resultado

obtido. A Tabela 6 contém a silhueta média dos clusters e mostra que todos os clusters obtidos

atenderiam o critério de Kaufmann & Rousseeuw (1990), com excecéo claro do cluster 2, cuja

silhueta média esta abaixo de 0,50. Dessa forma, € possivel afirmar que a qualidade do cluster

2 é a menor.

Tabela 6: Silhueta média dos clusters.

Cluster Silhueta média
1 0,52
2 0,49
3 0,52
4 0,51
5
6

0,53
0,53
GERAL 0,51
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A Figura 22 apresenta a distribuicdo das silhuetas e a principal questédo apontada por
este grafico é a auséncia de componentes com a silhueta negativa. Isso significa que os objetos
pertencentes a seu respectivo medoid é de fato a melhor solugéo; ou seja, nenhum objeto foi

categorizado a um cluster errado.

Observando as dissimilaridades (Tabela 7), o primeiro ponto que chama atencdo € a
separacao dos clusters baixa. Isso indica que existe uma certa proximidade entre os clusters e

que a clusterizacdo obtida nédo estad bem isolada.

Outro ponto a ser notado € que a dissimilaridade média em relagéo aos medoids é baixa,
justificando assim o agrupamento dos clusters. No entanto, o diametro deles (maior
dissimilaridade dentro do cluster) e a dissimilaridade maxima em relacdo ao medoid €
relativamente grande. Sendo assim, pode-se concluir que a maioria dos componentes dentro
dos clusters estdo proximos de seus respectivos medoids, contudo, existem uma pequena parcela

que esta distante do medoid. Finalmente, isso justifica a baixa separacao entre os clusters.

O Quadro 5 contém os medoids dos 6 clusters obtidos, os quais representam melhor seus
integrantes. A seguir serdo detalhados cada um dos clusters com base no medoid e da

distribuicdo dos dados conforme as variaveis do modelo.
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Figura 22: Gréfico da distribuicdo da silheuta para 6 clusters.
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Tabela 7: Caracterizagdo das dissimilaridades dos clusters.

cluster size max_diss av_diss diameter separation

1 2310 0,19 0,07 0,31 0,10
2 3418 0,19 0,08 0,30 0,10
3 1697 0,35 0,09 0,46 0,10
4 774 0,33 0,11 0,54 0,10
5 765 0,27 0,07 0,36 0,10
6 976 0,22 0,07 0,35 0,10

Quadro 5: Medoids da clusterizagéo.

cluster 1 cluster 2 cluster 3 cluster 4 cluster 5 cluster 6
m 32 36 38 26 33 24
female female female male female female

12/10/2016 ~ 17/05/2016  26/06/2016  14/06/2016  23/05/2016  23/08/2016
m 18 snacks 18 snacks 18 snacks 10 snacks 10 snacks 18 snacks
Cancelado Cancelado Ativo Cancelado Cancelado Cancelado

WaElallB Facebook Facebook Facebook Organico Facebook Google
- Anuncios Anuncios Anuncios Anuncios Anuncios
8 9 24 8 5 8
yes no no yes yes yes

Sudeste Sudeste Sudeste Sudeste Sudeste Sudeste
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5.4.1. Cluster 1: Experimentadoras

O cluster 1 é formado apenas por ex-assinantes do género feminino da Best Berry.
Observando seu representante do Quadro 13 e a Figura 23, verifica-se que € uma base de
clientes em que predomina a faixa etéaria jovem. Apesar do medoid ser de 32 anos, nota-se a
maior concentracdo na faixa de 25 a 29, que consiste em 30% do grupo. A idade média do grupo

é ligeiramente superior ao medoid: 35 anos.

Atraveés da Figura 24, nota-se que o nimero de caixas recebidas do grupo é baixa, com
média de 2,3 caixas, sendo o medoid de 2 caixas. Outra curiosidade percebida foi que a
distribuicdo de caixas recebidas por este cluster pode ser modelado por uma fungéo logaritmica,
com coeficiente de determinagdo R? = 0,98, proximo de 1, indicando uma boa aproximacao.
Tal comportamento é decorrente do modelo de assinatura adotado pela empresa, sendo que esta

informacdo é uma boa estimativa para a taxa de cancelamento deste perfil.

A pouca variedade de snacks (Figura 25) é decorrente do nimero baixo de caixas
recebidas, com uma grande concentracdo de 6 shacks (43% dos componentes do cluster 1).
Além disso, foi identificado um caso com 5 variacBes snacks, que pode ser considerado um
outlier, dado que um assinante com o plano de 18 snacks deveria ter recebido uma variagéo de
6 tipos.

Analisando o comportamento de compra, todos 0os componentes utilizaram algum
cupom de desconto na sua assinatura. Além disso, nota-se pela Figura 26 que o periodo de
maior aquisicdo deste perfil foi no més de outubro e novembro (juntos, representam 43% das
aquisicdes do ano). Coincidentemente, € o periodo das a¢des de Black Friday, em que a Best

Berry e muitas empresas de varejo trabalham com descontos agressivos.

Outra caracteristica deste cluster é que o canal de aquisi¢do destes clientes foi atraves

dos anuncios do Facebook, compreendendo 100% do cluster.

A Figura 27 revela a maior concentracdo desses clientes na regido Sudeste (80%),
conforme percebido pelo medoid do cluster, com uma pequena parcela pertencente a regido Sul
(14%). As demais regides nédo sdo o principal foco da empresa, justificando assim a participacéo

de apenas 6% delas.
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Por meio destas informacdes, pode-se deduzir que o perfil do cluster 1 é formado pelas
Experimentadoras: mulheres jovens que optaram pelo plano com maior variedade de snacks
e tiveram curiosidade pelo produto. A compra da primeira caixa se deve apenas pela
disponibilidade de um cupom de desconto. Apos experimentarem o produto, concluiram que a

manutengédo da assinatura ndo era vantajoso.

Figura 23: Distribuicdo da faixa etaria do cluster 1.
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Figura 24: Distribuicdo de caixas recebidas do cluster 1.
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Figura 25: Distribui¢do de snacks recebidos do cluster 1.
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Figura 26: Distribui¢do da data de criacdo da assinatura do cluster 1.
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Figura 27: Distribuicdo geografica do cluster 1.
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5.4.2. Cluster 2: Quase assinantes

O cluster 2 se assemelha com o cluster 1 pelo fato de ambos apresentarem assinantes do
género feminino, status da assinatura cancelado, plano de 18 snacks e o canal de aquisi¢do sdo
anuncios do Facebook.

Contudo, analisando a Figura 28, verifica-se que a distribui¢do de idade é diferente
comparada ao cluster 1: a maior concentragdo esta na faixa de 30 a 39 anos (25% do cluster).
A média da idade do cluster 2 é de 37 anos, proxima a idade de seu medoid (36 anos).

O medoid do cluster 2 apresenta um nimero de caixas ligeiramente superior em relaco
ao cluster 1, e 0 mesmo € verificado comparando a media (2,7 caixas). A principal diferenga
notada é na distribuicdo de caixas recebidas, em que o cluster 2 contém uma queda menos
acentuada, conforme a Figura 29. Foi possivel detectar uma tendéncia linear entre o nimero de
assinantes e 0 més, com R? = 0,97. Por fim, o Gltimo ponto a ser ressaltado é a quebra entre os
meses 3 e 4 (36%), e entre 0s meses 5 e 6 (53%). A taxa de cancelamento para estes periodos é
bem alta para os padrdes da empresa, e poderia ser feita uma analise mais detalhada sobre os

motivos.

Em termos de variacdo de snacks (Figura 30), a cluster 2 apresenta uma distribuicéo
mais uniforme na faixa de 8 a 12 snacks, porém, sem muita diferenca quando comparado ao

cluster 1.

Outro ponto que diferencia este cluster em relagcdo ao cluster 1 é a auséncia de cupom

de cupom de desconto na assinatura.

