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APRESENTAGAO DO GUIA DE AULA

Esse guia foi desenvolvido para o mini-curso de Analise Multivariada de Dados com apoio de
Softwares Estatisticos a ser apresentado durante a 632 edicdo do SBPC em Goiania-GO. O suporte a
esse material provém de dois softwares em versdo Demo e Trial: Sphinx® e Systat®, disponiveis para
download através dos sites de seus distribuidores.

O objetivo desse material é avaliar suporte para o participante que contara com outro recurso
didatico que sdo os arquivos-exemplos disponiveis no cd do curso. Com relagcao a bibliografia, foram
empregadas duas obras fundamentais para o pesquisador e disponiveis em Portugués: Hair et al
2009 e Favero et al (2010), sendo a primeira obra classica internacional sobre Analise Multivariada de
Dados e a segunda uma excelente publicacdo brasileira com apelo mais pratico, mas igualmente rica
na esséncia da teoria estatistica.

Esse material foi desenvolvido pelo Prof. Solon Bevilacqua, do departamento de Administracdo da
UFG campus Cataldo-GO. O e-mail para contato é solbev@gmail.com e telefone 64-3441.5623.

O QUE E ANALISE MULTIVARIADA?

Definir Andlise Multivariada ndo é tarefa simples e, de acordo com Hair et al (2009) todos os
métodos estatisticos que simultaneamente analisam multiplas medidas sobre cada individuo ou
objeto sob investigacdo pode ser considerada Andlise Multivariada. “Qualquer andlise simultanea de
mais de duas varidveis de certo modo pode ser considerada Analise Multivariada” (p. 26).

Escalas de Medida

As varidveis utilizadas em estudos que envolverdao Andlise Multivariada objetivam tratar fenémenos
de dispersdo e posi¢ao para os dados. O primeiro fendmeno possibilita combinar andlises com desvio
padrdo, média, bem como correlagao. Ja o segundo possibilita analises como histogramas de classes.
Dessa forma, ja no projeto do estudo, se torna evidente prever o tipo de questdo a ser construida em
fungdo da andlise futura.

De acordo com Hair et al (2009, p. 27) “analisar dados envolve a parti¢do, a identificagdo e a medida
de variagdo em um conjunto de varidveis, seja entre elas ou entre uma varidvel dependente e uma
ou mais varidveis independentes”. Basicamente ha dois tipos de dados, os considerados ndo métricos
(qualitativos) e os métricos (quantitativos). Os primeiros sdo aqueles classificados como atributos,
caracteristicas ou propriedades categdricas que identificam ou descrevem um objeto, sdo aquelas
classificagdes como um estado. As varidveis métricas prevéem quantidade ou magnitude.

As varidveis mais comuns ndo métricas sdo aquelas tidas como Ordinais, Categdricas e Intervalares
com zero arbitrario. As métricas sdo variaveis com zero absoluto ou as denominadas Razdo, também
chamadas de Abertas Numeéricas.

Escalas como ‘Likert’, conforme exemplos, a seguir sdo considerados ndo métricas:
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REGRESSAO MULTIPLA

A Regressdao Multipla representa uma das técnicas multivariadas mais comuns entre os
pesquisadores e sua difusdo se deve principalmente a amplitude de seu espectro e a facilidade de
adocdo. Seu emprego esta condicionado ao envolvimento de uma varidvel dependente ou de
resposta e ‘n’ variaveis independentes ou preditoras.

A problematica da técnica envolve prever o valor da varidvel dependente através de valores
desconhecidos das varidveis independentes, como por exemplo, o lucro relacionado a varias
operacgoes de pesquisa e desenvolvimento; propaganda e publicidade.

A relacdo entre as varidveis é medida pelo coeficiente de correlagéo (r) que varia de -1 a 1, indicando
correlacdo positiva ou negativa. Quanto mais préxima de zero, menos significativa serd. Valores
negativos indicam que se uma varidvel se torna maior, a outra fica menor, sendo, portanto
inversamente proporcional.

Como se mensura a confianga no modelo?

