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Resumo

O aumento da concorréncia especialmente no setor de servicos faz com que as empresas
procurem melhores préaticas gerenciais. Nesse contexto, técnicas de clusterizacdo vém
ganhando espacgo para identificar agdes que se adequem melhor aos perfis dos colaboradores.
Além disso, técnicas da Psicologia Pessoal, especialmente a area de analise de personalidade
tem ampla aplicagdo em estudos e empresas. O presente artigo aborda a clusterizagao por k-
means e Fuzzy C-Means, avaliados atraves do Silhouette Index (SI), além da anéalise de
componentes principais das amostras em uma loja de uma franquia de academia. As amostras
foram caracterizadas tanto por caracteristicas sociodemograficas e sua relagdo com a empresa,
bem como seus escores nos testes de personalidade baseados no Five Factors Model (FFM).
Os resultados indicam a formacgdo dois grupos que se diferenciam especialmente em idade,
tempo de empresa, salario e cargo, além de acompanhar os maiores escores no FFM. Os
clusters formados foram analisados gerencialmente, possibilitando a proposicdo de acdes para
cada grupo.
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1. Introducéo

A dinamizacdo da economia brasileira nos ultimos anos refletiu em aumento de
concorréncia, inlcusive no setor de fitness, o qual se destaca pelo surgimento de novas
empresas no mercado. Os indicadores econdmicos de Porto Alegre de outubro de 2013, em
relacdo ao de abril do mesmo ano, demonstram a abertura de 28 novos de estabelecimentos
em relacdo ao periodo anterior nesse setor, chegando ao total de 518 (excluidos os informais).
Os novos estabelecimentos sdo representados tanto pela criacdo de estabelecimentos
independentes, bem como pela expansdo ou surgimento de novas franquias.

O setor de franquias possui como caracteristica a grande padronizacdo dos seus
processos. Dentro desse contexto, a gestdo de recursos humanos galga espaco privilegiado nas
praticas que levam a resultados satisfatorios, tornando-se diferencial competitivo (SILVA,
2001). Para Liu et al. (2007), apds anélise da gestdo em mais de 19000 organizagdes, a area

de recursos humanos é fundamental para o terceiro setor, especialmente o planejamento
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desses recursos, pois pode ser o diferencial competitivo em termos de produtividade e
eficiéncia.

A éarea de Gestdo de Recursos Humanos € entendida como um conjunto de préaticas
empresariais envolvendo funcionarios de uma empresa com vistas a obtencdo de objetivos
individuais e da organizacdo (LANDY; CONTE, 2013). Essa area costuma ser subdivida em
trés grandes blocos: Psicologia Organizacional, Pessoal e dos Fatores Humanos (LANDY;
CONTE, 2013).

A éarea de Psicologia Pessoal (PP) € entendida como o campo da psicologia
responsavel pelo recrutamento, selecdo, treinamento, avaliagdo de desempenho, promocéo,
transferéncia e desligamentos (LANDY; CONTE, 2013). Ela assume que as pessoas S&o
diferentes em seus atributos e comportamentos no trabalho e que a informacdo sobre essas
diferencas pode ser utilizada para predizer, manter e aumentar a satisfacdo do funcionario e
seu desempenho, conforme apontado por Ahmada e Schroeder (2003). Embora a PP utilize
diversas técnicas dentro das suas diferentes areas, percebe-se que técnicas de agrupamentos de
funcionarios (clusters) ndo sdo amplamente utilizadas (AZEVEDO, 2013); quando utilizadas,
sdo em conjuntos com Curvas de Aprendizado, como o0 estudo de Uzumeri e Nembhard
(1998). Outra técnica associada & PP consiste no Five Factors Model (FFM), modelo de
personalidade baseado em cinco fatores: (i) neuroticismo; (ii) extroversdo; (iii) amabilidade,
(iv) escrupulosidade; (v) abertura para a experiéncia (VECCHIONE et al., 2012); tal técnica
vem sendo utilizada desde os anos 60 nos EUA e Europa com o objetivo de predizer o
desempenho de funcionarios (BARRICK; MOUNT, 1991).

Este artigo propde uma sistematica para agrupamento de funcionarios de uma loja de
uma franquia academia através de técnicas de analise multivariada. As variaveis descritivas
das caracteristicas dos funcionarios incluem os cinco fatores de personalidades oriundos do
FFM, avaliacbes de desempenho, econdmicas, sociais e demogréaficas. As observacoes
(funcionarios) serdo agrupadas através de técnicas que incluem K-Means e Fuzzy C-Means
(FCM); a qualidade dos grupos formados sera avaliada através do Silhouette Index (SI). Com
vistas ao aprimoramento dos agrupamentos formados, as variaveis serdo transformadas
através da ACP (Analise dos Componentes Principais).

O presente artigo encontra respaldo pratico e académico. A principal motivacao
pratica é a obtencdo de grupos consistentes de funcionarios, possibilitando entendé-los de
maneira mais completa e estabelecer técnicas de gestdo diferenciadas de acordo com 0s

grupos. Além disso, pode servir de piloto para demais estudos similares nas outras unidades



pertencentes a0 mesmo grupo. No aspecto académico, esse artigo inova ao inserir 0S
resultados da técnica FFM como variaveis de entrada em estruturas de clusterizagéo.

Este trabalho estd dividido em cinco secdes, além desta introducdo. A segunda
apresenta uma revisao da teoria acerca das técnicas de formacéo de cluster como K-Means,
FCM, ACP, SI, FFM e seus questionarios de aplicacdo. Na secdo 3 apresenta-se 0 metodo
proposto para geracgdo dos grupos de funcionérios, enquanto que a se¢do 4 traz a aplicacéo do
método proposto. A secdo 5 apresenta a conclusdo do estudo, bem como recomendacdes

futuras referente a estudos sobre agrupamento de funcionarios e modelos de personalidade.

2. Referencial Teorico

Esta secdo estd dividida em duas subsecBes. A primeira abrange ferramentas
multivariadas: ACP e técnicas de clusterizacdo, além de uma revisdo da literatura a fim de
identificar como técnicas para agrupamentos de trabalhadores foram utilizadas em outros
estudos Por altimo, é feita uma revisdo acerca do Five Factors Model (FFM) e os tipos de

questionarios relacionados.