Analisando a Figura 31, a maior concentragdo de vendas ocorre nos meses de agosto e
setembro (15% e 13%, respectivamente). Nos meses entre janeiro e maio, as aquisicdes
representam entre 10 e 12% do ano. Outro fato curioso é a auséncia de aquisi¢es durante 0s

meses de novembro e dezembro.

Em relacdo a distribuicdo geogréfica (Figura 32), ainda predomina a regido Sudeste
(73%) e uma parcela menor do Sul (14%, a mesma proporg¢éo do cluster 1). Contudo, nota-se

uma maior participacdo das regides Centro Oeste, Nordeste (7% e 5%, respectivamente).
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O cluster 3 sera detalhado a seguir, porém é possivel inferir que este possui
caracteristicas bem semelhantes ao cluster 2, com a grande diferenca do status da assinatura.
Dessa forma, pode-se categorizar o cluster 2 como Quase assinantes. E formado por mocas
mais maduras, com uma situacao financeira mais estavel a qual permitiu criar a assinatura sem
0 uso de desconto. Apesar do produto ter uma sinergia com suas necessidades, a experiéncia

com o produto ndo atendeu suas expectativas, provocando o cancelamento da assinatura.

Figura 28: Distribuigdo da faixa etaria do cluster 2.
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Figura 29: Distribuicdo de caixas recebidas do cluster 2.
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Figura 30: Distribui¢do de snacks recebidos do cluster 2.
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Figura 31: Distribui¢do da data de criagdo da assinatura do cluster 2.
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Figura 32: Distribuicdo geogréafica do cluster 2.
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5.4.3. Cluster 3: Mina de Ouro

E o cluster mais atrativo, pois contém todas as assinaturas ativas de clientes do género
feminino. Felizmente, segundo o posicionamento da empresa, € 0 grupo que mais se assemelha

ao publico alvo.

Analisando a distribuigdo da faixa etéria (Figura 33), é possivel notar que trata-se de um
publico mais maduro, com maior representatividade entre 30 e 44 anos (43% dos componentes
do cluster). Seu representante (medoid) é de 38 anos e a média do cluster é bem préxima, de 39

anos.

N&o foi preciso o0 uso de cupom para estimular a assinatura e tais assinantes aderiram ao

plano de 18 snacks.

Por ser uma base ativa, 0 nimero de caixas recebidas é elevado (Figura 34). O medoid
acusa 8 caixas recebidas e a média do cluster é de 9, sendo novamente bem coerentes entre si.

A faixa entre 7 e 9 caixas representa 51% dos componentes do cluster.

Como resultado do perfil de caixas recebidas, nota-se uma ampla variedade de snacks
experimentados (Figura 35). A média € de 25 tipos de snacks, compativel com os 24 do medoid.
A maior concentracdo ocorre na faixa de 20 a 25 snacks, em que se percebe a frequéncia maior

do que 100. Isso resulta em uma parcela de 48% do cluster.

E interessante notar uma possivel sazonalidade na aquisicdo deste perfil de cliente: os
maiores volumes de vendas ocorrem nos inicios de semestre (janeiro e agosto), sendo que
ambos ultrapassam a marca de 200 aquisi¢cdes, e ocorre uma queda entre eles, com menor
volume em junho (5% do volume do ano) e dezembro (apenas 2% do total). Tal distribuicdo
pode ser observada na Figura 36.

Trata-se de um cluster com mais variacdo em termos de canais de aquisicao, apesar de
95% delas serem via anincios do Facebook. A parcela menor se divide em anuncios do Google

e em midia organica ndo paga (Figura 37).

A distribuicio geogréafica segue um padrdo semelhante aos clusters anteriores, com 78%
na regido Sudeste, 13% na regido Sul e 9% nas demais regides (Figura 38).
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As informacgdes mostram que este é o principal cluster da empresa e que entende a
proposta de valor do produto, sendo que tal inferéncia é percebida pelo plano mais completo de
18 snacks e a auséncia do uso de cupom de desconto. O publico tem uma idade mais avancada
em relacdo ao cluster 2, reafirmando a importancia de uma maior estabilidade pessoal para a
manutencdo da assinatura. Dessa forma, pode-se dizer que este segmento é a verdadeira Mina
de Ouro.

Figura 33: Ditribuicdo da faixa etaria do cluster 3.
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Figura 34: Distribuicdo de caixas recebidas do cluster 3.
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Figura 35: Distribui¢do de snacks recebidos do cluster 3.
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Figura 36: Distribui¢do da data de criacdo da assinatura do cluster 3.
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Figura 37: Distribuicdo dos canais de aquisi¢do do cluster 3.
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Figura 38: Distribuicdo geogréafica do cluster 3.
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5.4.4. Cluster 4: Vaidosos

O quarto cluster representa a base de assinantes do género masculino. Todos estes
assinantes séo do plano de 10 snacks e, em sua grande maioria, utilizaram algum cupom de

desconto.

Outra caracteristica importante deste cluster é a faixa etaria relativamente baixa, com o

principal intervalo de 20 a 34 anos, representando 94% dos componentes do cluster (Figura 39).

Em relacdo ao status da assinatura, prevalece o cancelamento com 97% dos

componentes do cluster (Figura 40).

O ndmero de caixas recebidas deste cluster é baixo (Figura 41). A média do cluster é de
3 caixas recebidas, sendo que o0 medoid é de 2 caixas. A maior concentracdo é de apenas 1 caixa
(32% do cluster). Assim como o cluster 1 e 2, € possivel tracar uma curva de tendéncia que
relaciona 0o nimero de caixas ao longo do tempo. Neste caso, a melhor aproximacéo foi a

exponencial, com R? = 0,96, indicando um bom modelo.

A pouca variagdo de snacks €, novamente, decorrente do perfil de caixas recebidas
(Figura 42). Neste caso, o plano de 10 snacks provoca uma maior concentracdo em 5 tipos de
snacks recebidos, o que equivale a 33% do cluster. Dado que neste cluster tem-se a presenca de
usuarios ativos, cuja tendéncia é de apresentar uma variedade de snacks maior, a média é maior
de 11 snacks. Comparado com o medoid de 8 snacks, percebe-se a importancia de verificar a

distribuicdo da Figura 42.

Este cluster apresenta maior variedade em termos de canais de aquisigéo (Figura 43).
Ele contém Organico (72%), Email e Afiliados (28%), sendo que o ultimo canal esta

compreendido apenas neste cluster.

As principais datas de criacdo da assinatura deste cluster (Figura 44) é nos meses de
outubro e novembro (26% somando os dois meses), semelhante ao cluster 1. Nos demais meses,

0 volume de aquisi¢des é aproximadamente constante.

Na Figura 45, a regido Sudeste € possui uma maior distribui¢cdo em relacdo aos demais
clusters, com uma participacdo de 85%. A regido Sul é consideravelmente menor no cluster 4,
com apenas 6%, sendo este outro diferencial deste grupo. A regido Centro Oeste € maior do que
a Sul, com 7% e as regides Nordeste e Norte sdo também a minoria, como nos demais clusters,

com apenas 2%.
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Conforme visto por seu medoid, as caracteristicas mais marcantes s&o o género
masculino e o perfil jovem. Dado que o produto da Best Berry é relacionado a salde e bem
estar, faz sentido a rotulacéo de VVaidosos para o cluster 4. Justamente pelo fato do produto ndo
ser projetado para o publico masculino e jovem, é natural que este perfil se assemelhe aos
demais clusters de cancelados. O grupo apresenta uma minoria de 23 clientes ativos (3% do
grupo), e, por conta deste tamanho pequeno, ndo se justifica tratar este subgrupo de forma
diferenciada.