Comumente se utiliza a soma dos quadrados dos erros (SSE), mas sua divisdo pela Soma total dos
Quadrados é tida como mais usual e essa sera aquela abordada nesse guia. A origem dessa divisdo
apresenta o Coeficiente de Correlagdo (R%). Quando a equacdo da Regressdo contém mais de uma
variadvel preditora o valor do R? contempla todos os efeitos combinados de toda a variavel estatistica
na previsdo. Se tivermos, por exemplo, um valor de 0,85, temos que 85% da variagdo na variavel
dependente é explicada pelas varidveis independentes. No que se refere ao tamanho da amostra e
conforme Hair et al (2009) em amostras pequenas, caracterizadas por menos de 20 observacdes, sdo
apropriadas analise apenas por Regressdo Simples.

E importante ressaltar que dificilmente teremos R® centrado exatamente em 1 em funcéo de que, de
acordo do Favero et al (2010) é praticamente impossivel termos todos os pontos em cima da reta de
tendéncia. Se supostamente tivéssemos os pontos com correlagdo perfeita, ndo haveria residuos,
portanto um modelo com auséncia de outliers.

O autor reforca que sempre havera ressalvas na interpretagdo do R” visto que essa medida captura
apenas a importancia das varidveis contidas no modelo, desconsiderando varidveis periféricas. Assim
ocorre com o exemplo citado pelos autores, que envolve a analise de um R* em 0,30 para uma cesta
de agbes. A explicagdo parece pequena, mas estamos desconsiderando a existéncia de inUmeros
outros fatores periféricos.

ANALISE FATORIAL [AF]

A AF é uma técnica de reducdo de dados que objetiva promover analises que reportem a estrutura
das inter-relagbes entre um grande numero de varidveis, definindo um conjunto de dimensdes
latentes comuns (fatores), conforme afirma Hair et al (2009). Essa técnica difere das demais técnicas
de dependéncia em funcdo de se considerar as varidveis originais do modelo como dependentes,
todas serdo inter-correlacionadas, sem a pré existéncia de uma variavel de resposta. Adicionalmente
em funcdo de seu cardter de reducdo de dados a técnica também pode ser considerada como
exploratoria.

Com relagdo ao procedimento de execucdo da AF é recomendado que ndo se operacionalize a
técnica sem que haja 50 casos, sendo recomendado pelo autor mais de 100 observag¢des ou ainda
outra proporc¢do de 20 casos para cada variavel.

Como se mensura a confianga no modelo?

O relatério de saida de softwares como o Systat® ja apresentam no corpo das analises o valor
encontrado para o RSQ, Correlagdao Quadratica. O coeficiente alternativo de correlagdao ao quadrado
2
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(RSQ), informa a proporcdo de variabilidade dos dados do modelo, sempre oscilando entre zero e 1,
onde o primeiro valor representa que o modelo é ruim e o segundo o contrario.

Em Hair et al (2009, p. 98) temos mais duas opg¢des para a confiabilidade das analises com a AF que
poderdo também ser mais bem estudadas: o teste Bartlett de Esfericidade e a MAS (medida de
adequacdo da amostra). Em Favero et al (2010, p. 254) os dois testes também sido descritos de forma
pratica.

Quantos fatores devo extrair?

Basicamente temos trés procedimentos a adotar, sendo o mais tradicional o critério a priori, baseado
em estudos preliminares e secundarios. O pesquisador dominando quantos fatores existem, ja
informa ao software de analise quantos fatores ele deseja calcular.

O segundo critério é o da raiz latente, igualmente muito utilizada e, nesse caso vamos considerar
apenas os autovalores ou raizes latentes maiores do que 1;

O teste scree normalmente é apresentado diretamente por softwares como o Systat® e sua analise é
intuitiva no sentido de que apenas observando a tendéncia dos dados é possivel determinar o
numero correto de fatores a extrair. Quando o grafico inicia sua ‘horizontalizacdo’ é o momento o
corte para os fatores.

Verificada a consisténcia do modelo e o nimero de fatores a extrair roda-se a operac¢do no software
especifico obtendo a carga fatorial que sdo as correlagdes de cada varidvel sob exame. Conforme
Hair et al (2009, p. 103) “essas cargas indicam o grau de correspondéncia entre a varidvel e o fator,
sendo que as maiores cargas nomeiam os fatores. Comumente o pesquisador ndo adota algum tipo
de rotagdo, mas conforme o autor, a rota¢do é indicada pois simplifica a estrutura fatorial , e
normalmente é dificil determinar se fatores ndo rotacionados serdo significativos. A seguir é
apresentada a tela do Systat® para as rotagdes possiveis e costumeiramente empregadas.