2.1 Ferramentas Multivariadas

O objetivo geral das ferramentas multivariadas é a simplificacdo dos dados utilizados
em andlises. Busca-se diminuir a variedade e complexidade dos dados originais, tornado as
analises mais simples e exequiveis (RENCHER, 2002). Essa secdo aborda duas técnicas
multivariadas aplicadas no artigo: Analise de Componentes Principais e Ferramentas de

Clusterizagdo.

2.1.1 Analise de Componentes Principais

O objetivo da Anéalise de Componentes Principais (ACP) é encontrar uma base
ortogonal de vetores que maximizem a variancia de um conjunto de dados (HANSEN et al.,
2014). Assim, reduze-se o numero de dimens@es do conjunto, preservando o maximo possivel
de sua variabilidade, procurando pela dimensao onde as observacdes estariam mais afastadas
(RENCHER, 2002). A operacionalizagdo da ACP consiste no calculo dos autovetores (vy) da
matriz de covariancia, em que a magnitude de um autovalor 4, € igual a soma da variancia na
direcdo autovetor v; correspondente, denominado componente principal (CP). O préximo
componente principal sera, por sua vez, a combinagéo linear em que a soma das variancias na

direcdo ortogonal a v; seja a maxima possivel.



Os componentes principais (CPs) resultantes, Z3, Z,..., Z,, s&0 combinacdes lineares
das variaveis originais, Xi, Xa,..., Xp, através de pesos wi,wa,...,w,. Eles podem, portanto, ser
escritos conforme Z, = wiX; + woXo + ... + XpW, . Percebe-se, pois, que enquanto 0s pesos
ponderam as varidveis entre si, os CP os ponderam em relacdo as amostras (JOLLIFFE,
2002). E importante observar que a APC deve ser utilizada em um conjunto de dados em que
os valores de cada variavel das amostras estejam aproximadamente em uma mesma escala
(HARDLE; SIMAR, 2003). Os vetores podem ser normalizados ou ndo, dependendo da
utilizacdo especifica (HAIR et al., 2005).

Para a definicdo do nimero de CP a serem retidos, algumas técnicas sdo sugeridas por
Rencher (2002): (i) a soma da variancia dos CP se aproxime de 80% da variancia original; (ii)
selecionar os CP em que os autovalores A sdo superiores que a média dos autovalores; (iii)
usar a técnica do scree graph, em que 0s 4, sdo plotados num gréfico, e perceber a distincao
natural entre os grandes e pequenos autovalores, e (iv) testar a significancia dos Z
correspondentes aos maiores autovalores.

A ACP tem sido amplamente aplicada em cenarios distintos. Xu et al. (2014) realizam
monitoramento de processos multimodais através da técnica, enquanto Zhou et al. (2014)
aplicaram ACP em técnicas voltadas ao reconhecimento facial. Em outros campos da ciéncia,
Pdldaru et al. (2014) utilizaram ACP para avaliar a qualidade de vida em municipios da
Estonia, enquanto que Tan et al. (2015) utilizaram a técnica para estudar a relagdo entre

indicadores econdmicos, sociais e ambientais na China.

2.1.2 Clusterizacéo

A técnica multivariada conhecida como Cluster Analysis ou analise de agrupamentos
tem por objetivo encontrar padrdes dentro de uma amostra multivariada e agrupa-las
(HARDLE; SIMAR, 2003). Os clusters (agrupamentos) formados devem ser de maneira tal
que a sua homogeneidade intrinseca seja a maxima possivel, enquanto a heterogeneidade em
relagdo aos demais seja a maxima possivel (HAIR et al., 2010). Ela difere da técnica de
classificacdo, uma vez que na clusterizacdo 0s grupos e a quantidade em cada agrupamento
sdo desconhecidos (RENCHER, 2002). Os algoritmos de analise de grupos podem ser
classificados em dois grupos: hierarquicos e nao hierarquicos.

Segundo Rencher (2002), técnicas hierarquicas sdo aquelas que envolvem um
processo de sucessivos passos. Dentro dessas técnicas, destacam-se os aglomerativos e 0s

divisivos. No primeiro, segundo Hair el al. (2010), agrupam-se as amostras de acordo com



suas distancias, geralmente euclidianas; os clusters formados continuam sendo agrupados de
acordo com a sua proximidade até que todos os clusters originem um Unico grupo. J& 0s
métodos divisivos fazem o caminho inverso, partindo de um unico cluster que deve ser
sucessivamente dividido de acordo com a sua distancia interna. Uma vez alocado em
determinado grupo, o objeto ndo pode mais ser realocado, 0 que garante a hierarquia do
processo. Geralmente sdo representados através de dendogramas (RENCHER, 2002).

Ja os métodos ndo hierarquicos sdo aqueles em que objetos ou amostras sdo alocados a
um cluster, a partir da definicdo de um numero de grupos a ser formado (CORRAR et al.,
2009). Dois métodos ndo hierarquicos serdo abordados nesse estudo. O primeiro € o método
K-means, baseado na distancia euclidiana. Ele permite que um objeto, uma vez alocado a
determinado grupo, possa ser realocado a outro se a sua similaridade for maior com os objetos
daquele outro grupo (RENCHER, 2002). O método inicia com a divisdo das amostras em k
clusters definidos pelo pesquisador (HAIR et al.,, 2010). Em seguida, calculam-se os
centroides para cada cluster formado e as distancias (euclidianas) dos centroides para cada
observacao. Na sequéncia, ¢ feita uma realocacdo das amostras aos clusters de centroides mais
proximos. Esse é método iterativo, repetindo-se até que ndo haja variacao significativa nas

distancias de cada amostra a cada um dos centroides (RENCHER, 2002).