Figura 39: Distribuicdo da faixa etaria do cluster 4.
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Figura 40: Distribuigdo do status da assinatura do cluster 4.
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Figura 41: Distribuicdo de caixas recebidas do cluster 4.
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Figura 42: Distribuigdo de snacks recebidos do cluster 4.
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Figura 43: Distribuicdo dos canais de aquisi¢do do cluster 4.
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Figura 44: Distribui¢do da data de criagdo da assinatura do cluster 4.
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Figura 45: Distribuigdo geogréfica do cluster 4.

120

100

80

6

o

B
o

N
o

o

dez

Cluster 4 - Distribuicao geografica

| on

2%

m Centro Oeste
= Nordeste

= Norte

= Sudeste

= Sul



95

5.4.5. Cluster 5: Cagadoras de Descontos

O cluster 5 é outro tipo de perfil feminino de assinantes da empresa. Trata-se de mais
um clusters com assinantes j& cancelados, que aderiram ao plano de 10 snacks através do uso

de cupom de desconto.

E um publico jovem (Figura 46), semelhante ao cluster 1. O medoid é de 33 anos,
proxima a média do cluster de 35 anos. A faixa de maior concentracao ¢ de 25 a 39 anos, 0 que
representa um percentual de 78%.

Verifica-se que o nimero de caixas recebidas é bem baixo através do medoid com valor
de 1 caixa, da média de 1,6 caixa e da distribuicio presente na Figura 47. E o cluster menor
amplitude de caixas recebidas, com o valor maximo de apenas 4 caixas. Novamente, é possivel
verificar uma tendéncia exponencial do nimero de caixas com o tempo. O coeficiente de

determinacéo é de R? = 0,97.

A variacdo predominante € de 5 snacks (56% do cluster), que é justamente referente a
compra de 1 caixa (Figura 48). O medoid também é de 5 snacks e a media do grupo é de 7

snacks.

O perfil da data de assinatura (Figura 49) difere dos demais clusters por conta do maior
volume do primeiro semestre do ano (59% das assinaturas no ano), com excecdo do més de

novembro, que representa 14% do ano e 33% do segundo semestre.

Em termos de canais de aquisicao, além dos andncios no Facebook (96% das aquisicGes),

existe uma pequena parcela de Email (4%) (Figura 50).

A distribuicdo geogréafica segue 0 mesmo padrdo dos clusters anteriores, com a maior
presenca da regido Sudeste (80%) e Sul (13%) (Figura 51).

Por conta do comportamento de compra do plano mais simples (10 snacks) e uso do
cupom, acredita-se que o fator principal para este cluster é o preco do produto. Dado que a
assinatura efetuada € a com menor preco possivel da Best Berry, o0 nome Cacadoras de
Descontos reflete bem esta caracteristica. Por consequéncia, ¢ um cluster que dificilmente

mantém a assinatura, tornando-se pouco atraentes em termos de negacio.
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Figura 46: Distribuicdo da faixa etaria do cluster 5.
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Figura 49: Distribui¢cdo da data de criacdo da assinatura do cluster 5.
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Figura 50: Canais de aquisi¢do do cluster 5.

o

o

o

Cluster 5 - Canais de aquisicao

= Email

= Facebook Anuncios
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5.4.6. Cluster 6: #BestBerry

O cluster 6 é caracterizado por apresentar apenas assinantes do género feminino, com o
plano de 18 snacks e o uso de cupom de desconto. Além disso, todas as integrantes deste cluster
foram obtidas através do uso dos andncios do Google.

Um outro fator determinante para a caracterizagdo deste cluster é a faixa etaria jovem
destas assinantes (Figura 52). E o cluster com menor amplitude de valores para esta variavel,
variando entre 20 e 25 anos. Seu medoid é de 24 anos e a média do cluster é de 23 anos.

Em termos de comportamento de compra, S0 poucas as assinantes ainda ativas, apenas

2% do grupo (Figura 53).

Assim como os demais clusters com assinantes cancelados, o numero de caixas
recebidas é baixo, sendo que o medoid e a média séo de 2 caixas. Foi possivel também tragar a
linha de tendéncia exponencial para o numero de caixas em fungdo dos meses, com o parametro

R? = 0,94. A Figura 54 apresenta a distribuicdo desta variavel para o cluster 6.

Em relacdo ao nimero de shacks experimentados, a distribuicdo segue semelhante ao
cluster 1 (Figura 55). O medoid é de 8 tipos de snacks, proximo a média do cluster de 9 snacks.
Predomina o nimero de 6 snacks, referente a quantidade do plano de 18. Isso representa uma

parcela de 48% dos componentes do grupo.

Outro fendmeno interessante é o volume de assinaturas maior no segundo semestre do
ano (Figura 56). Sdo 34% das aquisicdes para o primeiro semestre e 66% para o segundo

semestre.

Novamente, a distribuicdo geografica indica a maior presenca de assinantes na regido
Sudeste do pais (Figura 57). Contudo, é uma distribuicdo mais diversificada, com 70% regido
Sudeste, 18% regido Sul e 12% nas demais regides.

#BestBerry foi 0 nome escolhido para representar este cluster. As principais motivagdes
para esta rotulacdo foram a faixa etaria muito jovem e o canal de aquisicdo de anuncios do
Google. Juntos, eles indicam que se tratam de um pablico mais adepto a tecnologia e que realiza
uma pesquisa mais intensa para tomar suas decisdes de compra. Contudo, como ainda néo estéo
em um periodo estavel para manter a assinatura, experimentam alguns snacks e optam por

finalizar a assinatura.



Figura 52: Distribuicdo da faixa etaria do cluster 6.
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Figura 55: Distribui¢cdo de snacks recebidos do cluster 6.
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Figura 56: Distribui¢do da data de criagdo da assinatura do cluster 6.
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5.5.Validacéo qualitativa dos segmentos

Ap0s a confirmacao quantitativa e matematica dos clusters obtidos, é necessario realizar
a transicdo destes elementos para o conceito de segmento de mercado. Parte desta etapa foi
realizada através do detalhamento e interpretacdo dos resultados no capitulo anterior, porém,
utilizando os critérios de Blythe (2005) e Kotler & Armstrong (2015), € possivel confirmar de

fato se a clusterizacdo resultou em uma segmentacéo valida. Abaixo segue a avaliacdo:

Mensuraveis: Sim, atraves da associacao dos clientes aos seus respectivos clusters, é

possivel mensurar suas propriedades.

e Acessiveis: Sim, por meio das ferramentas de segmentacdo das plataformas digitais, €
possivel fazer a definicdo dos segmentos de uma forma precisa. Além disso, as op¢oes
de rastreio auxiliam na validacdo.

e Substanciais: Sim, os segmentos de clientes clusterizados foram relativamente grandes
para investimento de ac@es, sugerindo que as campanhas do mercado sigam a mesma
proporcdo em escala maior. Nos casos em que 0 segmento ndo é atraente, € possivel
realizar o pensamento oposto: a excluséo e o ndo investimento.

e Diferenciaveis: Sim, a analise quantitativa revelou que cada cluster apresenta
caracteristicas distintas que justificam seu agrupamento (apesar da analise de
dissimilaridade revelar que esta diferenca ndo € tdo robusta).

e Acionaveis: Sim, conforme sera detalhado no posicionamento estratégico, as novas

acOes apresentam uma complexidade compativel com o ja praticado atualmente pela

empresa.

Por fim, pode-se dizer que o resultado obtido é de alta qualidade, por conta de sua
afirmacdo tanto em termos matematicos como cluster, quanto como segmentos para analise

qualitativa.

Sendo assim, é possivel entdo trabalhar em cima da caracterizagdo dos

clusters/segmentos para verificar quais as melhores agcdes a serem tomadas em cada um deles.
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5.6.Posicionamento estratégico de Marketing dos segmentos

Mediante as informacgdes dos segmentos e sua validacdo, é possivel entdo realizar o
posicionamento estratégico de Marketing em relacdo a eles; ou seja, definir quais seriam as

acOes para cada segmento.