.R. Analyze: Factor Analysis @

Model Hotati0n| Save | Hesampling.l

@ Mo rotation
W arima
Equamax
Quartimax
Orthomax 1
Oblimin 1]

@@I@ [ Ok ]| Cancel |

O objetivo da rotacdo é redistribuir a variancia dos primeiros fatores para os ultimos para atingir um
padrdo fatorial mais simples. O pesquisador pode ir retirando varidaveis com baixa carga fatorial a fim
de ajustar o modelo e aumentar sua eficacia. Maiores detalhes podem ser obtidos em Hair et al
(2009, p. 103).

Figura 1: Andlise Fatorial
Fonte: Systat®
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O modelo de AF para melhor significancia estatistica deve obedecer ao critério do tamanho da
amostra. Dessa forma um projeto com amostra maior aceita cargas fatoriais menores nas andlises.
Hair et al (2009, p. 107) propde um modelo para identificacdo de cargas fatoriais significantes com
base no tamanho da amostra.

Tabela 2: Uso gerencial da Analise Conjunta

Carga Fatorial Tamanho necessario da amostra para significancia
0,30 350
0,35 250
0,40 200
0,45 150
0,50 120
0,55 100
0,60 85
0,65 70
0,70 60
0,75 50

Fonte: Hair et al et al (2009, p. 107)

A Andlise Fatorial é considerada excelente como técnica de reducdo e exploracdo de dados,
entretanto suas multiplas interpretacdes quando dos procedimentos acarreta inUmeras divergéncias.
As duas principais limitacdes se referem a forma que os fatores sdo extraidos e no tocante a rotacao
dos eixos fatoriais. Ambos os procedimentos deixam margem para analises varidveis o que impacta
no resultado final da AF.

Integra¢dao com outras técnicas

Sendo o objetivo da técnica de AF reduzir a quantidade de dados transformando o modelo em um
conjunto menor de variaveis (fatores), ndo correlacionados. Dessa forma podemos avangar para
empregar outras técnicas de forma sequencial. Segundo Favero et al (2010) os escores fatoriais
podem ser utilizados, caso ndo haja perda significativa de variancia explicada pelos fatores gerados”
(p. 260). As técnicas a serem utilizadas em integra¢do poderiam ser a Regressdao Multipla, Andlise de
Discriminante ou ainda Regressao Logistica.

ANALISE CONJUNTA DE ATRIBUTOS

A Anadlise Conjunta de Atributos é uma técnica sofisticada e emergente de andlise e tem registrado
expressiva aceitacdo e utilizacdo. Segundo Aaker, Kumar e Day (2004) ja na década de 1980 mais de
400 andlises conjuntas para fins comerciais eram realizadas anualmente. Conforme os autores as
aplica¢Oes para a técnica que recebem destaque seriam:

e Em andlises em que os produtos ou servicos possuem um numero de atributos, cada qual com
dois ou mais niveis;

e Onde ndo existam ainda combinacgdes possiveis entre os niveis de atributos;
e Onde possa existir expansado dos niveis dos atributos para além daqueles disponiveis na ocasido;
¢ Onde a tendéncia geral seja provavel e ja conhecida sobre os atributos

A Andlise Conjunta é adequada para algumas formas de segmentag¢do. Sua aplicagdo principal recai
diretamente sobre a medi¢do de preferéncias do comprador para os niveis de atributo de produto e,
conforme Green e Krieger (1991) nos beneficios que o comprador possa obter a partir dos atributos
desse consumo.
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Tabela 2: Uso gerencial da Analise Conjunta

Segmentacao de Mercado Comportamento do Consumidor
Isolar grupos de clientes Formacgao de Conceito de Produto
Identificar oportunidades Definicdo de contribuicdo de cada Atributo

Identificar combinacdes de objetos Definicao de Preferéncias

Fonte: Adaptado de Hair et al et al (2009, p. 327)

Nesse sentido a CA apresenta ao entrevistado um conjunto de atributos independentes, geralmente
sob forma hipotética ou uma alternativa real e, em seguida, exige avaliacdo ou preferéncia da
alternativa. Dessa forma, a CA é superior a outros métodos, pois permite uma visdo mais realista
para os trade-offs.