O outro método ndo hierdrquico a ser abordado é o Fuzzy C-Means (FCM). Para
Velmurugan (2014), o FCM é semelhante ao K-means tanto em estrutura como em
comportamento, entretanto nao considera que a barreira entre os clusters seja tdo rigida. Com
isso, permite que cada observacdo pertenca a diferentes clusters em determinado grau. Esse
grau pode ser calculado como funcdo da distancia desse vetor ao centroide ou outro vetor
representativo do cluster, a qual visa & minimizacéo da funcéo objetivo (1):

]m = ;‘czlzévzluil,ljldl’j (1)

onde c;é o centro de dimenséo d do cluster C;, ujj € 0 grau de ades&o de x;; no cluster Cj, N é o
namero de pontos de dados, m é o parametro que € um numero real maior do que 1, k € 0
numero de agrupamentos e dj; é a distancia euclidiana entre o ponto de dados x;; e o centro do

cluster C;. A seguinte restrigdo é valida para uij.
Zuj=1,parai=laN (2)

O processo iterativo de otimizagdo da fungdo objetivo (1) € dada com a atualizagdo de

uij e dos centros dos clusters c; dada por (3) e (4).



uy =——— (3)
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O procedimento iterativo acima é finalizado quando maxi{|u;j (k+1) - u;; (K)|} <, onde
C € um critério de parada entre 0 e 1 ¢ k representa os passos de iteracdo. Este procedimento
converge para um minimo local. As amostras sdo alocadas a cada grupo através de uma
funcéo de membro, o que justifica 0 comportamento Fuzzy do algoritmo, dado que pertence a
mais de um grupo por vez. Na sequéncia, é construida uma matriz U (cujos fatores séo
nameros entre 0 e 1), que representam o grau de associacdo entre as amostras e 0s centros de
clusters (BEZDEK et al., 1984). Assim, o algoritmo se completa com a seguinte iteracédo: (i)
inicializar a matriz U = [uij] com U (g); (ii) a cada k passo calcular o centro dos vetores Cy=
[cj] com Uy, (iii) atualizar Ugy com Ugeay; € (iv) se || Ugsry — Ug || < &, para. Sendo, volta a
(ii).

O FCM gera clusters em que o peso da funcdo de membro possui uma interpretacao
natural, ndo probabilistica. De tal forma, é fortemente utilizado em ciéncias naturais, visto que

consegue capturar esse comportamento.

Para Rousseeuw (1987), o Silhouette Index (SI), apresentado na equacdo (5), € uma
forma de avaliar quantitativamente a qualidade de uma clusterizacdo. Esse indice avalia
quanto uma amostra € similar as demais em seu grupo se comparado as do grupo mais
proximo a ela (STROIEKE et al., 2013):

N = _b®-a®
SI(Q) = max{b(i),a (i)} ®)

onde a(i) é a distancia média da amostra i em relacdo as demais do grupo em que foi alocado
e b(i) é a distancia média da amostra i em relacdo a do grupo vizinho mais préximo. Sendo
assim, o valor de Sl(i) esta no intervalo de -1 a +1, com os valores préximos +1 denotando
observacdes adequadamente inseridas no cluster de destino, enquanto o contréario acontece no
-1.

2.1.3 Técnicas para agrupamentos de trabalhadores
Técnicas de agrupamento tém sido crescentemente empregadas em diversos campos
de estudo, dentre os quais para tomada de deciséo e reconhecimento de padrdes (TABOADA,
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COIT, 2007) e inteligéncia de negdcios (TSENG et al., 2012). Taboda et al. (2007) utilizam o
método de k-means para a determinagdo dos clusters. Tsai et al. (2009) utilizam clusterizacéo
através de técnicas hierarquicas, a fim de agrupar itens em uma fabrica de latas na China para
otimizar os retornos nas ordens de producéo.

A aplicacdo de sistematicas de agrupamentos em Gestdo de Recursos Humanos
(GRH), conforme apontam Landy e Conte (2013), vem conquistando importancia, apesar de
pouco utilizadas (AZEVEDO, 2013). Alguns autores tém utilizado técnicas de clusterizacdo
associadas a Curvas de Aprendizagem em linhas de montagens da industria cal¢adista, através
de técnicas de anélise de componentes principais, Fuzzy C-Means, K-means e métodos Kernel
(ANZANELLO; FOGLIATTO, 2007; AZEVEDO, 2013). Dentro do campo da medicina,
Dreachslin et al. (2000) utilizaram técnicas para agrupamentos de enfermeiras em tratamentos
a pacientes através de técnicas hierarquicas. Yang et al. (2006) usam técnicas de mixed-

variable fuzzy c-means (MVFCM) para a formacao de células dentro de uma industria.

2.2 Five Factors Model

A personalidade pode ser definida como o conjunto de caracteristicas emocionais e
comportamentais de um individuo que geralmente se mantém constantes, tanto ao longo do
tempo, quanto em uma variedade de situacdes (LANDY; CONTE, 2013). Ao considerar o
modo habitual de um individuo responder a estimulos, a personalidade esta relacionada com
felicidade e comportamento, ndo sO6 na vida cotidiana, como no trabalho. Esses
comportamentos incluem desempenho, absenteismo, efetividade de equipes, turnover,
comportamentos ndo produtivos, satisfagdo no trabalho, dentre outros (STEELE et al., 2008).
Para Barrick et al. (2005) a personalidade, vista de forma isolada, tem mais poder preditivo
sobre o desempenho no trabalho do que teriam a inteligéncia ou a experiéncias sozinhas.
Além disso, hd menores diferencas entre idade, género e subgrupos étnicos que medicdes de
inteligéncia.

O aumento de interesse na mensuracdo da personalidade aumentou com o surgimento
de uma taxonomia para as dimensdes da personalidade, o chamado Big Five Model ou Five
Factors Model (FFM) (DIGMAN, 1990). As primeiras pesquisas no tema remetem a
McDougall (1932) e Cattell (1947) que apontaram dezesseis fatores de primeira ordem para a
personalidade e oito de segunda ordem. Estudos subsequentes reduziram o nimero de fatores,
aproximando-os da concepcdo original de McDougall de cinco fatores, os quais foram
consistentemente validados por diversos pesquisadores (BARRICK; MOUNT, 1991): (i)
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extroversao; (ii) neuroticismo; (iii) amabilidade; (iv) escrupulosidade; (v) abertura para a
experiéncia (VECCHIONE et al., 2012).