Antes disso, utilizando as fungdes de caixas recebidas em funcdo do més e as
informagdes sobre os planos, é possivel realizar uma simulagdo para comparar 0s segmentos
cancelados em termos de geracdo de receita. Neste caso, foi considerada uma base inicial de
1000 assinantes para cada segmento e um intervalo de tempo de 4 meses, por conta da limitacao
de escopo do segmento 5. A Tabela 8 contém o resultado desta analise e, logo abaixo, seguem

as principais agdes que poderiam ser trabalhadas em cada caso.

Tabela 8: Simulacdo de receita para 0s segmentos de assinantes cancelados.

Base de clientes por més Segmentol  Segmento2  Segmento4  Segmento5  Segmento 6

1 1000 1000 1000 1000 1000
2 688 848 744 447 459
3 506 696 553 199 211
4 377 543 411 89 97
Assinaturas cobradas total 2571 3087 2708 1735 1766
Receita por assinaturacobrada R$ 9990 R$ 9990 R$ 7950 R$ 7950 R$ 99,90
Receita total R$ 256.889 R$ 308.389 R$ 215325 R$ 137.951 R$ 176.427

O segmento 1 trata das ex-assinantes que provaram o produto ap6s um estimulo com o
cupom de desconto, mas que ndo obteve satisfacdo suficiente para manter a assinatura. Dado
que sdo clientes que ja experimentaram o produto e tiveram uma aceitagcdo parcial dele, é
possivel planejar acdes de reativacdo. Em termos de campanhas de aquisi¢do, como a empresa
ja possui as informacdes destes clientes, faz sentido investir em midias mais baratas, como por
exemplo o Email. O conceito das campanhas deve ser diferenciado, o qual poderia atacar o
motivo do cancelamento. Poderia também ser oferecido um plano com pre¢co menor,

estimulando a facilidade em manter a assinatura.
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O segmento 2 apresenta uma boa semelhanga com o cluster 3, com a excec¢do de que 0s
seus assinantes ja efetuaram o cancelamento, e com o cluster 1, em termos experiéncia com o
produto. Dentre os segmentos de cancelados, é aquele com maior potencial de geracdo de
receita (Tabela 8). Portanto, as a¢des de reativacdo, uso de midias mais baratas e oferecimento
de produtos diferenciado fazem sentido neste caso também. Contudo, como a aceitagdo deste
segmento é maior, a prioridade de tais campanhas deveria de maior neste grupo do que do

segmento 1.

O segmento 3 sdo os clientes ativos da base e, portanto, sdo aqueles que enxergam valor
no produto e trazem maior retorno para a empresa. Trés frentes podem partir da analise deste
cluster. A primeira é a prospeccao de mais clientes semelhantes ao perfil deles. Para tanto, além
das informacdes obtidas pelos clusters, pode-se investir em uma analise mais profunda sobre
os perfis destes assinantes, de modo a melhorar ainda mais a eficiéncia das campanhas. A
segunda opcdo é o desenvolvimento dos demais canais. Como visto na Figura 37, a maior parte
das aquisicdes sdo através dos anuncios no Facebook e uma pequena parcela é atrelada a
anuncios do Google e Organico. Dado que Organico ndo € uma midia paga, fica entdo a
possibilidade de melhorar as campanhas através do canal do Google. A terceira frente é na
retencao da carteira. Como explicado anteriormente no Capitulo 2.1, o crescimento da empresa
depende também da diminuicdo dos cancelados. Dado que este segmento é o mais rentavel, é

esperado que a prioridade de tais acGes seja alta para ele.

O segmento 4, cuja principal caracteristica é a presenca de assinantes do género
masculino, ndo é abordado no publico alvo da empresa e a analise de cluster confirma a
motivacao para esta estratégia. Apresentam uma média de caixas recebidas baixa, um ticket
médio baixo (plano com menos snacks) e representam apenas 7,8% da base. Portanto, a
estratégia recomendada para este cluster estd na exclusdo deste segmento nas campanhas de
aquisicdo. Além disso, é importante notar que todas aquisicdes pelos canais de Afiliados estdo
presentes neste segmento. Sendo assim, a outra acdo valida é reavaliar este canal e definir qual
seria 0 orcamento ideal ou se a empresa deve continuar com 0 mesmo. Uma terceira frente
possivel seria a estratégia de upsell, que consiste em estimular este segmento a trocar o plano
de 10 snacks, menor receita, para o de 18 snacks, maior receita. 1sso se justifica pela simulagéo

realizada na Tabela 8, em que a taxa de cancelamento do segmento 4 é a segunda mais baixa.
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O segmento 5 segue a mesma légica do segmento 4, sé que o publico é feminino e é
adquirido principalmente pelas campanhas no Facebook (98% do cluster). Por ser o segmento
com menor potencial de receita (Tabela 8), a melhor estratégia é justamente a excluséo do

segmento nas campanhas.

O segmento 6 é caracterizado pelas jovens assinantes que se mostraram interessadas
pelo produto principalmente pelas acdes da marca e recomendacao de terceiros. Apesar de nao
ser um segmento atraente em termos de rentabilidade, é bastante engajado na procura de
informagdes, caracteristica percebida pelo canal de aquisi¢do de antncios do Google. Aliada a
sua facilidade em uso da tecnologia, as campanhas de promocdo da marca (branding) tornam-
se bastante atraentes para este publico. A principal funcdo deste segmento seria na amplificacédo
das campanhas de marca, de forma a gerar o interesse no produto para os demais clusters. Aliada
a esta estratégia, é preciso realizar também a exclusdo deste segmento nas campanhas de venda
direta, pois € um segmento com baixo potencial de geracdo de receita (Tabela 8).

O Quadro 6 sintetiza a analise dos segmentos obtidos e 0 seu respectivo posicionamento

sugerido pelo autor.
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Quadro 6: Segmentos e sugestdo de posicionamento estratégico de Marketing.

Segmento/Cluster

Principais caracteristicas

Estratégia de Marketing

1 — Experimentadoras

2 — Quase assinantes

3 — Mina de Ouro

4 — Vaidosos

5 —
Descontos

Cacadoras

6 — #BestBerry

de

Mulheres que provaram 0 e
produto apds um estimulo com
0 cupom de desconto, mas que e
n&do obteve satisfacdo suficiente

para manter a assinatura. °

Perfil semelhante ao segmento e
3, porém, a empresa falhou em
conquistar tais clientes. o
Experiéncia com o produto
parecida com o segmento 1, o
porém, a aceitacao é maior.

Clientes mais rentaveis e figis. e

Publico mais maduro,
estabilidade financeira o
suficiente para manter a

assinatura sem o uso de cupom o
de desconto.

Plablico masculino e jovem, e
pouco considerado na
elaboracdo do produto e das |e

campanhas em geral. o
Publico feminino com principal e
interesse em experimentar o

produto gastando o minimo

possivel.
Mogas muito jovens e
interessadas no  produto.

Influenciadas pela marca e

avaliagdo de terceiros. o

Campanhas de reativacdo da base
de clientes.

Impactar pablico através de midias
mais baratas (Email).

Desenvolver produto diferenciado.
Campanhas de reativacdo da base
de clientes.

Impactar publico através de midias
mais baratas (Email).

Desenvolver produto diferenciado.

Aquisicdo de novos clientes com
mesmo perfil.

Desenvolver outros canais além do
Facebook.

Campanhas de retencéo de clientes.

Exclusdo deste segmento nas
campanhas.

Reavaliagdo do canal de Afiliados.

Estimular o upsell.
Exclusdo deste

segmento  nas

campanhas.

Campanhas de branding de modo a
transmitir o interesse para os demais
publicos.