Como a CA revela dados de utilidade a partir de amostra selecionada, segundo Motta (1987, p. 22) é
possivel estudar as discrepancias de utilidade ao longo dessa amostra, “procurando identificar
grupos distintos de consumidores, sendo util para analise de segmentag¢do”. Poder-se-ia submeter as
utilidades obtidas em cada nivel a um programa de aglutinacdo dos entrevistados, a partir das
respostas fornecidas individualmente.

Adicionalmente, Bittencourt e Fachel (1999), afirmam que através de combinac¢des que representam
conjuntos de escolhas reais, a técnica proporciona a identificacdo de configuracbes étimas de
produtos ou servicos, que esclarecem potencial de novas oportunidades de mercado ou potencial de
consumo. Portanto o objetivo da técnica é determinar as contribuicdes das variaveis preditoras e de
seus respectivos niveis, para construir um modelo consistente de preferéncias de consumo.

A Andlise Conjunta pode também ser util quando houver interesse em avaliar as percepcdes dos
consumidores em relagdo a diversos estimulos pertencentes a um mesmo propdésito. Conforme
Motta (1987) as utilidades presentes em cada estimulo confere ganhos frente ao método tradicional
decompositivo, afinal o consumidor se posiciona frente a uma cesta de opgdes e nao para utilidades
isoladas. Reagindo a estimulos apresentados pela combina¢do de niveis de atributos, o consumidor
da margem para que se avance até sua estrutura mental de compensag¢do, provendo informagdes
valiosas sobre seu sistema de valores e de avaliagao de preferéncias.

Com relacdo a Analise de Conglomerado, Hair et al (2009) aborda a técnica sugerindo seu emprego
para a definicdo da relagdo de interdependéncia entre o conjunto de variaveis. Segundo o autor, as
aplicagGes mais classicas envolvem a segmentacdo de mercado, compreensdo do comportamento do
consumidor e identificacdo das oportunidades de um novo produto. Conforme Favero et al (2009) a
variavel estatistica de agrupamento se define como o conjunto de atributos das observagdes que
servirdo de base para a determinacdo da similaridade entre elas. Essa base gerada a partir de
atributos torna-se mais robusta se proveniente de uma técnica que privilegie o emprego desses
dados de entrada, como é o caso da Analise Conjunta.

Considerando a metodologia original de Green e Krieger (1991) e as limitagcdes encontradas pelos
autores, tem-se que a ferramenta é tida como um recurso de planejamento e de analise de
sensibilidade para explorar alternativas de produtos e estratégias de precgos. A técnica ndo fora
testada para atributos intangiveis como conforto, e muita pesquisa adicional serd necessaria antes
que o seu potencial seja comprovado.

Operacionalizagao da AC

O inicio de um trabalho envolvendo a AC prevé a escolha de atributos (tangiveis ou intangiveis) e a
consequéncia definicdo de seus niveis. Softwares com o Systat® reportam em seu relatério de saida
um modelo para as utilidades parciais, que indicam a utilidade de cada atributo e seus niveis. No
exemplo a seguir consideramos que o problema de pesquisa seja identificar como é formada a cesta
de consumo de determinado produto considerando dois atributos: Conforto e Preco.
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Escolhemos o atributo Conforto em seus niveis ‘alto’, ‘médio’ e ‘baixo’ e Pre¢o, ‘23.000,00’ e
24.000,00’. Temos uma relagdo de niveis em 3*2 que ird possibilitar a criacdo de 6 trade off’s. A
terceira coluna sera destinada para a nota a ser dada para cada possibilidade de escolha.

Quantidade excessiva de perfis para resposta origina complicacdo para o respondente, pois 0 mesmo
terd que se posicionar para um nimero grande de possibilidades de escolha. Uma forma intuitiva de
identificar a confiabilidade do modelo é a observacdao do diagrama de Shepard para o ajuste dos
dados, conforme na figura a seguir.

Shepard Diagram

Joint Score

0 5 10 15 20
Data

Figura 2: Diagrama de Shepard

Fonte: Systat®

Temos que a soma (em moddulo) das utilidades parciais para Conforto gera o valor de 1,43 e para
Preco registra 0,70. A utilidade total do modelo é 2,13, reportando que a utilidade total para
Conforto é 66,94% da utilidade total e 32,06% para Pregco. Fundamentalmente os consumidores
adquirem esse produto em fun¢do do Conforto que proporciona.