O primeiro fator refere-se a caracteristicas de ser sociavel, falante, ambicioso,
enérgico, assertivo (BARRICK; MOUNT, 1991). Hogan (1992) avalia que esse fator deveria
ser desmembrado em dois: Ambicdo e Sociabilidade. O segundo fator € o neurotiscismo,
também chamado pelo seu oposto, estabilidade emocional. Um individuo com alto indice
desse fator tende a ser ansioso, depressivo, raivoso, envergonhado, emotivo, preocupado e
inseguro (BARRICK; MOUNT, 1991; LANDY; CONTE, 2013). A terceira dimenséo,
amabilidade, refere-se a individuos corteses, flexiveis, confidveis, cooperativos, amigaveis,
simpaticos, bem humorados, tolerantes e generosos (BARRICK; MOUNT, 1991; LANDY;
CONTE, 2013). Individuos com baixo grau de amabilidade tém maiores dificuldade para
gerenciar relagcbes com outros individuos, incluindo seguir normas de seguranca (CLARKE;
ROBERTSON, 2005). O proximo fator é a escrupulosidade, que inclui caracteristicas de
responsabilidade, prudéncia, persisténcia, de elaboracdo de planos e orientagdo por objetivos.
Pelo seu conteudo estar relacionado com atingir metas, ele foi o primeiro fator a atrair a
atencdo dos pesquisadores (LANDY; CONTE, 2013). Para alguns estudiosos, tais como
Stewart (1999) e Moon (2001), escrupulosidade seria mais bem dividida em realizagdo
(relacionado a trabalho intenso, persisténcia e desejo de um bom desempenho) e
confiabilidade (relacionado a ser disciplinado, organizado, respeitador de normas, honesto e
confiavel). Ela é possivelmente a variavel de personalidade mais importante no ambiente de
trabalho e pode ser considerada equivalente & inteligéncia “g” no campo das inteligéncias ndo
cognitivas (SCHMIDT; HUNTER, 1992). Por fim, tem-se a abertura a novas experiéncias,
que refletem individuos imaginativos, curiosos, originais, independentes, criativos, cultos e
artisticamente sensiveis (BARRICK; MOUNT, 1991; LANDY; CONTE, 2013).

Apesar de algumas discordancias (como a de Hogan (1992), que sugere seis
dimens6es), parece unanime que o FFM contém o nimero minimo de dimensdes, deixando de
lado o debate para o nimero 6timo de dimensdes (LANDY; CONTE, 2013). Para Campbell
(1990), a personalidade esta mais relacionada ao lado motivacional do trabalho do que a sua
faceta técnica, servindo assim de melhor capacidade preditiva do que o colaborador
provavelmente fard (ligado a motivacdo) e ndo o que ele consegue fazer (ligado a seu
conhecimento e habilidades). Por isso, Barrick et al. (1993) afirmam que quanto maior o grau
de autonomia de um trabalho mais os tragos de personalidade influenciam num bom

desempenho. Como aponta Cheung (2004), embora os cinco fatores possam apresentar



variacfes de maneira levemente distinta entre os diversos paises, ele é aplicavel e apresenta
resultados substanciais dentro de diversas culturas.

Dada a importancia e a aplicabilidade do FFM, diversas sistematicas de mensuragédo
tém sido sugeridas (BARRICK; MOUNT, 1991; LANDY; CONTE, 2013). Landy et al.
(2013) apontam que os testes se dividem em dois tipos, Screen-out e Screen-in. O primeiro
corresponde aqueles que inicialmente foram desenvolvidos e tinham por objetivo eliminar
candidatos em selecdes que claramente eram insustentaveis para o trabalho, por representarem
potenciais empregados problematicos. Dentro desses tipos, incluem-se testes de
psicopatologia, tais como o California Psychological Intentory (PCl) e Minnesota
Multiphasic Personality Inventory Il (MMPI-1I). O segundo tipo, desenvolvido mais
tardiamente, inclui sistematicas que visam adicionar informac@es sobre atributos positivos dos
pesquisados. Em entrevistas de selecdo estdo relacionados com atributos que poderiam
predizer desempenho acima da média, dentre os quais o NEO-PI, 16 PF Select, Big Five
Invenctory (BFI), Jackson Personality Inventory-Revised (JPI-R). Os questionarios citados

fornecem notas entre 0 e 100 pontos para cada uma das dimens6es (LANDY; CONTE, 2013).

3. Procedimentos Metodoldgicos
A presente secdo esta dividida em duas subsec¢es. A primeira visa a caracterizacao do
método de pesquisa, enquanto a segunda apresenta a descricdo do método utilizado pelo

presente estudo.

3.1 Caracterizacdo do método de pesquisa

Conforme a caracterizacdo do método de pesquisa proposta por Gil (2008), a presente
pesquisa € classificada em quatro frentes: (i) natureza; (ii) abordagem; (iii) objetivos; (iv)
procedimentos. No tocante a natureza, caracteriza-se por ser uma pesquisa aplicada, pois
utiliza técnicas de agrupamento e de mapeamento de personalidade dos funcionarios em um
caso real. Quanto a abordagem, trata-se de pesquisa quantitativa, pois utiliza analises
numéricas, tanto ao tratar de personalidade quanto ao agrupar os funcionarios. Quanto aos
objetivos, € classificada como uma pesquisa exploratoria, uma vez que a utilizacdo de técnicas
de agrupamento de funcionéarios aliada a técnicas de mensuracdo de perfis de personalidade
ainda sdo pouco exploradas pela literatura. No tocante ao procedimento, trata-se de um estudo

de caso.



3.2 Caracterizacdo do Método de Trabalho
O método proposto apoia-se em quatro etapas operacionais: (i) coleta de dados; (ii)
tratamento dos dados; (iii) geracao e avaliacao de qualidade dos agrupamentos; (iv) formacéo

de estratégias gerenciais baseadas nos clusters.

3.2.1 Coleta de Dados

Os funcionarios que deram origem a cada uma das diferentes amostras foram
caracterizados através de dois grandes blocos de informacdo. O primeiro apoiou-se em
caracteristicas de origem socio-demogréafica e econdémica. Os dados de perfil qualitativo
foram tratados de maneira a gerarem dados quantitativos, apropriados para a subsequente
clusterizacdo. Esses dados foram coletados através de consulta a registros da propria academia
e do questionario aplicado. O segundo bloco dos dados visa caracterizar os tracos de
personalidades dos funcionarios através da metodologia do FFM. Esses dados foram
coletados pelo meio de questionario fechado impresso aplicado a um grupo de funcionéarios e
treinadores; os funcionarios receberam a liberdade de responder ao questionario em loja ou
levar para casa ap0s detalhada explicacdo. As perguntas foram respondidas através de escala
Likert, variando de 1 a 5. Dentre os respondentes, figuraram professores, estagiarios,
recepcionistas, vendedoras, lideres e gerentes. As respostas foram dispostas em matrizes,
sendo que cada coluna representa uma varidvel de interesse e cada linha representa o registro

de um colaborador.