Exclusdo deste

segmento  nas

campanhas de venda direta.
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5.7.Avaliacao dos gestores

Apds a elaboracdo dos segmentos e das estratégias de Marketing, o resultado do trabalho
foi apresentado para os gestores da empresa. Participaram desta conversa os 2 socios fundadores

da empresa e uma funcionéria da area de Performance.

A clusterizagéo obtida foi bastante elogiada, por conta do trabalho de categorizacéo e
também da validacdo dos segmentos, permitindo assim que a empresa consiga basear suas acdes

neste modelo.

Um ponto questionado pelos avaliadores foi a fraca separacéo entre os segmentos, que
pode ser notado pelos medoids. Sugeriu-se que um estudo com outras variaveis de natureza
comportamental fosse abordado, justamente para tentar refinar mais a distin¢ao entre os clusters

e auxiliar na definicdo dos conceitos a serem trabalhados nas campanhas.

Sobre as iniciativas propostas, as estratégias foram bem aceitas e se mostraram
apropriadas para cada segmento. Duas iniciativas apresentaram pouca adesdo da equipe
avaliadora. A primeira delas foi a referente ao segmento 6 sobre as campanhas com foco em
branding. O problema relatado foi na avaliacdo do impacto desta iniciativa, cujas métricas e
beneficios ndo sdo muito claros. A segunda iniciativa foi a da estratégia de upsell, por conta da

ja existente dificuldade em atender o publico masculino do cluster 4.

Finalmente, a simulacdo de receita por segmento, apesar de nao ter sido o foco deste
trabalho, recebeu uma avaliagdo positiva pelo fato de ser um resultado a ser discutido para

elaboracdo de frentes para outras areas da empresa.
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho tinha como objetivo a segmentacdo da base de clientes de modo a
identificar melhorias na otimizagdo dos recursos de Marketing, aumentando assim a
rentabilidade da empresa. Através do modelo elaborado, pode-se dizer que tal objetivo foi
cumprido: foram obtidos os segmentos de mercado bem definidos e a proposicao de estratégias

de Marketing para cada um deles.

Os 6 segmentos resultantes da anélise de clusters mostraram-se bastante representativos,
através das validacGes quantitativa (clusterizacdo) e qualitativa (segmentacdo). Pode-se notar
gue a empresa trabalha com diversos perfis de clientes e que uma abordagem mais segmentada
faz total sentido em ser empregada. Dentre as a¢Ges propostas, sdo varias as alternativas
consideradas: desde a simples diferenciacdo da oferta até o ndo investimento no segmento.

Sobre o tema de segmentacdo de mercado, este trabalho destaca a importancia do uso
das ferramentas quantitativas para a realizacdao de analises. Conforme citado por Moutinho &
Meidan (2004), o uso destes métodos em Marketing é recente, por conta da complexidade dos
fendmenos e de sua mensuragdo. Contudo o avancgo tecnoldgico do rastreamento para obtencédo
de dados e dos métodos computacionais torna mais acessivel o emprego destas ferramentas, e

a tendéncia é que seja cada vez mais incorporado na rotina dos profissionais da area.

Sob a perspectiva da andlise de clusters, este estudo pode servir como uma aplicacao
dos métodos. Através da revisdo bibliogréfica, percebe-se que esta area de estudo também
precisa ser avancada, principalmente na questdo de consolidacdo da literatura. Assim como
visto por Donilcar (2003), isso afeta os estudos praticos da analise de clusters para a
segmentacdo de mercado, sendo que em muitos casos eles carecem de maior transparéncia na
selecdo do algoritmo de clusterizacdo e da validacdo dos resultados, dois pontos atacados por

este presente estudo.

Para a empresa, o estudo atinge o proposto em identificacdo dos segmentos e proposta
de melhorias. Conforme visto nos resultados, a analise prévia dos gestores valida o estudo,
viabilizando assim muito das frentes sugeridas. Os proximos passos seriam o detalhamento de
cada frente validada, a defini¢do dos planos de acéo e a implementagdo propriamente dita. Além
disso, o estudo em si levanta novas questfes a serem avaliadas, como por exemplo um maior
refinamento dos segmentos obtidos; o que ressalta ainda mais a importancia deste trabalho para

a empresa.
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Por fim, o trabalho em si fornece base para outros estudos. Apesar do escopo estar
limitado ao Marketing, os resultados obtidos podem ser empregados em areas como CRM,
retencdo de clientes, analise do comportamento do consumidor, desenvolvimento de produto,
entre outros. Na propria area de clusterizacdo, o0 modelo pode ser evoluido, melhorando ainda
mais a robustez e fornecendo mais andlises. Algoritmos mais complexos e outras formas de
dissimilaridade poderiam sem empregadas futuramente. O estudo interno dos clusters, valendo-

se de variaveis mais especificas é também um alternativa atraente.

Um ponto essencial para o desenvolvimento do trabalho é o apoio da gestdo, que
identificou junto com o autor e o professor orientador, a oportunidade de explorar o estudo, e
também no total suporte de fornecimento de dados. Atraves desta colaboracédo, foi possivel
desenvolver um modelo robusto e uma analise enriquecedora, com alto potencial de

implementacao.
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ANEXO A: METODO K-MEDOIDS E O ALGORITMO PAM

Conforme indicado por Kaufmann & Rousseeuw (1990), o algoritmo PAM
(Partitioning Around Medoids) é baseado na procura dos k objetos representativos entre 0s
objetos de um conjunto de dados. Tais representantes s&o chamados de medoids pelos autores,
mas podem também ser encontrados como centrotypes na literatura. Apds encontrar os medoids,
0s k clusters sdo construidos pela associa¢do de cada objeto do conjunto de dados ao objeto
representativo mais préximo. Em termos matematicos, pode-se dizer que 0 PAM tem como

objetivo minimizar a soma das dissimilaridades.

Por conta desta definicdo, pode-se considerar que o PAM é um tipo de método K-

medoids (que é também chamado de K-median).

O algoritmo PAM ¢é dividido em 2 fases (Kaufmann & Rousseeuw, 1990). A primeira
delas é a BUILD, que procura obter uma clusterizacao inicial atraves da sele¢do sucessiva dos
medoids até que k objetos sejam encontrados. O primeiro objeto € aquele cuja soma de
dissimilaridade entre todos 0s demais objetos seja 0 menor possivel. O préximo objeto € aquele

que diminui a fungéo objeto o maximo possivel, o qual € encontrado da seguinte maneira:

e Considere um objeto i que ainda ndo foi selecionado.

e Considere um objeto ndo selecionado j e calcule a diferenca entre sua dissimilaridade
D; com o objeto previamente selecionado mais semelhante e sua dissimilaridade d (i, j)
com o objeto i.

e Se esta diferenga for positiva, objeto j vai contribuir com a decisdo de selecionar o

objeto i. Sendo assim, calcula-se
C;; = max(D; — d(i,}),0)

e Calcula-se o ganho total obtido selecionando-se 0 objeto i:
S
J

e Escolhe-se o objeto i ainda ndo selecionado que:

maximizes Z Cji
l
J
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e Continuar processo até que k objetos sejam encontrados.

A segunda etapa é chamada de SWAP, cujo objetivo é melhorar os medoids e,
consequentemente, a clusterizacdo. Isto é realizado considerando todos os pares de objetos
(i, h) em que o objeto i foi selecionado e o objeto h ainda ndo foi. E determinado qual o efeito
obtido na clusterizagdo quando a troca é realizada, ou seja, quando o objeto i ndo € mais um
objeto representativo, mas o objeto h sim. Tal efeito é dado pela soma de dissimilaridades entre

cada objeto e 0 objeto representativo mais préximo.