Parameter Estimates {Part Worth's)

CONFORTO(1): CONFORTO{2): CONFORTO(3): PRECO(1): PRECO(2)
0,628 -0,371 0,371 0,380 -0,326

Figura 3: Utilidades Parciais
Fonte: Systat®

ESCALONAMENTO MULTIDIMENSIONAL

A técnica de analise multivariada Escalonamento Multidimensional [EMD] tem como finalidade no
dizer de Favero et al (2010) mapear distancias entre pontos em uma representacdo grafica espacial
e, portanto, ajuda o pesquisador na identificacdo de dimensdes-chave inerentes a avaliagGes feitas
por respondentes quanto a determinados objetos (p. 307).

A técnica permite tratar dados métricos e ndo métricos a partir de medidas de dissimilaridades onde
valores maiores representam distancia maior e o mesmo ocorre para os valores menores, tornando a
técnica conforme Favero (2010), bastante intuitiva.
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Estimulo A Estimulo B Estimulo C
Estimulo A -
Estimulo B 9 -
Estimulo C 8 4 -

Quadro 1: Matriz de dissimilaridade
Fonte: Adaptado de Favero et al (2010, p. 311)

O processo para o calculo do relatério é tido como simples e sua execucdo exige que o pesquisador
insira as respostas para a matriz e determine o numero de dimensdes a analisar, conforme a seguir.

[ =

Maodel | Configuration |

Available variable(s):
MCONGR

TCC
CONSULT

EE Advanced: Multidimensional 5caling

Selected variable(s):

HNCOWGR
TCC
COMSULT

Add >

BAMCA <~ Remove BAMCA

Shape Split loss
Square [similarities model] @ Mone
@ Rectangular [unfolding model] By matrix
Fows: 15 By rows
Loss function
Dimenzion: 3
@ Kruskal
v R-metric: 2
oung

Rearession: | paona - Iteratiorn:s: 50

Guttman Comvergence: 0.005

‘weight

Save | Digtances J
@@@ [ oK ]| Cancel |

Figura 3: Utilidades Parciais

Fonte: Systat®

A confiabilidade do modelo é apresentada a partir de dois elementos: o nivel de Stress e o MSQ.
Adicionalmente estd a disposicdo do pesquisador o diagrama de Shepard para visualizagdo da

disposi¢do dos dados.

Como se mensura a confianga no modelo?

Stress

Kruskal (1964) propds uma medida de adequacdo de ajuste para avaliar o quanto se aproximam as
distancias derivadas dos dados de dissimilaridade daqueles fornecidos pelos respondentes. Quanto
maior o nivel de Stress, pior o ajuste dos dados, considerando que seu valor minimo serd zero. O
autor sugere que o Stress seja tratado da seguinte forma:
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Tabela 2: Uso gerencial da Analise Conjunta

Stress Adeauacao do Aiuste
20% Pobre
10% Razoavel
5% Bom
2,5% Excelente
0% Perfeito

Fonte: Adaptado de Hair et al et al (2009, p. 327)
RSQ (Correlagao Quadratica)

O coeficiente alternativo de correlagdo ao quadrado (RSQ), informa a proporc¢do de variabilidade dos
dados do modelo, sempre oscilando entre zero e 1, onde o primeiro valor representa que o modelo é
ruim e o segundo o contrario.

No caso a seguir, do arquivo ‘Professores.sav’ de Favero et al (2010) é possivel construir uma tabela
como a seguir, onde é apresentado o Stress para cada dimensdo, bem como o RSQ. Ambos
indicadores de adequacdo para o estudo, sendo que o primeiro esta proximo da perfeicao.

Iteration History
[teration | STRESS
0,166
0,126
0,102
0,089
0,081
0,075
0,071
0,087
0,074
0,068
0,064
0,051

Wi =D MM Wik =D

Stress of Final Configuration : 0,061
Proportion of Variance (RSQ) © 0,832

Figura 4: Stress
Fonte: Systat®

ANALISE DE AGRUPAMENTOS

A técnica de Anadlise de Agrupamentos ou Cluster Analysis se refere a um procedimento de
interdependéncia para os dados a partir da idéia de similaridade, conforme Favero et al (2010). Sua
aplicacdo pode ser observada em dreas distintas, desde marketing até ciéncias bioldgicas, afinal seu
objetivo é segmentar dados em grupos homogéneos e heterogéneos entre si. Para fins didaticos a
histéria dessa técnica bem como visGes de outros autores pode ser aprofundada em Favero et al
(2010, p. 197).