3.2.2 Tratamento dos dados

A segunda etapa do método consiste em tratar os dados coletados na etapa anterior a
fim de avaliar potenciais inconsisténcias nos mesmos e garantir uma formacdo coerente de
grupos de trabalhadores. Primeiramente, foram excluidas amostras com registros faltantes.
Na sequéncia, foram utilizadas técnicas de padronizacdo, transformando cada variavel em
uma escala entre 0 e 1. Esse procedimento foi utilizado para ambos os blocos de dados e
visam evitar que variadveis de grande magnitude distorcam o célculo das distancias quando da

formagéo dos clusters.

3.2.3 Geracdao e avaliacdo da qualidade dos agrupamentos
De posse dos dados padronizados, seguiu-se para a etapa de agrupamento dos

trabalhadores e andlise dos clusters formados. Primeiramente, foi realizada a Clusterizagdo
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das Variaveis Padronizadas (CVP) (ou seja, as varidveis padronizadas na etapa anterior)
através de técnicas hierarquicas aglomerativas, a fim de se obter uma estimativa aproximada
do numero de clusters a serem gerados. Apos, procedeu-se a clusterizacdo K-means e FCM,
alterando-se 0 nimero de agrupamentos, k. A qualidade de cada agrupamento foi avaliada
através do Silhouette Index (SI) médio, obtido através da média de Sl para cada observacao
clusterizada. O valor de k responsavel pelo maior SI médio foi escolhido para interpretagao.
Alternativamente, procedeu-se a Clusterizacdo das Variaveis Latentes (CVL), as quais
foram obtidas atraves da aplicagdo da ACP nos dados padronizados. A ideia é avaliar a
formacédo de clusters apoiada em um numero reduzido de variaveis ndo correlacionadas. As
variaveis latentes foram clusterizadas utilizando-se as técnicas K-means e FCM, novamente
varrendo um determinado namero de clusters, k. Apos, avaliou-se a qualidade dos clusters
obtidos através do SI meédio, como feito anteriormente. Por fim, gerou-se um quadro

comparativo entre as clusterizagdes utilizando as variaveis originais e latentes.

3.2.4 Formacdo de estratégias gerenciais baseadas nos clusters formados

A Ultima etapa do método consistiu em duas frentes de acdo. Primeiramente, a
verificacdo de que o nimero de clusters obtido através dos passos anteriores do método possuli
respaldo na realidade da operagdo. Assim, buscou-se um nimero de clusters que satisfizessem
tanto a aspectos matematicos quanto gerenciais. Apds, procurou-se adequar as estratégias de
recursos humanos de maneira tal que contemplasse os diferentes perfis dos funcionarios e

suas diferentes caracteristicas e demandas.

4. Resultados

O estudo foi conduzido numa loja de uma rede de franquias de academia na cidade de
Porto Alegre. Ela esta inserida em uma holding proprietaria de diversas lojas de franquias,
dentre as quais quatro lojas de uma franquia internacional de fast-food, duas de restaurante
casual dinning e duas sorveterias. A rede € considerada a de mais alto padréo no pais, tendo
sido inspirada em redes internacionais do estilo full service, onde todas as aulas e modalidades
estdo inclusas na mensalidade. A academia opera 17 horas ao dia e 363 dias ao ano,
oferecendo 32 modalidades de aula, bem como acompanhamento no setor de musculacgéo,
exercicios cardiorrespiratorios e de avaliagdo fisica. Além disso, conta com servicos de

terceiros tais como Pilates, lanchonete, fisioterapia, nutricionista, entre outros.
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Inaugurada em 2010, a loja renovou diversos equipamentos em 2014 e atualmente
conta com o total de 58 funcionarios, sendo: 6 estagiarios, 41 funcionarios entre professores,
assistente de manutencéo, recepcdo e vendas, 3 lideres, 1 gerente de marketing e vendas, 1
gerente de manutencdo, 1 gerente de avaliacdo, 1 gerente de ginastica, 1 gerente de
cardiorrespiratorio, 1 gerente de musculacdo, 1 gerente de Tl e Financeiro e 1 gerente geral.
Para a elaboracdo da necessidade de contratacdo, a franquia disponibiliza um manual que,
dentre diversos pontos, aborda a quantidade de funcionarias necessaria por area, dependendo
do namero de alunos. Além disso, ha manuais de procedimentos para areas técnicas, bem
como para as demais areas da gestdo da academia.

As variaveis utilizadas no estudo tiveram duas fontes distintas. A primeira foi um
questionario impresso aplicado aos funcionarios da loja; os colaboradores tinham a opc¢éo de
responder em casa ou responder na propria academia. O questionario, ap6s orientacdo da
geréncia, foi aplicado sem a necessidade de identificacdo do respondente e era dividido em
dois grandes blocos. O primeiro era constituido de perguntas genéricas sobre o funcionario
que incluiam idade, sexo, tempo de empresa, satisfacdo com a empresa, setor e cargo, nivel de
escolaridade, e como se dava o deslocamento para o trabalho. O segundo foi constituido por
um questionario traduzido do tipo Screen-in denominado IPIP Big-Five Factor Markers, que
consiste em 50 afirmagdes que deveriam ser respondidos numa escala Likert (variando de
concordo plenamente a discordo plenamente). Esse questionario do BFF resultou em um
escore de 1 a 5 para cada uma das areas, bem como no percentil de distribui¢do das notas da
populacdo. O banco de dados da empresa também foi utilizado para buscar informag6es como
salario dos funcionérios, bem como para dirimir davidas das respostas do questionario
aplicado.

Do total de 58 colaboradores da academia, 45 responderam o questionario. Dos
demais, dois se encontravam em férias, nove se recusaram e dois se dispuseram a entregar
somente ap06s o periodo de coleta.