Kaufmann & Rousseeuw (1990) enuncia os seguintes passos para calcular o efeito de

trocaentre i e h:

1) Considere um objeto ndo selecionado j e calcule sua contribuicao Cj;;, para a troca:
a) Sej € mais distante de i e h do que de algum outro objeto representativo, Cj;, € zero.
b) Se j ndo é mais distante de i do que qualquer outro objeto representativo

selecionado (d (i, j) = D;), duas situacbes devem ser consideradas:

b1) j é mais préximo de h do que o segundo objeto representativo mais proximo
d(j,h) <E;
onde E; é a dissimilaridade entre j e 0 segundo objeto representativo mais

préximo. Neste caso, a contribui¢do do objeto j para a troca entre 0s objetos i e
hé

C}ih = d(], h) - d(_], l)
b2) j é tdo distante de h quanto é do segundo objeto representativo mais proximo
d(j,h) = E;
Neste caso, a contribuicdo do objeto j para a troca é
Cjin = Ej — D;
Deve ser observado que na situagdo b1 a contribuigao Cj;, pode ser tanto positiva
quanto negativa, dependendo da posicdo relativa dos objetos j, h e i. Somente
se 0 objeto j for mais proximo do objeto i do que h é que a contribuicdo &

positiva, 0 que indica que a troca ndo é favoravel do ponto de vista do objeto ;.

Por outro lado, na situagdo b2 a contribuicdo sera sempre positiva porque nédo



113

pode ser vantajoso substituir i por um objeto h mais distante de j do que o

segundo objeto representativo mais proximo.

c) j é mais distante do objeto i do que de pelo menos um dos outros objetos
representativos mas mais proximo de h do que qualquer objeto representativo. Neste

caso, a contribuig&o de j para a troca é
Cjin = d(j,h) — D;

2) Calcular o resultado total da troca adicionando as contribuigdes Cj;p,

Tip = Z Ciin
Jj

Os proximos passos definem se é necessario continuar a troca
3) Selecione o par (i, h) que
miniigllizes Tin
4) Se o minimo Ty, é negativo, atroca e feita e o algoritmo retorna ao passo 1. Se 0 minimo

T;,, € positivo ou zero, o valor do objetivo ndo pode diminuir através da troca e o

algoritmo para.

Note que todas as potenciais trocas sdo consideradas e que os resultados do algoritmo
ndo dependem da ordem dos objetos no arquivo de entrada (exceto no caso em que algumas

distancias entre objetos estéo ligadas).
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ANEXO B: COMANDOS NO SOFTWARE R

Este anexo contém os comandos empregados para a realizacdo da analise de clusters no
software estatistico R. Vale ressaltar que é necessario instalar o pacote “cluster” para conseguir

rodar os dados.

Conforme mostrado no Anexo C, os comandos foram empregados para obter as
variacdes de cluster para k de 2 a 20. Para tornar este documento mais simples, serd mostrado

apenas a lista de comandos efetuada para obter os resultados de k = 6.

dados = read.csv("D:/Shibata/Documents/~KEVIN/~POLI/dados.csv", TRUE, ";");
dis <- daisy(dados);

pam6 <- pam(dis, 6);

pamé6 $ silinfo $ avg.width;

pam6 $ silinfo $ clus.avg.widths;

pam6 $ clusinfo;

pamé6 $ objective;
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ANEXO C: RESULTADO DAS CLUSTERIZACOES

Este anexo apresenta os resultados das demais clusterizacdes aplicada em funcéo do

parametro k

Resultados k = 2

> pam2 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam2 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.3328268 0.4772428
[1] 0.4071706

> pam2 $ objective
build swap
0.1470192 0.1447566

> pam2 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 4823 0.6608062 0.1594223 0.7780061 0.1
[2,] 5117 0.5002463 0.1309335 0.7543183 0.1

Resultados k = 3

> pam3 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam3 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.2013683 0.6036904 0.4930274
[1] 0.3902025

> pam3 $ objective
build swap
0.1199681 0.1189170

> pam3 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 4802 0.5605534 0.15770726 0.6884750 0.02604803
[2,] 3420 0.3596521 0.07646172 0.5431869 0.10000000
[3,] 1718 0.5689117 0.09500906 0.6974369 0.02604803

Resultados k = 4

> pam4 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam4 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.3250142 0.5703156 0.5138274 0.5817954
[1] 0.462123

> pam4 $ objective
build swap
0.09878848 0.09773241

> pam4 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation

[1,] 4030 0.3528583 0.11606001 0.5895822 0.02604803

[2,] 3418 0.1886830 0.07629946 0.2973645 0.10000000

[3,] 1699 0.3509120 0.09062085 0.5082445 0.02604803
0 0

[4,17 793 0.3740047 0.11220919 0.6153798 0.03364755
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Resultados k = 5

> pam5 $ silinfo $ clus.avg.widths; pamb5 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.3999069 0.5387234 0.5150502 0.5750624 0.5747974
[1] 0.498444¢6

> pam5 $ objective
build swap
0.08799121 0.08668245

> pam5 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 3056 0.3537565 0.09459399 0.4714524 0.03364755
[2,] 3418 0.1886830 0.07629946 0.2973645 0.10000000
[3,1 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.10000000
[4,1 793 0.3740047 0.11220919 0.6153798 0.03364755
[5,1 976 0.2175186 0.07106406 0.3502125 0.10169492

Resultados k = 6

> pam6 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam6 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.5152433 0.4919348 0.5150502 0.5079214 0.5251320 0.5264851
[1] 0.5084901

> pam6 $ objective
build swap
0.07936462 0.07815097

> pam6 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,]1 2310 0.1932855 0.06847157 0.3083214 0.1000000
[2,] 3418 0.1886830 0.07629946 0.2973645 0.1000000
[3,] 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.1000000
[4,1 774 0.3261063 0.10729943 0.5394966 0.1048433
[5,1 765 0.2701582 0.06802507 0.3586846 0.1002849
[6,1 976 0.2175186 0.07106406 0.3502125 0.1016949
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> pam7 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam7 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.4871091 0.5190634 0.4721693 0.5079010 0.5225098 0.5242986 0.2800945
[1] 0.4852916

> pam7 $ objective
build swap
0.07361220 0.07287291

> pam7 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 2251 0.1932855 0.06611289 0.3083214 0.003959631
[2,]1 2710 0.1847937 0.05807151 0.2705780 0.001979816
[3,1 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.100000000
[4,1 774 0.3261063 0.10729943 0.5394966 0.104843305
[5,]1 765 0.2701582 0.06802507 0.3586846 0.100284900
[6,] 976 0.2175186 0.07106406 0.3502125 0.101694915
[7,1 767 0.1806102 0.07862200 0.3437043 0.001979816

Resultados k = 8

> pam8 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam8 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.4508945 0.2967560 0.4423470 0.5078340 0.5196013 0.5226618 0.2934700 0.3174624
[1] 0.4144112

> pam8 $ objective
build swap
0.06988678 0.06921247

> pam8 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 2226 0.1932855 0.06516779 0.3083214 0.003689217
[2,] 1509 0.1742203 0.04960529 0.2517370 0.001424501
[3,] 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.100000000
[4,1 774 0.3261063 0.10729943 0.5394966 0.104843305
[5,1 765 0.2701582 0.06802507 0.3586846 0.100284900
[6,] 976 0.2175186 0.07106406 0.3502125 0.101694915
[7,1 679 0.1753337 0.07029696 0.3195836 0.003689217
[8,] 1314 0.1645510 0.04753626 0.2414223 0.001424501
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Resultados k = 9

> pam9 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam9 $ silinfo $ avg.width
[1] 0.5492107 0.2875394 0.4386340 0.5047679 0.4895775 0.4743262 0.4039333 0.2992916 0.3105848
[1] 0.4235823

> pam9 $ objective
build swap
0.06661427 0.06604239

> pam9 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 1905 0.1830581 0.05296141 0.2783372 0.0048433048
[2,]1 1509 0.1742203 0.04960529 0.2517370 0.0014245014
[3,1 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.1000000000
[4,1 774 0.3261063 0.10729943 0.5394966 0.1048433048
[5,1 741 0.2710947 0.06482716 0.3586846 0.0037037037
[6,] 934 0.2175186 0.06793324 0.3502125 0.0005698006
[7,17 595 0.1653556 0.06120099 0.2537544 0.0051137187
[8,] 471 0.1704180 0.07195251 0.3211016 0.0005698006
[9,] 1314 0.1645510 0.04753626 0.2414223 0.0014245014