Com relacdo a Analise de Conglomerado, Malhotra (2001) aborda a técnica sugerindo seu emprego
para a definicdo da relagdo de interdependéncia entre o conjunto de varidveis. Segundo o autor, as
aplicagGes mais classicas envolvem a segmentacdo de mercado, compreensdo do comportamento do
consumidor e identificacdo das oportunidades de um novo produto. Conforme Favero et al (2010) a
variavel estatistica de agrupamento se define como o conjunto de atributos das observacbes que
servirdo de base para a determinacdo da similaridade entre elas. Essa base gerada a partir de
atributos torna-se mais robusta se proveniente de uma técnica que privilegie o emprego desses

8
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dados de entrada, como é o caso da Andlise Conjunta. Para Brochado e Martins (2008) os métodos
hierdrquicos permitem recuperar a heterogeneidade existente nos dados e a obtencao simultanea de
estimativas ao nivel do individuo.

Alguns problemas associados ao emprego isolada da Andlise de Conglomerados sdao conhecidos e
detalhados em Aldenderfer e Blashfield (1984) e Everitt (1980). Destaca-se a questdo da validade dos
grupamentos, se efetivamente sdo genuinos, conferindo imprecisdao para o estudo mercadolégico.
Utilizar a Andlise Fatorial previamente n3do resolveria essa fragilidade considerando que, segundo
Aldenderfer e Blashfield (1984), poderia ocorrer uma perda de dados relevantes acarretando falha de
informacdo para a Analise de Conglomerados. Considerando a metodologia original de Green e
Krieger (1991) e as limitagdes encontradas pelos autores, tem-se que a ferramenta é tida como um
recurso de planejamento e de andlise de sensibilidade para explorar alternativas de produtos e
estratégias de precos. A técnica ndo fora testada para atributos intangiveis, e muita pesquisa
adicional serd necessaria antes que o seu potencial seja comprovado.

Malhotra (2001) aborda essa técnica, sugerindo seu emprego para a definicdo da relagdo de
interdependéncia entre o conjunto de varidveis. Segundo o autor, as aplicacbes mais classicas
envolvem a segmentacdo de mercado, compreensdo do comportamento do consumidor e
Identificacdo das oportunidades de um novo produto, sendo o ultimo, objetivo de aplicacdo dessa
técnica nesse estudo.

Com relagdo a questdo de confiabilidade, duas providencias podem ser tomadas, de facil emprego, a
primeira seria separar o grupo de dados em duas metades, e comparar os centrdides dos clusters nas
duas subamostras e a segunda seria ir realizando repeti¢des multiplas até a estabilizacao da solugdo
(Aeker, 2001).

Operacionaliza¢cao da Analise de Agrupamentos

A Andlise de Agrupamentos obedece a uma ldgica simples de operacdo, obedecendo ao seguinte
fluxo de procedimento, conforme Hair et al (2009, p. 389):

Estagio 1. Definicdo do objetivo da Anadlise de Agrupamentos:

Explorar ou formar classificacdo de objetos baseados na experiéncia;
Simplificacdo de dados;
Identificacdo de relagdo.

Nesse estdgio se seleciona as varidveis de agrupamento.

Estagio 2. Defini¢do do projeto de pesquisa;
Selecao de outliers;

Definicdo da medida de similaridade: correlacional ou de distancia. A primeira raramente é utilizada,
afinal conforme Hair et al, (2009, p. 393) “porque a énfase na maioria das aplica¢gdes da analise de
agrupamentos é sobre as magnitudes dos objetos, e ndo sobre os padrdes de valores.”