O tratamento dos dados constitui-se em trés etapas distintas. A primeira foi verificar se
algum dos funcionarios que responderam ao questionario havia negligenciado alguma
informagdo crucial, que ndo poderia ser obtida através dos registros da empresa, ou
respondido de maneira equivocada o IPIP. Dos colaboradores analisados, somente um acabou
invalidando a andlise através do Big Five Model, pois assinalou mais de uma opg¢do em
diversas afirmagcfes. A segunda consistiu na conversdo de dados qualitativos para

guantitativos, bem como a decisdo de quais varidveis seriam utilizadas. Decidiu-se por
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variaveis cuja grandeza fisica fizesse sentido real: idade (em anos), tempo de empresa (em
anos), satisfacdo com a academia (nota de 0 a 10), salério e funcdo cargo. Essa fungdo foi
criada tendo-se em vista que diversos gerentes, lideres e funcionarios atuam em dois ou mais
setores da academia, e atribuia valores as possiveis posi¢fes da pessoa na empresa (1 para
estagiarios, 2 para cargos base nos setores, 3 para lideres e 4 para gerentes). Ja para os setores,
cada setor de atuacdo do funcionério tinha peso 1 (ou seja, se atuava em mais de um setor,
somavam-se 0s respectivos setores). O valor final da funcdo era obtido através da
multiplicacdo da posicdo pelo setor. A Ultima etapa do tratamento consistiu na padronizacéo
das observagOes, obtendo valores que variavam de 0 a 1. A caracteristica de Neuroticismo
teve seu escore (e seu percentil), padronizados numa escala em que o menor valor recebeu 1.

Apbs a padronizacdo dos dados, procedeu-se a clusterizacdo utilizando uma técnica
hierarquica aglometativa através de distancias euclidianas que resultou no dendograma da
Figura 1; no eixo das abscissas estdo as amostras e no das ordenadas a distancia relativas entre
as amostras. A Figura 1 sugere que o nimero de cluster para a amostra em estudo oscile entre
2¢e0.
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Figura 1- Dendograma representando a clusterizacdo hierarquica

Fonte: Os autores

Na sequéncia, procedeu-se & Clusterizacdo das Variaveis Padronizadas, valendo-se das

técnicas de K-Means e Fuzzy C-Means. Para a clusterizacdo com a técnica de FCM, utilizou-
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se como critério de parada a diferenca da funcdo objetivo na iteracio ser menor que 1.10*%

Avaliou-se entdo a formacdo dos clusters através do Silhouette Index (SI) e elaborou-se a

Tabela 1. Enfatiza-se que a funcéo probabilidade de pertencimento de cada observacéo a cada

grupo no FCM apresentou valores semelhantes para cada um dos clusters em todos 0s casos

avaliados para as variaveis padronizadas.

Tabela 1- Valores de Sl para a variagao dos nimeros de clusters e técnicas de clusterizagdo das variaveis

K-Means Fuzzy C-Means
0,329789 0,310947
0,197415 -0,069335
0,212450 0,006923
0,142659 0,006923
0,178136 0,006923

padronizadas

Fonte: Os autores

A Tabela 2 traz os resultados da ACP. Percebe-se que os cinco primeiros autovalores

somam 80,508% da variancia observada, constituindo uma das técnicas de decisdo do nimero

de componentes principais a ser retidos. Adicionalmente, a média dos valores é igual a 1, 0

que mostra que o sexto autovalor (1,062806), além de representar 7,085% da variancia

explicada, esta acima da média, o0 que sugere outro ponto de corte na definicdo do nimero de

componentes principais a serem retidos. Por esses dois motivos, 0 nimero de componentes

principais retidos para a analise foi seis.

n Autovalor | Variancia Explicada | Variancia Explicada Acumulada
1 3,877373 25,849% 25,849%
2 2,898883 19,326% 45,175%
3 2,027182 13,515% 58,690%
4 1,805323 12,035% 70,725%
5 1,467383 9,783% 80,508%
6 1,062806 7,085% 87,593%
7 0,730504 4,870% 92,463%
8 0,556430 3,710% 96,173%
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n Autovalor | Variancia Explicada |Variancia Explicada Acumulada
9 0,290844 1,939% 98,112%
10 0,200138 1,334% 99,446%
11 0,036887 0,246% 99,692%
12 0,022764 0,152% 99,843%
13 0,013220 0,088% 99,932%
14 0,007541 0,050% 99,982%
15 0,002722 0,018% 100,000%

Tabela 2- Autovalores e variancia explicada

Fonte: O autor

Na sequéncia, realiza-se nova clusterizacdo através do K-means e do Fuzzz C-means
nas seis varidveis latentes retidas; novamente, o nimero de clusters variou dois e seis. Na
Tabela 3 estdo compilados os Sl obtidos para cada tipo de clusterizacdo de acordo com a

variacdo de k.

k K-Means Fuzzy C-Means
2 0,32804 0,348015
3 0,25657 0,193935
4 0,13597 0,105294
5 0,21615 0,150594
6 0,19960 0,153856

Tabela 3- Valores de Sl para a variagao dos nimeros de clusters e técnicas de clusterizagdao das variaveis
latentes

Fonte: Os autores

Pela analise dos SI médios, percebe-se que o maior, 0,348015, foi gerado pelo FCM
com 2 clusters (o maior valor gerado pelo K-Means também € oriundo de k=2). Ressalta-se,
entretanto, que os valores obtidos de SI denotam uma clusterizacdo de qualidade média,
conforme Hair el al. (2010), justificada pela estrutura dos dados analisados. A Figura 2

apresenta os valores de Sl de cada observacao agrupada para os 2 clusters.
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Figura 2- Distribuicdo do Sl pelos Clusters

Fonte: Os autores

Em termos gerenciais, a consideracdo de dois clusters faz sentido dentro da realidade

da academia, ndo havendo nenhum impeditivo gerencial ou operacional para essa

classificacdo. A fim de analisar o0 modo como os clusters se distribuiram ao longo das

caracteristicas dos funcionarios, elaborou-se a Tabela 4 com as médias das caracteristicas por

grupo.