Resultados k = 10

> paml0 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml0 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.5492107 0.2875394 0.4386340 0.4561580 0.4893301 0.4743262 0.4039333 0.7426076 0.2992916
0.3105848

[1] 0.4261187

> pamlO $ objective
build swap
0.06376701 0.06302939

> pamlO $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 1905 0.1830581 0.05296141 0.2783372 0.0048433048
[2,] 1509 0.1742203 0.04960529 0.2517370 0.0014245014
[3,] 1697 0.3509120 0.09040207 0.4555976 0.1000000000
[4,1 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,1 741 0.2710947 0.06482716 0.3586846 0.0037037037
[6,] 934 0.2175186 0.06793324 0.3502125 0.0005698006
[7,7 595 0.1653556 0.06120099 0.2537544 0.0051137187
[8,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[9,] 471 0.1704180 0.07195251 0.3211016 0.0005698006
[10,] 1314 0.1645510 0.04753626 0.2414223 0.0014245014
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Resultados k = 11

> pamll $ silinfo $ clus.avg.widths; pamll $ silinfo $ avg.width

[1] 0.5492107 0.2875394 0.2312976 0.4561580 0.4893301 0.4742615 0.2975983 0.4039333 0.7426076
0.2992916 0.3105848

[1] 0.3967116

> pamll $ objective
build swap
0.06148342 0.06019059

> pamll $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 1905 0.1830581 0.05296141 0.2783372 0.0048433048
[2,]1 1509 0.1742203 0.04960529 0.2517370 0.0014245014
[3,1] 798 0.2979788 0.07808714 0.3932635 0.0034188034
[4,] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,]1 741 0.2710947 0.06482716 0.3586846 0.0037037037
[6,] 934 0.2175186 0.06793324 0.3502125 0.0005698006
[7,1 899 0.2288815 0.06994556 0.3970979 0.0034188034
[8,] 595 0.1653556 0.06120099 0.2537544 0.0051137187
[9,1 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[10,] 471 0.1704180 0.07195251 0.3211016 0.0005698006
[11,] 1314 0.1645510 0.04753626 0.2414223 0.0014245014

Resultados k = 12

> paml2 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml2 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.5444425 0.3586839 0.2312976 0.4561580 0.4877913 0.4731907 0.2969662 0.5229513 0.4269039
0.7426076 0.2968863 0.3284405

[1] 0.4164326

> paml2 $ objective
build swap
0.05941584 0.05809715

> paml2 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 1894 0.1830581 0.05239593 0.2783372 0.0048433048
[2,] 1407 0.1715807 0.04217479 0.2544842 0.0008547009
[3,1 798 0.2979788 0.07808714 0.3932635 0.0034188034
[4,1 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,] 741 0.2710947 0.06482716 0.3586846 0.0037037037
[6,] 934 0.2175186 0.06793324 0.3502125 0.0005698006
[7,1 899 0.2288815 0.06994556 0.3970979 0.0034188034
[8,] 523 0.1599143 0.05151363 0.2537544 0.0045294316
[9,] 272 0.1648269 0.05686819 0.3154588 0.0045294316
[10,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[11,] 471 0.1704180 0.07195251 0.3211016 0.0005698006
[12,]1 1227 0.1499596 0.04305361 0.2324741 0.0008547009
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Resultados k = 13

> paml3 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml3 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3947059 0.3590647 0.2312976 0.4561580 0.4400695 0.4314080 0.2969675 0.5232217 0.4124486
0.7426076 0.2958592 0.3286021 0.3850650

[1] 0.3790343

> paml3 $ objective
build swap
0.05737560 0.05566833

> paml3 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1] 619 0.1757435 0.04231951 0.2298835 0.0005698006
[2,] 1407 0.1715807 0.04217479 0.2544842 0.0008547009
[3,1] 798 0.2979788 0.07808714 0.3932635 0.0034188034
[4,1] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,1 731 0.2710947 0.06379763 0.3586846 0.0076778212
[6,] 937 0.2175186 0.06856001 0.3502125 0.0014245014
[7,1 899 0.2288815 0.06994556 0.3970979 0.0034188034
[8,] 523 0.1599143 0.05151363 0.2537544 0.0045294316
[9,1 275 0.1711820 0.05809953 0.3218138 0.0045294316
[10,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[11,] 444 0.1677145 0.06616835 0.3253082 0.0014245014
[12,] 1227 0.1499596 0.04305361 0.2324741 0.0008547009
[13,] 1306 0.1933814 0.04097321 0.2489984 0.0005698006
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Resultados k = 14

> paml4 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml4 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3947059 0.3590647 0.2688858 0.4561580 0.4400695 0.3545006 0.4312981 0.5232217 0.3228130
0.4124486 0.7426076 0.2958592 0.3286021 0.3850650

[1] 0.3858581

> paml4 $ objective
build swap
0.05546795 0.05382891

> paml4 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1 619 0.1757435 0.04231951 0.2298835 0.0005698006
[2,]1 1407 0.1715807 0.04217479 0.2544842 0.0008547009
[3,1] 677 0.2812814 0.06455366 0.3803122 0.0034188034
[4,] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,1 731 0.2710947 0.06379763 0.3586846 0.0076778212
[6,] 258 0.2346871 0.07443551 0.3798590 0.0170650442
[7,1 937 0.2175186 0.06856001 0.3502125 0.0014245014
[8,] 523 0.1599143 0.05151363 0.2537544 0.0045294316
[9,1 762 0.2288815 0.05774749 0.3970979 0.0034188034
[10,] 275 0.1711820 0.05809953 0.3218138 0.0045294316
[11,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[12,] 444 0.1677145 0.06616835 0.3253082 0.0014245014
[13,] 1227 0.1499596 0.04305361 0.2324741 0.0008547009
[14,] 1306 0.1933814 0.04097321 0.2489984 0.0005698006
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Resultados k = 15

> paml5 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml5 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.4092910 0.3588281 0.2688858 0.4561580 0.4317401 0.3545006 0.5183764 0.5230222 0.4294478
0.3228130 0.4204903 0.7426076 0.3999233 0.3284686 0.3710361

[1] 0.3956835

> paml5 $ objective
build swap
0.05365580 0.05202006

> paml5 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 616 0.1393224 0.04174391 0.2133017 0.0005698006
[2,] 1407 0.1715807 0.04217479 0.2544842 0.0008547009
[3,1] 677 0.2812814 0.06455366 0.3803122 0.0034188034
[4,1] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.0025641026
[6,] 258 0.2346871 0.07443551 0.3798590 0.0170650442
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.0136141636
[8,] 523 0.1599143 0.05151363 0.2537544 0.0045294316
[9,1 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.0136141636
[10,] 762 0.2288815 0.05774749 0.3970979 0.0034188034
[11,] 273 0.1530939 0.05725071 0.2904776 0.0045294316
[12,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[13,] 395 0.1911750 0.05957048 0.3317298 0.0025641026
[14,] 1227 0.1499596 0.04305361 0.2324741 0.0008547009
[15,] 1317 0.1671968 0.04166835 0.2634527 0.0005698006
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Resultados k = 16

> paml6é $ silinfo $ clus.avg.widths; pamlé $ silinfo $ avg.width

[1] 0.4154641 0.3766681 0.2688858 0.4561580 0.4306456 0.3545006 0.5181528 0.5778726 0.4294478
0.3226886 0.5674857 0.5360287 0.7426076 0.4061689 0.3661335 0.3684559