Definicdo da medida de distancia: Conforme o autor “essa medida se concentra na magnitude dos
valores e representam casos similares que estdo proximos, mas podem ter padrées muito diferentes
dos encontrados quando se usam medidas correlacionais” (p.393). Distancias menores representam
maior similaridade. O Software Systat® disponibiliza 15 medidas de distancia conforme a figura 5 e
nesse caso nos deteremos apenas na euclidiana por ser a mais difundida.
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Figura 4: Stress
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Figura 5: Medidas de Distancia
Fonte: Systat®

Estagio 3: Suposi¢des em analise de agrupamentos:

Nesse estagio a preocupacdo principal recai na representatividade da amostra e na
multicolinearidade. A primeira preocupacao é tida como normal em qualquer pesquisa quantitativa
gue haja interesse em fazer inferéncias para a populacdo. A segunda pode ser facilmente resolvida
com o empregada da distancia de Mahalanobis (D?) que segundo Hair et al (2009, p395) executa um
processo de padronizacdo dos dados e “estabelece uma escala em termos de desvio padrdo, bem
ComMo soma as variancia-covariancia acumulada dentro dos grupos”.

Estagio 4: Determinagdo de agrupamentos e avaliagao do ajuste geral

Nesse estagio o pesquisador ira decidir entre a escolha do método hierarquico e o ndo hierdrquico
Analisando agrupamentos pelo método Hierdrquico. O detalhamento dos dois métodos sdo
aprofundados em Hair et al (2009, p. 398-404) e em Favero et al (2010, p. 204-224). Ambos os
autores questionam sobre qual método deve ser escolhido e nas duas publicagGes encontramos a
resposta centrada no problema de pesquisa.

Qual o melhor método?

O método hierarquico ndo requer que o pesquisador conheg¢a a priori o nimero de cluster para
iniciar a particdo. Em contrapartida os objetos apds o agrupamento permanecerdao no mesmo
cluster. No método ndo hierarquico existe a necessidade de se conhecer o nimero sugerido de
agrupamentos e necessita de uma semente inicial e o nimero indicativo de cluster a serem
formados. O método K-means o mais popular dos métodos ndo hierdrquicos é bastante inadequado
guando a semente inicial aleatdria é utilizada sem a aplicacdao prévia de um método hierarquico.
Nesse guia os procedimentos serao feitos com o método hierarquico.
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Os autores reforcam que o método de escolha para o nimero de agrupamentos depende de uma
decisdo ad hoc, “em conceituacdo empirica com qualquer conceituacao de relagbes tedricas que
possam sugerir um nimero natural de agrupamentos” (Hair et al, p. 404).

Estagio 5: Interpretacdo dos agrupamentos

Nessa fase o pesquisador ird nomear os grupos a partir das caracteristicas dos mesmos, tais como
questdes demograficas e psicograficas. Trata-se de um trabalho de rotulamento com interpretagGes
relevantes a partir das particularidades exclusivas.

Estagio 6. Validagao e perfil dos agrupamentos

Em Hair et al (2009) tem-se que para validar a operagdo e os agrupamentos é interessante buscar
recursos a outra técnica de andlise multivariada, a Analise de Discriminante, onde se compara perfis
de escores médios dos agrupamentos. A varidvel dependente categdrica é a identificacdo prévia dos
grupos e as variaveis independentes sdo as caracteristicas demograficas, psicogréficas, entre outras.

Os seis estagios em um exemplo pratico:

Conforme a figura 5, optamos pela Andlise de Cluster do tipo hierarquico e Distancia Euclidiana. O
arquivo a ser adotado é o “Siderur_clusterteste.sav”. Escolhemos as 4 varidveis disponiveis e
rodamos a operagao no Systat®.

Clusters Joining at Distance | No. of Members
Cased Case8 1.184 242 2
Case 18 iCase 17 2048779 2
Case 22 Case 2569770 2
Case 25 :Casel2d 3913055 2
Case 18 (Case 16 5.301,662 3
Case 25 Case 23 6.200 537 3
Case 18 :Case 15 6.783541 4
Case 18 (Case 19 7.214163 5
Case 22 (Case 20 7.300,045 3
Case5 Cased 8.082 0863 2
Case 18 Case 22 10.871,339 g
Case 14 i Case 13 12.698 789 2
Case 14 i Case 18 13.507 416 fo
Cased Case10 14.557 486 3
Case7 iCasef 17.612,.418 2

Figura 7: Analise Individual dos Agrupamentos
Fonte: Systat®

Em andlise visual do grafico de dendograma ja é possivel perceber que ha formacdo de 3 grupos
distintos. A melhor forma para comprovar visualmente a presenca desses grupos é tracar uma linha
vertical que corte os agrupamentos finais, conforme a figura 6. Os dados agrupados seguem
conforme a figura 7.
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Figura 6: Analise dos Agrupamentos
Fonte: Systat®
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