Variaveis Grupo 1 Grupo 2
Idade 31,50 26,29
Tempo de Empresa 3,63 1,13
Cargo 4,39 1,83
Nota 8,42 9,16
Saléario R$ 2.24340 | R$ 1.116,59
Extroverséo 3,42 3,20
Escrupulosidade 3,77 3,60
Neuroticismo 2,38 2,82
Amabilidade; 4,04 3,76
Abertura para a experiéncia 3,67 3,39
Percentil Extroversdo 60,94% 53,79%
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Variaveis Grupo 1 Grupo 2
Percentil Escrupolosidade 62,83% 57,08%
Percentil Neurotiscismo 25,00% 41,58%
Percentil Amabilidade 57,17% 40,92%
Percentil Abertura para a
Experiéncia 28,06% 17,04%

Tabela 4- Média das caracteristicas por cluster

Fonte: O autor

Através da Tabela 4, percebe-se a distingdo entre os dois grupos especialmente nas
variaveis Cargo (englobando todos os gerentes no Cluster 1), tempo de empresa e salario.
Essas trés varidveis tendem a apresentar uma maior correlacdo, dado que a politica da
empresa é de desenvolver os gerentes dentro da propria unidade, antes de contratar um
terceiro. Nota-se, entretanto, que a variavel salario também teve influéncia relevante, uma vez
que todas as vendedoras (funcionarios com salario mais alto para a faixa de cargo) estdo no
cluster 1, excecdo feita a uma funcionaria do setor de vendas que havia ingressado ha trés
meses na empresa. E importante ressaltar ainda que os fatores oriundos do BFF também
apresentaram alinhamento dentro da formagdo dos grupos, pois todos os fatores em que uma
maior nota representa uma caracteristica positiva foram maiores num grupo (além de menores
valores de Neuroticismo). Percebe-se também uma diferenca na média do fator mais
correlacionado ao bom desempenho do trabalho no Grupo 1, a escrupolosidade. Além disso,
nesse grupo o fator Neurotisicmo obteve média de 0,25, o que indica pessoas com tendéncias
de autocontrole maior, especialmente em relacdo a sentimentos negativos (tidos como fatores
importantes para a atividade gerencial). Para esse tipo de atividade, bem como os dos lideres,
o fator Extroversdo também se torna importante, bem como para o setor de vendas. Cabe
salientar que a nota de satisfacdo com a empresa foi superior no cluster 2, demonstrando que
funcionarios em cargos inferiores e com menores salarios estao satisfeitos com a empresa. Por
outro lado, pessoas com mais vivéncia da academia, bem como com mais ambicdes
profissionais, tendem a ter uma maior exigéncia (justificando a diminuicdo da nota).

Em face dos grupos formados, diferentes medidas gerenciais poderiam ser tomadas.
Para o grupo 1, composto de pessoas com mais experiéncia, recomenda-se adotar medidas que
garantam uma maior estabilidade financeira e perspectivas de aumento de ganhos,
especialmente associados a participagdo nos resultados. Além disso, é importante criar rotinas

de introducéo de treinamentos diferenciados, especialmente em relacdo a gestdo de equipe e
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gestdo de informacdo, tido como ainda falho na estrutura atual. Ademais, seria adequada a
adogdes de préaticas que reforcassem o bom ambiente que existe no local de trabalho e que
motivasse para a busca de praticas novas, especialmente embasado no fato de, na média, a
abertura para novas experiéncias ser maior nesse grupo. Sugere-se, por exemplo, a adocdo de
treinamentos em outras unidades do Brasil, atras de melhores préaticas, estimulos a congressos
e cursos, entre outros.

No tocante ao grupo 2, dois pontos distintos precisam ser trabalhados. O primeiro
refere-se aos treinamentos (tanto técnicos quanto de procedimentos), necessarios para quem
estd comecando ou mesmo para quem ndo possui vinculo maior com a academia (dado que
muitos professores ddo aulas em outras academias). Além disso, treinamentos para
desenvolver habilidades pessoais sdo recomendados para formar melhores professores e
futuras liderancas (visto que, em comparacdo com as liderancas atuais, possuem as
competéncias de personalidade menos desenvolvidas). Por outro lado, é importante garantir a
funcionarios deste grupo perspectiva de crescimento, desenvolvimento e melhor remuneracao
dentro da academia. Caso esse grupo ndo consiga vislumbrar perspectivas futuras, fatalmente
serdo percebidos desligamentos, turnover e necessidade de treinamentos basicos, sem maiores
chances de aprofundamento. Por fim, sugere-se a aplicacdo de constantes testes de potencial
para avaliar mais precisamente os colaboradores e identificar os de maiores perspectivas e,
assim, treina-los adequadamente.

Ademais, ressalta-se que, devido aos altos indices do FFM, as diversas regras da
academia podem ser acordadas em equipe, estimulando o processo que ja existe atualmente,
de muitas diretrizes terem sido estabelecidos coletivamente. Tal fato é distinto de outras
unidades da mesma holding que apresentam franquias com padrdes mais rigidos e

consolidados.

5. Concluséao

O presente estudo objetivou encontrar melhores préticas de gestdo para uma franquia
de academia, através da criacdo de grupos de funcionarios utilizando técnicas de analise
multivariada de clusterizagdo. Duas motivagOes principais nortearam o trabalho. A primeira
foi a insercdo de técnicas de estudo de personalidade baseado no Big Five Model em estudos
de agrupamentos, enquanto que a segunda objetivava a formacao de grupos consistentes para
a obtencdo de préaticas gerenciais de gestdo de pessoas, 0 que no setor de franquias pode ser 0

diferencial competitivo.
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O método proposto foi baseado nas técnicas de clusterizagdo ndo hierarquicas, K-
Means e Fuzzy C-Means, tendo sua qualidade avaliada através do Silhouette Index (SI). Além
disso, as varidveis foram clusterizadas primeiramente utilizando-se técnicas hierarquicas
aglomerativas para se conhecer o intervalo do numero de clusters (k) que seria testado.
Ademais, também foi aplicada a anélise de componentes principais no banco de dados e apds
foi realizada novamente a clusterizagdo com as duas técnicas aplicadas anteriormente nas
varidveis padronizadas. Uma vez obtidos os agrupamentos, passou-se a interpretacdo e
proposicdo de préaticas gerenciais adequadas ao perfil de cada cluster.

Os resultados foram obtidos através da aplicacdo do método em um banco de dados
dos funcionarios de uma academia. Esse banco de dados foi composto por variaveis oriundas
das informacGes disponiveis nos registros da empresa, bem como por uma pesquisa com 0S
colaboradores. O banco de dados era composto de dois grandes blocos: caracteristicas
sociodemogréficas e de relagdo com a empresa e 0 outro oriundo de suas caracteristicas de
personalidade baseado no FFM. Apos realizar as clusterizagdes das varidveis padronizadas e
latentes, obteve-se como melhor Silhouette Index (SI) 0,348015, quando aplicado FCM e
formacdo de dois grupos. Um deles de colaborares com maior tempo de empresa, salario e
cargo maior, além de maiores escores FFM. Por fim, para cada grupo foram sugeridas praticas
gerenciais.