[1] 0.4114227

> pamlé $ objective
build swap
0.05220435 0.05060473

> paml6é $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,] 613 0.1127481 0.04128549 0.2040648 0.0005698006
[2,]1 1357 0.1495209 0.03883387 0.2327239 0.0008547009
[3,1] 677 0.2812814 0.06455366 0.3803122 0.0034188034
[4,] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.0025641026
[6,] 258 0.2346871 0.07443551 0.3798590 0.0170650442
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.0136141636
[8,] 500 0.1293768 0.04771908 0.2248774 0.0106430606
[9,1 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.0136141636
[10,] 762 0.2288815 0.05774749 0.3970979 0.0034188034
[11,] 169 0.1782731 0.04752770 0.2308375 0.0188237688
[12,] 242 0.1530939 0.04860288 0.2660689 0.0053841325
[13,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[14,] 392 0.1911750 0.05872164 0.3317298 0.0025641026
[15,] 1168 0.1440064 0.03872937 0.2217963 0.0008547009
[16,] 1317 0.1671968 0.04166835 0.2634527 0.0005698006
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Resultados k = 17

> paml7 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml7 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3918142 0.3766564 0.2688858 0.4561580 0.4153875 0.3545006 0.5153051 0.5777943 0.4294478
0.3226886 0.5746021 0.5401895 0.7426076 0.4261075 0.3661145 0.3373024 0.1782657

[1] 0.3940078

> paml7 $ objective
build swap
0.05107936 0.04943419

> paml7 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1 554 0.1127481 0.03993177 0.1988645 0.0011396011
[2,]1 1357 0.1495209 0.03883387 0.2327239 0.0008547009
[3,1] 677 0.2812814 0.06455366 0.3803122 0.0034188034
[4,1] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.0025641026
[6,] 258 0.2346871 0.07443551 0.3798590 0.0170650442
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.0136141636
[8,] 500 0.1293768 0.04771908 0.2248774 0.0106430606
[9,1 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.0136141636
[10,] 762 0.2288815 0.05774749 0.3970979 0.0034188034
[11,] 168 0.1566493 0.04674945 0.2174614 0.0188237688
[12,] 241 0.1530939 0.04820014 0.2660689 0.0079627215
[13,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[14,] 374 0.1645106 0.05418044 0.2972800 0.0025641026
[15,] 1168 0.1440064 0.03872937 0.2217963 0.0008547009
[16,] 711 0.1685692 0.03095072 0.2120282 0.0011396011
[17,] 685 0.1737261 0.04014780 0.2400299 0.0019943020
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Resultados k = 18

> paml8 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml8 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3918142 0.3766564 0.2077717 0.4561580 0.4153875 0.3716100 0.5152374 0.2387775 0.5777943
0.4294478 0.5746021 0.5401895 0.7426076 0.4261075 0.3661145 0.3369000 0.3373024 0.1782657

[1] 0.3902539

> paml8 $ objective
build swap
0.04999662 0.04848156

> paml8 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1 554 0.1127481 0.03993177 0.1988645 0.0011396011
[2,]1 1357 0.1495209 0.03883387 0.2327239 0.0008547009
[3,] 420 0.1999148 0.05674907 0.3549620 0.0059684195
[4,] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.1000000000
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.0025641026
[6,] 242 0.2542959 0.06946987 0.3796493 0.0105471741
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.0136141636
[8,] 446 0.2683768 0.05980463 0.3803122 0.0052299552
[9,1] 500 0.1293768 0.04771908 0.2248774 0.0106430606
[10,] 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.0136141636
[11,] 168 0.1566493 0.04674945 0.2174614 0.0188237688
[12,] 241 0.1530939 0.04820014 0.2660689 0.0079627215
[13,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.1000000000
[14,] 374 0.1645106 0.05418044 0.2972800 0.0025641026
[15,] 1168 0.1440064 0.03872937 0.2217963 0.0008547009
[16,] 589 0.1911612 0.05114160 0.3370622 0.0052299552
[17,] 711 0.1685692 0.03095072 0.2120282 0.0011396011
[18,] 685 0.1737261 0.04014780 0.2400299 0.0019943020
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Resultados k = 19

> paml9 $ silinfo $ clus.avg.widths; paml9 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3918142 0.3132024 0.2077717 0.4561580 0.4153875 0.3716100 0.5152374 0.2387775 0.5644499
0.4294478 0.5622228 0.5285258 0.7426076 0.4261066 0.3238739 0.2292433 0.3369000 0.3373024
0.1782657

[1] 0.3703686

> paml9 $ objective
build swap
0.04898564 0.04753788

> paml9 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1 554 0.1127481 0.03993177 0.1988645 0.001139601
[2,] 1253 0.1476542 0.03734028 0.2272587 0.001139601
[3,] 420 0.1999148 0.05674907 0.3549620 0.005968420
[4,] 554 0.3062243 0.08090812 0.4580879 0.100000000
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.002564103
[6,] 242 0.2542959 0.06946987 0.3796493 0.010547174
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.013614164
[8,] 446 0.2683768 0.05980463 0.3803122 0.005229955
[9,1 500 0.1252982 0.04771092 0.2250985 0.010643061
[10,] 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.013614164
[11,] 168 0.1566493 0.04674945 0.2174614 0.018823769
[12,] 241 0.1530939 0.04820014 0.2660689 0.007962722
[13,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.100000000
[14,] 374 0.1645106 0.05418044 0.2972800 0.002564103
[15,] 725 0.1504632 0.03066665 0.1939371 0.001139601
[16,] 547 0.1334616 0.03571621 0.2091817 0.002549616
[17,] 589 0.1911612 0.05114160 0.3370622 0.005229955
[18,] 711 0.1685692 0.03095072 0.2120282 0.001139601
[19,] 685 0.1737261 0.04014780 0.2400299 0.001994302
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Resultados k = 20

> pam20 $ silinfo $ clus.avg.widths; pam20 $ silinfo $ avg.width

[1] 0.3918142 0.3132024 0.2077717 0.4321795 0.4152929 0.3716100 0.5152374 0.2387775 0.5644499
0.4294478 0.5622228 0.1793920 0.5285258 0.7220832

[15] 0.4261066 0.3238739 0.2292433 0.3369000 0.3373024 0.1782657

[1] 0.36262

> pam20 $ objective
build swap
0.04803732 0.04663282

> pam20 $ clusinfo

size max diss av_diss diameter separation
[1,1 554 0.1127481 0.03993177 0.1988645 0.001139601
[2,] 1253 0.1476542 0.03734028 0.2272587 0.001139601
[3,] 420 0.1999148 0.05674907 0.3549620 0.005968420
[4,] 320 0.1823189 0.05451406 0.3430989 0.006741720
[5,]1 735 0.2710947 0.06417914 0.3586846 0.002564103
[6,] 242 0.2542959 0.06946987 0.3796493 0.010547174
[7,1 743 0.1924415 0.05060856 0.3318771 0.013614164
[8,] 446 0.2683768 0.05980463 0.3803122 0.005229955
[9,1 500 0.1252982 0.04771092 0.2250985 0.010643061
[10,] 233 0.1709112 0.05765964 0.2599367 0.013614164
[11,] 168 0.1566493 0.04674945 0.2174614 0.018823769
[12,] 234 0.2877320 0.07855650 0.4086550 0.006741720
[13,] 241 0.1530939 0.04820014 0.2660689 0.007962722
[14,] 220 0.1569194 0.03762462 0.2719901 0.100000000
[15,] 374 0.1645106 0.05418044 0.2972800 0.002564103
[16,] 725 0.1504632 0.03066665 0.1939371 0.001139601
[17,] 547 0.1334616 0.03571621 0.2091817 0.002549616
[18,] 589 0.1911612 0.05114160 0.3370622 0.005229955
[19,] 711 0.1685692 0.03095072 0.2120282 0.001139601
[20,] 685 0.1737261 0.04014780 0.2400299 0.001994302