Para estudos futuros, sugere-se o acréscimo de outras varidveis para completar as
informacBes sobre os colaboradores. Entre elas, sugere-se a renda familiar, que difere
substancialmente no local analisado, pois muitos professores prestam o servi¢o de personal
trainner que acarreta um aumento substancial de remuneragdo. Além disso, a aplicacdo do

método nas demais lojas da franquia € indicada.
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ANEXOS

QUESTIONARIO PARA TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO DE ENGENHARIA
DE PRODUCAO NA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL DE
ANDERSON BERTARELLO FERNANDES

Na&o é necessaria a identificacédo e garante-se sigilo sobre as informagdes aqui contidas

Idade:
Sexo: ()M ()F

Relacionamento: ( ) Casado ( ) Noivo ( ) Namorando ( ) Solteiro ( ) Unido estavel ()
Outro:

Que grupo étnico vocé julga pertencer: () Caucasiano () Pardo ( ) Negro () Indigena ()

( ) Outro (especificar):

Nivel de escolaridade: () Médio Completo ( ) Superior Incompleto ( ) Superior Completo
( ) Pos-graduacdo Incompleta ( ) Pés-graduacdo Completa () Mestrado Incompleto ()

Mestrado Completo ( ) Doutorado Incompleto ( ) Doutorado Completo ( ) Outro:

Cargo e setor :

Tempo de empresa:

Nota de 0 a 10 para a satisfacdo com a empresa:

Reside com quantas pessoas:

Renda familiar por pessoas (aproximadamente, em salarios minimos):
Filhos? Se sim, quantos? ( ) N&o ( ) Sim, filhos

Endereco (somente rua e nUmero necessario) :

Como se desloca para a academia (se onibus, especificar quantos):

Quial sua atividade preferida nas horas livres (Pode ser assinalado mais de uma): ( ) Esportes
( ) Leitura ( ) Danga ( ) Cozinhar ( )Jogos ( ) Atividades religiosas ()
TV/Filmes/Seriado () Outros:
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PARA AS PERGUNTAS ABAIXO, ASSINALE X EM QUAL DAS OPCOES MAIS
CORRESPONDEM COM A TUA PERSONALIDADE, NUMA ESACALA QUE

VARIA DE DISCORDO PLENAMENTE A CONCORDO PLENAMENTE

Discordo

Plenamente

Discordo

Nem concordo

Concordo

Concordo

nem discordo

Plenamente

EU SOU A ALMA DA
FESTA

EU TENHO POUCA
PREOCUPACAO PELOS
OUTROS

EU ESTOU SEMPRE
PREPARADO

EU FICO ESTRESSADO
FACIL

EU TENHO UM
VOCABULARIO RICO

EU NAO FALO MUITO

EU SOU INTERESSADO
NAS PESSOAS

EU DEIXO MEUS

PERTENCES ESPALHADOS

EU SOU DESCONTRAIDO A
MAIOR PARTE DO TEMPO

EU TENHO DIFICULDADE

DE ENTENDER IDEIAS
ABSTRATAS

EU ME SINTO
CONFORTAVEL EM
TORNO DE PESSOAS
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EU INSULTO AS PESSOAS

EU PRESTO ATENCAO AOS
DETALHES

EU ME PREOCUPO COM AS
COISAS

EU TENHO UMA
IMAGINACAO FERTIL

EU COSTUMO NAO
CHAMAR ATENCAO

EU ME SOLIDAZIRO COM
OS SENTIMENTOS DOS
OUTROS

EU FACO CONFUSAO

EU BAGUNCO AS COISAS

EU RARAMENTE ME
SINTO TRISTE

EU NAO ME INTERESSO
POR IDEIAS ABSTRATAS

EU INICIO DIALOGO

EU NAO ME INTERESSO
PELOS PROBLEMAS DOS
OUTROS

EU FACO AS TAREFAS
IMEDIATAMENTE

E FACIL ME ATRAPALHAR

EU TENHO EXCELENTES
IDEIAS

SOU ECONOMICO COM AS
PALAVRAS

EU TENHO UM CORACAO
MOLE
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Discordo

Plenamente

Discordo

Nem concordo

Concordo

Concordo

nem discordo

Plenamente

EU ESQUECO
FREQUENTEMENTE DE

COLOCAR AS COISAS DE

VOLTAS NO SEU LUGAR

EU ME INDISPONHO COM
OS OUTROS FACILMENTE

EU NAO TENHO UMA BOA

IMAGINACAO

EU CONVERSO COM
VARIAS PESSOAS
DIFERENTES EM UMA
FESTA

EU REALMENTE NAO
TENHO INTERESSE NOS
OUTROS

EU GOSTO DE MANDAR

EU MUDO MUITO DE
HUMOR

EU SOU RAPIDO EM
COMPREENDER AS
COISAS

EU NAO GOSTO DE

CHAMAR ATENCAO PARA

MIM

EU RESERVO UM TEMPO
PARA OS OUTROS

EU EVITO MINHAS
OBRIGACOES

EU FREQUENTEMENTE
TENHO TROCAS
EXTREMAS OU RAPIDAS
DE HUMOR
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Discordo

Plenamente

Discordo

Nem concordo

Concordo

Concordo

nem discordo

Plenamente

EU USO PALAVRAS
DIFICEIS

EU NAO ME IMPORTO EM
SER O CENTRO DAS
ATENCOES

EU SINTO AS EMOCOES
DOS OUTROS

EU SIGO CRONOGRAMAS

EU ME ALTERO
FACILMENTE

EU PASSO TEMPO
REFLETINDO SOBRE AS
COISAS

EU SOU QUIETO NO MEIO
DE ESTRANHOS

EU FACO AS PESSOAS
FICAREM A VONTADE

EU SOU EXIGENTE NO
TRABALHO

EU FREQUENTEMENTE
FICO TRISTE

EU SOU CHEIO DE IDEIAS

Muito Obrigado pela paciéncia!
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